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RESUMEN

En la actualidad, el andlisis cefalométrico es un procedimiento esencial en el diagnéstico, planifi-
cacion y seguimiento de tratamientos de ortodoncia, ortopedia y odontopediatria. A pesar de que
existen software para realizar andlisis cefalométrico, no se contemplan en ellos algunas medidas
utilizadas de referencia, lo que obliga a los profesionales a realizarlas de manera manual, lo que
se convierte en un proceso laborioso que consume tiempo y propenso a errores. La necesidad de
un método automatizado eficiente motivé el desarrollo de un algoritmo basado en aprendizaje
profundo (DL).

El proyecto se centré en implementar el andlisis cefalométrico de Bimler, utilizando el modelo
de deteccién de objetos YOLOvS. Se recopilé un conjunto de datos compuesto por radiografias
laterales del craneo, que fueron etiquetadas manualmente para identificar los puntos cefalométricos.
Estos datos se utilizaron para entrenar el modelo, aprovechando la plataforma Roboflow para la
gestion del dataset. El desarrollo del sistema incluyé varios componentes clave: la creacién de un
dataset etiquetado, el entrenamiento y ajuste del modelo YOLOvVS, y el desarrollo de una interfaz
de usuario en Java para la aplicacion clinica del modelo.

Los resultados del proyecto fueron prometedores. El sistema automatizado logré identificar 19 de los
20 puntos de referencia cefalométricos con una precision notable, alcanzando una tasa de deteccion
igual al 80 % para un umbral de presiciéon de 2 mm. Las métricas de evaluacion utilizadas incluyeron

el Error Radial Medio (MRE), la Desviacién Estandar (SD) y la Tasa de Deteccién Exitosa (SDR),
todas las cuales indicaron un alto nivel de precision y fiabilidad del modelo desarrollado.

Como resultado, este trabajo presenta una solucién efectiva al problema de la automatizacién
del analisis cefalométrico, demostrando que las técnicas de aprendizaje profundo pueden mejorar
considerablemente la precisién y eficiencia en el diagnéstico craneofacial. El software desarrollado,
DIACEFAL, representa un avance significativo en la integracién de inteligencia artificial en la
practica clinica, reduciendo errores y optimizando el tiempo de los especialistas. Este proyecto no
solo aporta beneficios directos en el campo de la ortodoncia, ortopedia y odontopediatria, sino
también que contribuye al campo de las aplicaciones de algoritmos de inteligencia artificial en la
odontologia.

Palabras clave — Cefalometria, aprendizaje automatico, Vision artificial, Bimler,
Java, Software, Puntos de referencias.



ABSTRACT

Nowadays, cephalometric analysis is an essential procedure in the diagnosis, planning, and
follow-up of orthodontic, orthopedic, and pediatric dentistry treatments. Although there is software
available to perform cephalometric analysis, some reference measurements are not included, which
forces professionals to perform them manually, making it a laborious, time-consuming process
prone to errors. The need for an efficient automated method motivated the development of an
algorithm based on deep learning (DL).

The project focused on implementing Bimler’s cephalometric analysis using the YOLOvS object
detection model. A dataset consisting of lateral skull X-rays was collected and manually labeled
to identify cephalometric points. This data was used to train the model, leveraging the Roboflow
platform for dataset management. The development of the system included several key components:
creating a labeled dataset, training and fine-tuning the YOLOv8 model, and developing a user
interface in Java for the clinical application of the model.

The project’s results were promising. The automated system successfully identified 19 out of 20
cephalometric reference points with notable accuracy, achieving a detection rate equal to 80 % for
a precision threshold of 2 mm. The evaluation metrics used included Mean Radial Error (MRE),
Standard Deviation (SD), and Successful Detection Rate (SDR), all of which indicated a high level
of precision and reliability of the developed model.

As a result, this work presents an effective solution to the problem of automating cephalome-
tric analysis, demonstrating that deep learning techniques can significantly improve accuracy and
efficiency in craniofacial diagnosis. The developed software, DIACEFAL, represents a significant
advancement in the integration of artificial intelligence into clinical practice, reducing errors and
optimizing specialists’ time. This project not only provides direct benefits in the fields of ortho-
dontics, orthopedics, and pediatric dentistry but also contributes to the broader field of artificial
intelligence algorithm applications in dentistry.

Keywords — Cephalometry, machine learning, computer vision, Bimler, Java, soft-
ware, reference points.



1 INTRODUCCION

El anélisis cefalométrico se ha establecido como una herramienta fundamental para los diagnosti-
cos craneofaciales, en la cual se requiere la medicion de multiples factores lineales y angulares en
las imagenes cefalométricas. Cada factor se calcula en base a puntos de referencia clinicamente
importantes y proporcionan informacion 1util para facilitar diagndsticos de crecimiento, planifica-
cién de tratamientos ortopédicos y ortoddncicos y evaluacién de resultados de tratamientos. La
identificacién de puntos de referencia se ven afectados en muchos casos por problemas con las
imégenes, pero mucho mas importante por sesgos de los expertos, lo que causa variabilidad en
la deteccion de puntos de referencia, lo que imposibilita tener una “regla de oro” para la detec-
cién de los puntos [1]. Ademas, la identificacién de puntos de referencia basada en la evaluacién
visual de la imagen cefalométrica sigue siendo una tarea dificil que requiere formacion especial.
Desafortunadamente, el proceso manual es propenso a errores de medicion. Un examen clinico con
un soporte automatico reduciria la carga de trabajo y proporcionaria a los odontélogos y espe-
cialistas como odontopediatras, ortopedistas u ortodoncistas mas tiempo para una planificacién
optima de los procedimientos. El avance en la tecnologia de reconocimiento de imégenes usando
la red neuronal convolucional profunda (CNN), supone una mejora en el diagndstico por imagen
[2]. En 2014 y 2015, el Simposio Internacional del Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrénicos
(IEEE) sobre Imégenes Biomédicas (ISBI) organizé desafios para el analisis cefalométrico auto-
matizado, en donde el mejor resultado se obtuvo con el modelo random forest (RF) en donde las
tasas de deteccién satisfactoria (SDR) en dos conjuntos de datos de prueba dentro de un rango
de precisién clinicamente aceptado de 2,0 mm fueron del 73,68 % y del 66,11 % [3]. Actualmente
los modelos desarrollados lograron superar el SDR, del 88 % [1]. Hoy en dia no se han publicado
modelos especificos para el método de Bimler, por lo que el objetivo de este trabajo es desarrollar
un algoritmo basado en Deep Learning (DL) para la identificacién de los puntos de referencia del
analisis cefalométrico de Bimler.



2 OBJETIVOS

2.1. Objetivo general

Implementar un algoritmo que realice el método BIMLER de analisis cefalométrico a partir de
una radiografia lateral del craneo con el fin de apoyar diagndsticos ortopédicos y ortododncicos a
través de un modelo existente de DL como YOLOvVS, para lo cual se utilizara una plataforma de
desarrollo de modelos como Roboflow para la creacion del dataset y el entrenamiento del modelo
y se validard su funcionalidad a través de un software desarrollado en Java 8.

2.2. Objetivos especificos

1. Recopilar el dataset de radiografias digitalizadas necesarias para el entrenamiento del modelo
del registro de archivo de la facultad de odontologia de la Universidad de Antioquia (UDEA).

2. Etiquetar las radiografias digitalizadas, mediante el uso de herramientas orientada al desa-
rrollo de modelos de DL tales como Roboflow para la creacion del dataset y el entrenamiento
del modelo.

3. Escoger el modelo DL a utilizar para la cefalometria y realizar su entrenamiento, mediante
el entrenamiento de varios modelos tales como YOLOvV8, YOLOV5, etc. y la evaluacion de
su precision.

4. Realizar una interfaz de usuario que permita al personal calificado utilizar el modelo entre-
nado como ayuda diagnéstica, programado en Java 8.

5. Validar el modelo y la interfaz de usuario con especialistas de la facultad de odontologia de
la UDEA.



3 MARCO TEORICO

La base de este trabajo se fundamenta en diversos conceptos odontolégicos, especialmente de
las areas de la ortodoncia y ortopedia. El analisis cefalométrico resulta de gran utilidad en el
diagnostico del crecimiento craneofacial, la planificacion de tratamientos ortopédicos y ortodonci-
cos, asi como en la evaluacion de los resultados de dichos tratamientos. En este contexto, las redes
neuronales profundas (DL) emergen como una solucién prometedora para automatizar y mejorar
la precision en la deteccién de puntos de referencia cefalométricos mediante el método Bimler,
ampliamente utilizado en el andlisis cefalométrico. Este capitulo busca arrojar luz sobre estos
dominios, otorgando credibilidad y contexto a la metodologia propuesta.

3.1. Inteligencia artificial (1A)

El término inteligencia artificial (IA) aparece en la literatura por primera vez en 1956 en el
proyecto de investigacién de Verano de Dartmouth de John McCarthy, aunque las bases de estos
algoritmos y conceptos tiene su origen en el matemético inglés Alan Turing [4]. La inteligencia
artificial es la habilidad de que una maquina simule y ejecute tareas que normalmente requieren
inteligencia humana, tales como el razonamiento logico, el aprendizaje y la solucién de problemas.
La base de la inteligencia artificial son los algoritmos y tecnologias de aprendizaje automatico que
le permite a las maquinas aplicar determinadas capacidades cognitivas y realizar tareas de manera
auténoma o semiauténoma [5]. La capacidad de la inteligencia artificial para resolver problemas
avanzados se basa en la creacion de modelos analiticos que generan predicciones, reglas, propuestas,
recomendaciones o salidas similares [6].La inteligencia artificial se puede clasificar por su grado de
capacidad cognitiva o por su grado de autonomia. La capacidad puede ser débil o limitada, general
o superlativa. Por su autonomia, puede ser reactiva, deliberativa, cognitiva o totalmente auténoma
[5]. A medida que mejore la inteligencia artificial, se automatizaran y mejoran muchos procesos
como por ejemplo la toma de decisiones en el campo de la salud.

3.2. Machine learning (ML)

En términos generales, ML significa que el rendimiento de un programa informatico mejora
con la experiencia con respecto a una tarea o medida de rendimiento. Como tal el ML tiene



como objetivo automatizar la tarea de construccién de modelos analiticos para realizar tareas
cognitivas como la detecciéon de objetos o la traduccion del lenguaje natural. En la actualidad
impulsados por el desarrollo de nuevos frameworks de programacién con nuevas caracteristicas,
la disponibilidad de grandes conjuntos de datos y el amplio acceso a la potencia de cémputo
necesaria, cada vez se construyen mas modelos analiticos, esto se logra mediante la aplicacién de
algoritmos que aprenden iterativamente de los datos de entrenamiento especificos del problema,
lo que permite a las computadoras encontrar informacion oculta y patrones complejos sin ser
programados explicitamente. ML libera al ser humano de la carga de explicar y formalizar su
conocimiento en una forma que sea procesable para la maquina y permite desarrollar sistemas
inteligentes de manera més eficiente [6].

3.3. Redes neuronales artificiales (ANN)

Durante los ultimos anos el campo de ML ha tenido un crecimiento acelerado, trayendo con
este una gran variedad de avances en algoritmos de aprendizaje sofisticados y técnicas de prepro-
cesamiento. Uno de estos avances fue la evolucién de las redes neuronales artificiales (ANN) hacia
arquitecturas de redes neuronales cada vez mas profundas con capacidades de aprendizaje mejo-
radas como Deep learning (DL). Las ANN consisten en representaciones matematicas de unidades
de procesamiento conectadas llamadas neuronas artificiales, las cuales son un sistema que simula
la sinapsis en un cerebro, cada conexién entre neuronas esta regida por un peso que se ajusta
continuamente durante el proceso de aprendizaje y que representa la sinapsis. Las senales soélo
son procesadas por las neuronas posteriores si se supera un cierto umbral determinado por una
funcién de activacion. Las neuronas suelen estar organizadas en varias capas, siendo la primera la
de entrada, la tltima la de salida y las intermedias las ocultas. Los parametros que se definen antes
del entrenamiento se conocen como hiper pardmetros como por ejemplo la cantidad de capas [6].

3.4. Deep learning (DL)

Las redes DL generalmente constan de méas de una capa oculta, estas generalmente estdn orga-
nizadas en arquitecturas profundamente anidadas, ademas, suelen contener neuronas avanzadas en
contraste con las ANN simples, es decir, pueden usar operaciones avanzadas como convoluciones
o activaciones multiples en una neurona en lugar de usar una funcién de activacién simple. Estas
funciones avanzadas permiten que las redes DL tengan la capacidad de extraer caracteristicas en
un conjunto de datos de manera automatica y que también realicen la tarea de aprendizaje corres-
pondiente. Esta capacidad de extraccion de las redes, se le conoce como Deep learning, las ANN
simples y otros algoritmos de ML como los arboles de decisiéon pueden incluirse en el término de
aprendizaje automatico superficial, ya que no proporcionan tal funcionalidad. Como todavia no
existe una demarcacién exacta entre los dos conceptos en la literatura, se ilustra en la Figura 3-1.
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Figura 3-1: Relacion entre los conceptos de ML, ANN y DL con los conceptos de Shallow Machine
Learning Y Deep Learning.[6]

Los algoritmos de ML poco profundos se consideran intrinsecamente interpretables por huma-
nos y, por lo tanto, cajas blancas, mientras que los algoritmos de ML mas avanzados es imposible
interpretar su funcionamiento por lo cual, constituyen una caja negra. Para muchas aplicaciones
especificas DL ha mostrado un rendimiento superior al ser humano, sin embargo, estos beneficios
también tienen un precio, ya que existen varios desafios que superar para implementar con éxito
modelos analiticos, estos incluyen la eleccion adecuada entre multiples opciones de implementa-
cién, sesgo y deriva en los datos, la mitigacién de las propiedades de caja negra y la reutilizacién
de modelos preconfigurados [6].

3.5. Cefalometria de BIMLER

Integra el sistema diagndstico-terapéutico de la filosofia de Bimler que cuenta con técnicas de
andalisis, puntos y sistemas de referencia. Analiza la morfologia facial y clasifica la cara tipolégica-
mente. Los datos resultantes de este anélisis se evaltian y se clasifican en relacién con las opciones
de valores, buscando establecer por comparacion, las condiciones de armonia o desarmonia den-
tofacial. Este procedimiento ha pasado por varios cambios en donde algunas mediciones fueron
abandonadas, se cred el andlisis compacto y se introdujera el codigo de colores y el indice SAGA.
Se denominara analisis cefalométrico simplificado de Bimler a la versién que contiene las medidas
angulares y lineales y las clasificaciones para analizar la cara de perfil [7].



3.5.1. Puntos de referencia

Algunos de los puntos de referencia usados en este andlisis fueron definidos por Bimler. Los
demés han sido descritos por otros autores y son de uso comun en otras técnicas cefalométricas.

Cuadro 3-1: Conjunto de puntos de referencia utilizados para el andlisis cefalométrico de Bimler.
[7] (continia en la siguiente pagina)

Punto | Descripcion

ORBITARIO: punto méas bajo del contorno
Or s
de la orbita
PORION: punto mas alto del meato acistico
externo
TUBER: Interseccion de Frankfurt, de la ver-
T tical que pasa por la parte mas posterior de
la pared anterior de la fosa pterigomaxilar
NASION: punto mas anterior de la sutura
frontonasal
PUNTO A: punto méas posterior de la con-
cavidad anterior del proceso alveolar del ma-
xilar superior, cerca de la altura del apice
incisivo
Proyeccién del punto A sobre la horizontal
de Frankfurt
PUNTO B: punto mas posterior de la con-
B cavidad anterior del proceso alveolar de la
mandibula
Proyeccion del punto B sobre la horizontal
de Frankfurt
MENTONIANO: punto més inferior del con-
torno del menton
NOTCH: punto més alto de la incisura ante-
gonial
GONION: bisectriz del angulo formado por
Go las tangentes al margen posterior de la rama
ascendente y el plano mandibular
ESPINA NASAL ANTERIOR: Punto extre-
mo anterior de la espina nasal anterior
ESPINA NASAL POSTERIOR: Punto ex-
tremo posterior de la espina nasal posterior

Continta en la siguiente pdgina
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Cuadro 3-1 — Continuacion
Punto | Descripcion
CLIVUS SUPERIOR: Punto en el tercio su-
Cls perior del clivus, arbitrariamente ubicado a
lcm del extremo superior
CLIVUS SUPERIOR: Punto en el tercio in-
Cli ferior del clivus, arbitrariamente ubicado a
lem del extremo inferior
MENTALE (de Bimler): Punto més poste-
Me rior y medio del contorno interno de la sinfisis
mentoniana
CENTRO MASTICATORIO (Bimler): Cen-
tro de la curva de Spee. Es el centro de una
Cm circunferencia que pasa por las caras oclusa-
les de los dientes posteriores y simultanea-
mente al punto Capitulare
S SILLA: punto central de la silla turca
CAPITULARE: Punto central de la cabeza
del céndilo mandibular
TEMPOROMANDIBULAR (Bimler): Pro-
™ yeccién del punto C sobre la horizontal de
Frankfurt (HF)
APICAL (Bimler): apice de la raiz del primer

Ap .
premolar superior
GNATION: punto mediano entre los puntos
Gn mas anterior e inferior del contorno de la
sinfisis
cd CONDILION: Punto posterosuperior de la

cabeza del céndilo mandibular

Para mejorar la precision y la comodidad al calcular el punto T, se defini6 el punto T’ como
la parte mas posterior de la pared anterior de la fosa pterigomaxilar. Este punto, que no pertenece
al analisis original de Bimler, se utiliza como referencia para calcular el punto T.

3.5.2. Sistemas de referencia

Bimler establecié dos sistemas referenciales para orientar su cefalometria, el sistema ortogonal
y el sistema esférico, que permiten las mediciones y comparaciones goniométricas y lineales.
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3.5.2.1. Sistema ortogonal

Es un sistema de coordenadas constituido por la horizontal de Frankfurt (HF) y por la vertical
que pasa por el punto T (VT), complementado por las verticales que pasan por el punto A (VA)
y por el punto C (VC), definiendo respectivamente las referencias anterior y posterior. Todas las
medidas angulares, la mayoria de las lineales y el indice facial estan relacionadas con el Sistema
Ortogonal de Referencia.

3.5.2.2. Sistema esferico

Segin Bimler, un sistema esférico seria lo mas adecuado para representar las relaciones entre el
equilibrio funcional de los musculos masticatorios, de las ATMs, y de la interrelacion de los arcos
dentarios. Seleccioné la curva de Spee para integrar el sistema, y establecid, empiricamente, que
podria ser representado en las telerradiografias de perfil, por un segmento de arco que pasa por las
caras oclusales de los dientes posteriores y por el centro de la cabeza del condilo mandibular (C).
El centro hipotético de esta curva de Spee lo denominé centro masticatorio (CM), y juntamente
con los puntos mentale (Me), Apical (Ap) y capitulare (C), forman el conjunto de puntos de
referencia de Sistema Esférico. La recta que conecta el CM al Me se le llama eje de “stress” de
la denticién o F6 (Factor 6) y en relacién con el punto Ap, es un importante indicador de las
relaciones gnatodentarias.

3.5.3. Factores

Durante muchos anos se analizaron 10 factores. Revisando su cefalometria, Bimler retiré los
factores 9 (planum del esfenoides) y 10 (linea nasal), del andlisis de rutina, por ser muy limitada
su aplicacién en la clinica [7].
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Figura 3-2: Sistemas de referencias del anélisis de Bimler. A sistema ortogonal y B sistema esférico.
[7]
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Cuadro 3-2: Sistema de factores del anédlisis cefalométrico de Bimler. [7]

Factores

Descripcién

Clasificacion

Factor 1 o plano
N-A

Es la linea que une los puntos cefalométricos
N y A. representa el angulo superior de perfil.

PROGNATA: angulo del
plano mas grande que 1°

ORTOGNATA: angulo del
plano entre -1° y 1°

RETROGNATA:  angulo
del plano més pequeno que
_1°

Factor 2 o plano
A-B

Llamado angulo inferior del perfil y represen-
ta la inclinacion de la linea A-B

RETROGENO: 4ngulo del
plano més grande que 1°,
denominado clase I11

ORTOGENO: 4ngulo del
plano entre -1° y 1°, deno-
minado clase 1

PROGENO: 4ngulo del
plano méas pequeno que -1°,
denominado clase 11

13
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Cuadro 3-2 — Continuacion

Factores

Descripcién

Clasificacion

Factor 3 o plano
M-No

Es el factor que mide la inclinacién mandibu-
lar llamado plano mandibular y representa la
inclinacién de la linea M-No, su trazado pue-
de ser prolongado hasta la regién del gonion
para facilitar la visualizaciéon y medicion

DOLICOGNATA: angulo
del plano entre 0° y 15°, de-
nominado de cara profunda
y crecimiento horizontal

MESOGNATA: angulo del
plano entre 15° y 30°, deno-
minado de cara mediana y
crecimiento neutro

LEPTOGNATA: dngulo del
plano entre 30° y 45°, deno-
minado de cara larga y cre-
cimiento vertical

Factor 4 o plano
ENA-ENP

Representa la inclinacion del maxilar, siendo
conocido también como plano palatino y co-
mo plano biespinal. Se define por la linea de
uniéon de los puntos ENA y ENP

RETROINCLINACION:
angulo del plano menor a
-2°, indicando una mordida
abierta

ORTOINCLINACION:
angulo del plano entre -2° y
2°, indicando una mordida
neutral

PROINCLINACION: dngu-
lo del plano mayor a 2°, in-
dicando una mordida pro-
funda

14
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Cuadro 3-2 — Continuacion

Factores

Descripcién

Clasificacion

Factor 5 o plano
Cls-Cli

Es la linea que une los puntos Cls y Cli. Ex-
presa la inclinacién del plano del clivus en
relacién con el plano horizontal de Frankfurt

= Inclinacion baja: angulo del

plano entre 50° y 60°, carac-
teriza una base baja u hori-
zontal

Inclinacién mediana: angu-
lo del plano entre 60° y 70°,
caracteriza una base media
0 neutra

Inclinacién alta: angulo del
plano entre 70° y 80°, carac-
teriza una base alta o verti-
cal

Factor 6 o plano
Cm-Me

Es la linea que conecta los puntos Cm y Me.
Se define como eje stress de la denticion.
Gréficamente es una prolongacién del radio
de la Curva de Spee, conectando su centro a
la parte mas interna del contorno de la sinfisis
mentoniana. Bimler considero indispensable
la medicion del angulo del factor 6, que paso
a ser representado solo graficamente, siendo
el eje referencial para la clasificacion Corre-
lativa.
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Cuadro 3-2 — Continuacion

Factores

Descripcién

Clasificacion

Factor 7 o linea
N-S

Es la conexién de los puntos N y S. Frecuen-
temente se llama inclinacién de la base cra-
neana

Para la inclinacién del
plano entre 0° y 6°, se
denomina cara profunda y
crecimiento horizontal

Para la inclinacion del
plano entre 6° y &8°, se
denomina de cara mediana
y crecimiento neutro

Para la inclinacién del
plano entre 8° y 14°) se
denomina de cara larga y
crecimiento vertical

Factor 8 o linea

C-Go

Es la linea que une los puntos C y Go, tam-
bién se conoce como linea de la rama ascen-
dente y representa la medida de la flexién de
la mandibula

HIPOFLEXION:  4ngulo
del plano menor a -1°

ORTOFLEXION:  ngulo
del plano entre -1° y 8°

HIPERFLEXION: 4ngulo
del plano mayor a 8°

3.5.4. Angulos de la cara

Bimler completa el anélisis angular de la morfologia de la cara con algunos angulos, formados
por factores, conocidos como dngulos de la cara [7].
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Cuadro 3-3: Sistema de dngulos del andlisis cefalométrico de Bimler. [7]

Angulo

Descripcién

Clasificacion

Angulo del perfil

El perfil esta representado por el angulo
N-A-B, constituido por los factores 1 y 2
(N-A y A-B). Su evaluacién se hace como la
suma algebraica de los factores 1 y 2

Para angulos mas pequenos
que -1° se clasifica como
concavo (clase I1I)

Para angulos entre -1° y 1°
se clasifica como recto (clase

D

Para angulos més grandes
que 1° se clasifica como con-
vexo (clase II)

Angulo basal
superior

Esta compuesto por los planos clivus y
palatino. Su evaluacion puede ser hecha por
la medicién directa o por la suma algebraica

de los factores 4 y 5

DOLICO o D (DEEP):
angulo entre 50° y 60° con
tipo de crecimiento horizon-
tal

MESO o M (MEDIUM):
angulo entre 60° y 70° con
tipo de crecimiento neutro

LEPTO o L (LONG): dngu-
lo entre 70° y 80° con tipo de
crecimiento vertical
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Cuadro 3-3 — Continuacion

Angulo

Descripciéon

Clasificacion

Angulo basal
inferior

Formado por los planos palatino y
mandibular. Su evaluacién se hace restando
el factor 3 del 4 cuando este es positivo, de

lo contrario se suman los dos factores

DOLICO o D(DEEP):
angulo entre 0° y 15° con
tipo de crecimiento hori-
zontal

MESO O M(MEDIUM):
angulo entre 15° y 30° con
tipo de crecimiento neutro

LEPTO O L(LONG): dngu-
lo entre 30° y 45° con tipo de
crecimiento vertical

Angulo Goniaco

Es una forma de analizar y describir la
morfologia de la mandibula. El angulo
goniaco se evalia a través de los factores 3
y 8. El angulo goniaco se puede evaluar por
medicion directa o sumando 90° al resultado
de la suma algebraica de los factores 3 y 8

DOLICOGNATA 0
D(DEEP):  édngulo en-
tre 90° y 105° con tipo de
crecimiento horizontal

MESOGNATA O
M(MEDIUM): angulo
entre 105° y 120° con tipo
de crecimiento neutro

LEPTOGNATA O
L(LONG): éngulo en-
tre 120° y 135° con tipo de
crecimiento vertical

Los angulos basales facilitan la descripcion de la arquitectura facial y la identificacién de las
composiciones con falta de armonia. Bimler observé que en las caras de composiciéon armoénica, la
clasificacién de los angulos basales coincidia con las combinaciones D/D D/M M/D M/M M/L
L/M L/L y las relaciones extremas, D/L y L/D, son comtinmente observadas en los casos de
pronéstico menos favorable y que presentan mayores dificultades en el tratamiento [7].

3.5.5. Medidas lineales
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Cuadro 3-4: Medidas lineales del andlisis cefalométrico de Bimler. [7]

Medida

Descripcién

Clasificacion

Largo proyectado del maxilar. Medida del
punto A’ hasta la interseccién con la
vertical T

» Para longitud entre 44 a 47
mm se clasifica como maxi-
lar pequeno

» Para longitud entre 48 a 52
mm se clasifica como maxi-
lar mediana

» Para longitud entre 53 a 56
mm se clasifica como maxi-
lar grande

T-TM

Posicién de las ATMs (distancia del punto
T hasta la proyeccion del punto C en
Horizontal de Frankfurt (TM))

» Para longitud entre 24 a 27
mm se clasifica como pe-
quena

» Para longitud entre 28 a 32
mm se clasifica como media-
na

» Para longitud entre 33 a 36
mm se clasifica como grande
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Cuadro 3-4 — Continuacion

Medida Descripcién Clasificacion

Se calcula como la suma de A’-T
con T-TM. Junto con la Horizon-
tal de Frankfurt a M determina el
index facial.

» Para longitud menor de 77
mm se clasifica como pe-

Representa la profundidad facial. Es la quetia

A-TM suma de las distancias A’-T y T-TM

» Para longitud entre 77 a 83
mm se clasifica como pro-
medio

» Para longitud mayor a 83
mm se clasifica como gran-

de

= Para valores menores a 0, se
denomina de clase 111

Llamada resalte dseo o escalon éseo, es la » Para valores entre 0 y 10
A’-B’ distancia de los puntos A y B proyectados mm, se denomina de clase
en HF I

» Para valores mayores a 10
mm, se denomina de clase

IT

Continiia en la siguiente pagina
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Cuadro 3-4 — Continuacion

Medida

Descripcién

Clasificaciéon

B’-TM

Largo proyectado de la mandibula.
Representado por la distancia de los puntos
B y C proyectados en HF

Se utiliza para verificar la medi-
ciéon de A’-T y A’-TM y para cal-
cular A’-B’.

» Para longitud menor de 76
mm se clasifica como cuerpo
pequeno

» Para longitud entre 76 a 80
mim se clasifica como cuerpo
promedio

= Para longitud mayor a 80
mm se clasifica como cuer-
po grande

N-S

Largo de la base craneana anterior. Es la
distancia del nasion hasta silla, medida
directamente

» Para longitud menores a 60
mm se clasifica como corta

= Para longitud entre 60 a 80
mm se clasifica como media-
na

» Para longitud mayores a 80
mm se clasifica como larga

Gn-Cd

Largo diagonal de la mandibula, medido
directamente del gnation hasta el condilion

= Para longitud entre 80 a 99
mm se clasifica como pe-
quena

» Para longitud entre 100 a
120 mm se clasifica como
mediana

= Para longitud entre 121 a
140 mm se clasifica como
grande
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Cuadro 3-4 — Continuacion

Medida

Descripcién

Clasificaciéon

N-HF

Altura del nasion. Altura entre el punto N y
la HF

Se usa para evaluar la altura del
nasion y la altura total de la cara.

Para longitud menor de 25
mm se clasifica como bajo

Para longitud entre 25 a 31
mm se clasifica como medio

Para longitud mayor a 31
mm se clasifica como alto

HF-M

Altura facial suborbital, medida de la HF al
punto mentoniano

Se usa junto con A’-TM para cal-
cular el index facial.

Para longitud menor de 75
mm se clasifica como pe-
quena

Para longitud entre 75 a 80
mm se clasifica como media-
na

Para longitud mayor a 80
mm se clasifica como gran-

de

Altura total de la cara. Es la suma de las
distancia N-HF y HF-M

Para longitud menor de 115
mm se clasifica como dismi-
nuida

Para longitud entre 115 a
125 mm se clasifica como
promedio

Para longitud mayor a 125
mm se clasifica como au-
mentada
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Cuadro 3-4 — Continuacion

Medida

Descripcién

Clasificaciéon

S-HF

Altura de la silla turca. Distancia entre el
punto S y HF

Se usa para comparar radiografias
del mismo individuo permitien-
do dimensionar cambios ocurridos
durante el crecimiento.

» Para longitud menor de 18
mm se clasifica como pe-
quena

» Para longitud entre 18 a 22
mm se clasifica como media-
na

= Para longitud mayor a 22
mm se clasifica como gran-

de
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el andlisis de Bimler

Figura 3-3: Medidas lineales utilizadas en
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3.6. Meétricas de evaluacion en deteccidon de puntos

La eficacia de un sistema de deteccién de puntos no se limita a su habilidad para identificar
dichos puntos, sino que también radica en su precision. En este sentido, diversas métricas, tanto
tradicionales como especificas del aprendizaje automaético, desempenan un papel crucial en la
evaluaciéon del rendimiento de estos sistemas. Métricas como el error radial medio, la desviacion
estandar y la tasa de deteccion exitosa ofrecen una visioén profunda del comportamiento del modelo.

3.6.1. Error Radial Medio (MRE)

El Error Radial Medio o Mean Radial Error (MRE) es una métrica ampliamente utilizada
para evaluar el rendimiento de algoritmos de deteccién y localizacion de puntos de referencia en
imagenes, particularmente en el campo del andlisis cefalométrico. Se calcula como la media de
las distancias euclidianas entre las ubicaciones predichas por el algoritmo y las ubicaciones reales
(ground truth) de los puntos de referencia anatémicos en radiografias cefalométricas.

El MRE se calcula de la siguiente manera [8]:

N
1
MRE = — R; 3-1
N ; (3-1)
Donde:
R; = \/(xz - x/)Q + (yz - y;)2 (3‘2>
y:

= N es el nimero total de puntos de referencia
» (z4,9;) es la ubicacién real del punto de referencia i

» (z%,7}) es la ubicacién predicha por el algoritmo para el punto de referencia ¢
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3.6.2. Desviacion Estandar (SD)

La desviacién estdandar o Standard Deviation (SD) es una medida de dispersién que indica
cuanto varian los valores de un conjunto de datos respecto a la media o promedio. En otras
palabras, la desviacién estdndar mide la cantidad de dispersion o variabilidad de los datos en
relaciéon con la media.

La SD se calcula de la siguiente manera [8]:

Donde:
= R; es el error radial para el punto de referencia ¢
» MRE es el Mean Radial Error (MRE)

= N es el nimero total de puntos de referencia

3.6.3. Tasa de Deteccion Exitosa (SDR)

La tasa de deteccién exitosa o successful detection rate (SDR) es una medida importante
para evaluar el rendimiento de algoritmos de deteccion de puntos de referencia en imagenes, par-
ticularmente en el contexto del andlisis cefalométrico. Las coordenadas estimadas se consideran
correctas si el error entre las coordenadas estimadas y la posicion correcta es menor que un rango
de precision.

La SDR se calcula de la siguiente manera [8]:

Numero de puntos de referencia detectados exitosamente

SDR = x 100 % (3-4)

Numero total de puntos de referencia

Donde:
= Un punto de referencia se considera detectado exitosamente si la distancia euclidiana entre

la ubicacién predicha por el algoritmo y la ubicacién real (ground truth) es menor o igual a
un umbral de error maximo permitido.
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= El umbral maximo de error es un valor establecido, tipicamente en intervalos como 2, 2.5, 3
0 4 mm.
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4 METODOLOGIA

El proceso de desarrollo de este proyecto incluyé cinco fases: Recopilacion de los datos para el
dataset, proceso de creacién del dataset, seleccién del modelo de YOLO, realizacién del software
en Java 8 y validacién del modelo y el software.

4.1. Fase 1: Recopilaciéon de los datos para el dataset

La fase inicial de recopilacion de datos para conformar el dataset se centrd en la obtencion
de radiografias cefalométricas y la subsecuente identificacién de los puntos cefalométricos clave
segun el método Bimler. Este enfoque se fundamentd en el andlisis minucioso de las relaciones
y proporciones existentes entre las diversas estructuras craneofaciales y dentales presentes en las
radiografias.

4.1.1. Actividad 1: Obtenciéon de material radiografico cefalométrico

La recopilacién de radiografias cefalométricas para conformar el conjunto de datos se realiz6 de
recursos disponibles en internet. Se llevd a cabo una revision de los datasets publicos, repositorios
abiertos y bases de datos especializadas en el ambito de la odontologia y la radiologia en linea.
Diversos portales web, como plataformas de investigacién, bibliotecas digitales y sitios web de ins-
tituciones académicas, fueron examinados en busca de colecciones de radiografias cefalométricas.
Gracias a los avances en la digitalizacién y el acceso abierto a recursos cientificos, fue posible iden-
tificar y obtener un niimero considerable de radiografias cefalométricas debidamente anonimizadas,
provenientes de proyectos de investigacién de diversas partes del mundo. Esta estrategia permitio
conformar un conjunto de datos robusto y diverso.

28



4.1.2. Actividad 2: Etiquetar los puntos de referencia en las radiografias
cefalométricas

El proceso de etiquetado de las radiografias cefalométricas se dividié en dos fases metddicas.
En la primera fase, el estudiante realizé un estudio a profundidad del método Bimler. Tras esta
preparacion inicial, el estudiante recibié capacitacion por parte de la especialista en odontopediatria
y ortopedia maxilar, quien impartié instrucciones detalladas sobre la técnica de identificacion
precisa de los puntos cefalométricos segin el método Bimler. Una vez completada esta formacion,
el estudiante procedié a realizar una primera identificaciéon y marcado de dichos puntos en el
conjunto de radiografias. Posteriormente, en la segunda fase, la especialista llevé a cabo una revision
minuciosa de los puntos etiquetados por el estudiante, realizando correcciones y ajustes cuando
fue necesario. Para el marcado y revision de los puntos se utilizé el software desarrollado para el
proyecto. Esta rigurosa metodologia de dos fases, que combina el estudio previo del método Bimler,
la formacion inicial, la identificacién preliminar y la posterior validacion por parte de un experto,
garantizo la alta calidad y precisién del etiquetado de las radiografias cefalométricas, sentando una
base solida para el posterior analisis y desarrollo de modelos de inteligencia artificial.

4.2. Fase 2: Proceso de creacion del dataset

En esta etapa, se recopild el conjunto de archivos que contenian las etiquetas de los puntos
cefalométricos, generadas mediante el software desarrollado para este proyecto. Estos archivos
se complementaron con las respectivas radiografias cefalométricas asociadas. Posteriormente, se
utilizé la plataforma Roboflow para consolidar y estructurar todos estos elementos, creando asi
el dataset final. Durante este proceso, se implementaron técnicas de aumento de datos, con el
objetivo de enriquecer y diversificar el conjunto de imagenes disponibles. Esto se logré mediante
la aplicacion de transformaciones geométricas. El resultado fue un dataset listo para ser utilizado
en el entrenamiento y evaluacion de modelos de inteligencia artificial.

4.2.1. Actividad 1: Aprender el funcionamiento de plataformas como
Roboflow para la implementaciéon de modelos de IA

Se estudié la documentacién necesaria para comprender los procesos de etiquetado de radio-
grafias cefalométricas, creacién de conjuntos de datos, construcciéon de modelos de inteligencia
artificial y su implementacion en la plataforma Roboflow. Este estudio previo permitié abordar
cada etapa del proyecto con un entendimiento adecuado y siguiendo las mejores practicas reco-
mendadas.
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4.2.2. Actividad 2: Realizar la creacion del dataset con los puntos
etiquetados anteriormente

Tras el estudio exhaustivo del material y los procesos necesarios, se procedié a crear diversas
versiones del dataset en la plataforma Roboflow para el desarrollo de diversos modelos. Con cada
nueva iteracién, se incremento progresivamente la cantidad de datos incorporados, enriqueciendo
y ampliando el conjunto de imagenes y anotaciones disponibles.

4.2.3. Actividad 3: Evaluaciéon del desempeno del modelo para determinar
si es necesario aumentar el conjunto de entrenamiento

Se implement6 un proceso de etiquetado continuo de radiografias cefalométricas, el cual se
prolong6 hasta alcanzar niveles de precisiéon satisfactorios. Este proceso iterativo permitié aumen-
tar gradualmente la cantidad del etiquetado, garantizando que los puntos cefalométricos fueran
identificados con un alto grado de exactitud. El objetivo establecido fue superar o igualar él un
umbral de precisién del 80 %, asegurando asi que el conjunto de datos resultante cumpliera con
los estandares de calidad requeridos para el posterior entrenamiento y evaluaciéon de modelos de
inteligencia artificial confiables.

4.3. Fase 3: seleccion del modelo de YOLO

Durante esta etapa, se seleccioné el modelo de aprendizaje profundo para la deteccion de los
puntos cefalométricos de Bimler y se procedié con su entrenamiento. Para ello, se realizaron el
entrenamiento y la evaluacion de diferentes versiones de los modelos YOLOvS y YOLOvVY con el
objetivo de determinar cual modelo presentaba mejor precisién.

4.3.1. Actividad 1: Realizar el estudio de diferentes modelos para el
problema objetivo

Se realizé un estudio de la documentacion técnica disponible para seleccionar las versiones mas
adecuadas del modelo YOLO para la tarea especifica de deteccion de puntos cefalométricos. Tras
analizar las caracteristicas de cada variante, se eligieron las versiones YOLOvV8 y YOLOvV9 del
algoritmo. Esta seleccion cuidadosa permitié realizar una evaluaciéon comparativa, con el objetivo
de determinar cudl de ellas demostraba un rendimiento superior y una mayor precision en la tarea
especifica de identificacién de puntos cefalométricos en radiografia.
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4.3.2. Actividad 2: Recopilar y analizar el material bibliografico sobre la
implementacion de los modelos

Una vez seleccionados los modelos a evaluar, se llevd a cabo el estudio del material y las
herramientas necesarias para el entrenamiento de los mismos. Se analizaron detalladamente los
jupyter notebooks, los cuales proporcionan un entorno interactivo y flexible para el desarrollo
y experimentaciéon con modelos de aprendizaje profundo. Estos notebooks contienen el cédigo
fuente, las instrucciones y las configuraciones requeridas para realizar el proceso de entrenamiento
de manera efectiva.

Adicionalmente, se estudiaron a profundidad las capacidades y funcionalidades de la plataforma
Roboflow, la cual seria utilizada para el despliegue de los modelos entrenados. Se examinaron las
guias y documentacion proporcionadas por Roboflow, con el fin de comprender los procedimientos
necesarios para la implementacion exitosa de los modelos.

4.3.3. Actividad 3: Implementar el modelo en la plataforma de desarrollo

Se realizé el proceso de entrenamiento y comparacion de los modelos YOLO. Mediante la
metodologia de entrenamiento y validaciéon con el conjunto de datos previamente preparado, se
analizo detalladamente el rendimiento de cada uno de estos modelos en la identificacién precisa de
los puntos cefalométricos. Esta comparativa permitiéo determinar de forma objetiva cudl de estas
variantes exhibia un desempeiio superior en términos de precision y confiabilidad, seleccionandola
como la opcién Sptima para su implementacion en el analisis cefalométrico automatizado.

4.4. Fase 4: Realizacion del software en Java 8

Se ha desarrollado un programa en Java 8 que permite la deteccién aproximada de los puntos
de referencia de Bimler, lo cual facilita que el personal calificado utilice el modelo entrenado como
ayuda diagnostica. Ademads, el programa permite ajustar manualmente los puntos de referencia,
guardarlos y generar un informe con el andlisis de Bimler, junto con un archivo con las etiquetas
de los puntos. De esta manera, se brinda una herramienta ttil para el diagnéstico y seguimiento
de pacientes, optimizando el proceso y respaldando la toma de decisiones odontologicas.
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4.4.1. Actividad 1: Establecer las medidas y diagnésticos que se
implementaran en el software

Se realiz6 un analisis de todas las medidas y diagnésticos contemplados en el andlisis cefa-
lométrico simplificado de Bimler, con el objetivo de implementarlos de manera precisa en el soft-
ware desarrollado. Cada uno de los parametros y criterios especificos propuestos por este enfoque
cefalométrico fue cuidadosamente estudiado y trasladado al entorno de programacion, asegurando
una representacién fiel y una interpretacion correcta de los mismos.

4.4.2. Actividad 2: Realizar un mockup de la interfaz

En las etapas iniciales del proyecto, se elaboré un prototipo o mockup de la aplicacion, el
cual representaba de manera visual y conceptual las herramientas y funcionalidades que estarian
presentes en el software final. Este mockup sirvié como una guia preliminar para plasmar las ideas
y requerimientos iniciales, permitiendo explorar y refinar la interfaz de usuario, la disposicién de
los elementos, los flujos de trabajo y las interacciones que los usuarios tendrian con la aplicacion.
El desarrollo de este prototipo temprano proporcioné una referencia tangible para facilitar la
comunicacion y la validacién de los conceptos con los diferentes stakeholders involucrados en el
proyecto. Ademas, permitié identificar y abordar de manera temprana cualquier desafio potencial
en términos de usabilidad, accesibilidad y experiencia de usuario, antes de avanzar con las etapas
posteriores de desarrollo e implementacion.

4.4.3. Actividad 3: Recopilar y analizar el material bibliografico de Java 8
para el diseino de interfaz

Se llevé a cabo un andlisis de las diversas librerias disponibles en Java 8 para el diseno de
interfaces gréficas de usuario (GUI). Se evalué en detalle Java Swing, una libreria consolidada que
ofrece una amplia gama de componentes visuales, como botones, ments, paneles y otros elementos,
lo que permite crear interfaces intuitivas y atractivas para el usuario final.

Esta revision rigurosa de las opciones disponibles tuvo como objetivo seleccionar la libreria o
marco de trabajo mas adecuado para el diseno y construccion de una interfaz de usuario amigable,
eficiente y visualmente atractiva, que cumpla con los requisitos especificos del software de anélisis
cefalométrico automatizado.
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4.4.4. Actividad 4: Realizar la programacion de mockup

Se llevé a cabo la implementacion de los componentes graficos necesarios para obtener la
interfaz de usuario deseada. Se seleccionaron y configuraron cuidadosamente los elementos visuales,
como botones, paneles, menus y otros controles. Cada componente se integré de manera armoniosa
y coherente, creando una interfaz intuitiva y atractiva para facilitar la interaccién del usuario con
el software.

4.4.5. Actividad 5: Implementar las funcionalidades establecidas

Se llevé a cabo la implementacion de las funcionalidades correspondientes a las herramientas
del software de analisis cefalométrico en Java. Cada una de estas herramientas fue desarrollada con
meticulosidad, integrando las bibliotecas y algoritmos necesarios para cumplir con los requisitos y
objetivos establecidos.

Se presto especial atencion a garantizar que las herramientas fueran precisas y, al mismo
tiempo, faciles de utilizar para el usuario final. Ademas, se enfatizé en brindar una experiencia
fluida y productiva al usuario, mediante una interfaz intuitiva y una implementacién optimizada
de las funcionalidades.

4.5. Fase 5: validacion del modelo y el software

El software desarrollado, incluyendo la implementaciéon del modelo de inteligencia artificial
para el analisis cefalométrico, fue sometido a un proceso de validacién llevado a cabo por una espe-
cialista en odontopediatria y ortopedia maxilar de la Facultad de Odontologia de la Universidad de
Antioquia (UDEA). Esta etapa de validacion fue fundamental para garantizar la calidad, precisién
y confiabilidad del sistema.

Durante este proceso, la especialista evalué cada uno de los componentes y funcionalidades del
software, verificando que los calculos, mediciones y diagnodsticos generados estuvieran alineados con
los estdndares y mejores practicas en el analisis cefalométrico. Ademas, se presté especial atencion
a la integracion del modelo de inteligencia artificial, asegurando que su desempeno en la deteccién
de puntos cefalométricos fuera eficiente.
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4.5.1. Actividad 1: Validar la utilidad del software para la deteccion de los
puntos de referencia

La especialista en odontopediatria y ortopedia maxilar llevé a cabo la evaluacién del correcto
funcionamiento del modelo de inteligencia artificial integrado en el software. Se analizé el desem-
peno del modelo en la tarea de deteccion de los puntos cefalométricos, verificando que su precisién
y confiabilidad cumplieran con los estandares clinicos exigidos, para estos ademas se realizé la
medicién de las métricas MRE, SD y SDR.

Asimismo, se examinaron los resultados obtenidos por el sistema, incluyendo las mediciones,
calculos y diagnosticos generados a partir del andlisis cefalométrico automatizado. Esta revisién
por parte de la experta en el campo permitié validar la integridad, exactitud y coherencia de los
datos arrojados por el software.
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5 Resultados y Analisis

5.1. Metricas identificadas

Las métricas MRE, SD y SDR son muy ttiles para medir y evaluar los resultados obtenidos en la
identificacién automatica de puntos cefalométricos en radiografias. Permiten cuantificar de manera
objetiva el rendimiento y la precision del método propuesto. E1 MRE mide el error promedio en la
localizacién de los puntos cefalométricos identificados por el modelo, con respecto a las ubicaciones
manuales dadas por la experta, el SD indica qué tan dispersos estan los errores radiales individuales
con respecto al valor medio MRE y el SDR representa el porcentaje de puntos cefalométricos que
fueron identificados correctamente dentro de un umbral de error especificado.

5.2. Conjunto de imagenes

El conjunto de datos empleado consistié en un total de 148 radiografias cefalométricas, dividi-
das en tres subconjuntos: entrenamiento, prueba y validacion. Especificamente, se utilizaron 120
imagenes para entrenar el modelo, 19 imagenes para evaluar su desempeno durante las pruebas y
9 imégenes para la validacién final. Todas las radiografias tenian un tamano original de 1935 x
2400 pixeles, con un tamano de pixel de 0.1 x 0.1 milimetros. Estas imédgenes fueron previamente
marcadas por un especialista, quien identific6 manualmente los 20 puntos cefalométricos relevantes
en cada una. Antes de su procesamiento, se realizé un ajuste de contraste en las imagenes marcadas
para mejorar la calidad y facilitar la identificacion de caracteristicas. Posteriormente, se aplico una
técnica de aumento de datos mediante el reflejo de las iméagenes, lo que duplicé el nimero total de
muestras disponibles. Finalmente, las imagenes fueron redimensionadas a un tamano de 640 x 640
pixeles, para el entrenamiento del modelo utilizado.

5.3. Analisis de los errores radiales

Después de desarrollar y desplegar el modelo, se realizaron predicciones de los puntos de
referencia cefalométricos sobre el conjunto de radiografias de prueba. Esta evaluacion permitio

35



verificar la precisién en la ubicacién de dichos puntos. La Tabla 5-1 muestra el error radial medio
(MRE) y la desviacién estandar (SD) promedio obtenidos para los veinte puntos cefalométricos
identificados.

Cuadro 5-1: Errores radiales de los puntos de referencia. [7]

Punto MRE (mm) SD (mm)

Cls 1.439812 0.903165
C 1.046044 0.471043
Cm 6.144785 4.209443
Cli 1.593217 1.278824
Gn 0.596410 0.359873
B 0.959468 0.533380
No 1.693468 1.433723
M 0.722894 0.416074
T 1.824790 1.221306
S 0.660613 0.427050
AP 1.571852 1.155804
A 0.908914 0.619044
Go 1.739048 1.021043
Me 1.111239 0.752543
Cd 1.172609 0.574888
Or 1.316685 0.700476
ENP 1.140292 0.656383
N 1.337183 0.914387
Po 1.404117 0.954317
ENA 1.373201 0.881326
Promedio 1.487832 0.974205

Se observa que el modelo obtuvo un MRE y un SD que en la mayoria de los casos, no superaron
los 2 mm y los 1.9 mm respectivamente. Sin embargo, se puede apreciar que, entre los veinte puntos
cefalométricos identificados, el punto Cm destaca por tener un MRE considerablemente méas alto
que el resto, con un valor de 6.144785 mm, mientras que el MRE medio fue de 1.487832 mm.
Asimismo, el punto Cm presenté una desviacion estandar de 4.209443 mm, notablemente superior
a la SD media de 0.974205 mm. Esta mayor dificultad en la identificacion precisa del punto Cm
podria atribuirse a que, a diferencia de otros puntos que dependen directamente de estructuras
craneales o dentales, la ubicacion de Cm se deriva del punto de referencia C y de la curva de
oclusiéon de molares y premolares, lo que introduce una mayor complejidad para el modelo.
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5.4. Analisis de la tasa de deteccion exitosa

Tras calcular los errores radiales para cada radiografia del conjunto de prueba, se evalué la tasa
de deteccién exitosa (SDR). Esta métrica permitié cuantificar el porcentaje de puntos cefalométri-
cos localizados correctamente dentro de diferentes umbrales de error. La Tabla 5-2 presenta los
valores de SDR obtenidos para umbrales de 2, 3, 4 y 5 milimetros, considerando los veinte puntos
cefalométricos identificados por el modelo propuesto.

Cuadro 5-2: Tasas de deteccién exitosa.

SDR (%)
Punto 2mm 3mm 4mm 5mm
M 100 100 100 100
ENA 81.578947 94.736842 100 100
AP 73.684211 89.473684 94.736842 100
N 81.578947 89.473684 100 100
S 97.368421 100 100 100
Or 84.210526 100 100 100
Me 84.210526 97.368421 100 100
Go 68.421053 89.473684 97.368421 97.368421
Gn 100 100 100 100
ENP 84.210526 100 100 100
B 94.736842 100 100 100
Cd 86.842105 100 100 100
A 94.736842 100 100 100
T’ 65.789474 84.210526 89.473684 100
Po 76.315789 92.105263 100 100
Cm 15.789474 26.315789 39.473684 44.736842
No 73.684211 81.578947 89.473684 97.368421
C 97.368421 100 100 100
Cls 76.315789 92.105263 100 100
Cli 65.789474 84.210526 92.105263 100
Promedio 80.13158 | 91.052632 | 95.131579 | 96.973684

Se observa que el modelo logré una tasa de deteccion exitosa (SDR) superior al 70 % en la
mayoria de los casos. No obstante, se aprecia que el punto Cm presenta un SDR notablemente
inferior al resto, con un valor de 15.789474 % para el umbral de 2 mm, mientras que la SDR
media fue de 80.13158 %. Esta dificultad adicional en la identificacién precisa del punto Cm podria
atribuirse nuevamente a que su ubicacion se deriva del punto de referencia C y de la curva de
oclusion de molares y premolares, lo cual introduce una mayor complejidad para el modelo en
comparacion con otros puntos cefalométricos que dependen directamente de estructuras craneales
o dentales.
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5.5. Inferencias del modelo

La Figura 5-1 presenta una muestra representativa del conjunto de imagenes empleado para
el entrenamiento y evaluaciéon del modelo propuesto. En dicha figura, se encuentran etiquetados
los puntos de referencia sobre la radiografia. Adicionalmente, la Tabla 5-3 detalla el nombre de
cada uno de los puntos cefalométricos identificados, correspondientes a las etiquetas numéricas
mostradas en la imagen.

Figura 5-1: Radiografia etiquetada con los puntos de referencia.
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Cuadro 5-3: Lista de Puntos de Referencia

No. Punto No. Punto
1 A 11 Cm
2 No 12 Cls
3 Cli 13 M
4 Cd 14 N
5 B 15 AP
6 Or 16 S
7 C 17 T’
8 ENP 18 Me
9 Gn 19 ENA
10 Go 20 Po

Figura 5-2: Ejemplo de identificacién de puntos de referencia: ubicaciones determinadas por una
especialista (azul) y por el modelo (rojo).

La Figura 5-2 ilustra un ejemplo de las ubicaciones calculadas por el modelo junto con las
calculadas por la experta. En estas imagenes, los puntos cefalométricos marcados manualmente por
una experta se encuentran etiquetados en color azul, mientras que las predicciones del modelo para
la localizacion de dichos puntos se representan en color rojo. Esto permite visualizar y comparar
directamente la precision del modelo en la identificacion de los puntos de referencia.
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5.6. Software desarrollado

El software desarrollado, denominado DIACEFAL, es una herramienta disenada para realizar
analisis cefalométricos automatizados en radiografias craneofaciales laterales, utilizando la meto-
dologia propuesta por BIMLER. Este software emplea un modelo de DL para detectar de manera
aproximada la ubicacién de los puntos de referencia cefalométricos. Ademas, DIACEFAL cuenta
con un panel de ajuste manual que permite al usuario refinar la posicién de dichos puntos. La
aplicacion también incorpora una interfaz grafica que facilita la visualizacion e interpretacion de
los resultados del andlisis cefalométrico.

La figura 5-3 muestra una primera vista del panel de ajuste manual, el cual brinda la capacidad
de modificar la ubicacién de los puntos de referencia mediante el uso del ratén. Este panel esta
provisto de diversas herramientas, como la opciéon para aumentar y disminuir el tamano de la
imagen, un transportador con varios radios, una regla en forma de circunferencia y otra para
dibujar una recta en el angulo medio entre dos rectas definidas por la regla. Ademaés, permite la
visualizacién de los resultados del analisis mientras se realizan ajustes.

Figura 5-3: Interfaz principal DIACEFAL.

La figura 5-4 muestra una primera vista de la interfaz de visualizacién de resultados del analisis,
la cual presenta los datos de manera organizada en diversas tablas, que incluyen factores, medidas
angulares, medidas lineales e indices. Ademads, brinda la capacidad de guardar la informacién del
paciente, como su nombre, edad y la fecha del andlisis. Ademaés, el software ofrece la opcién de
generar un informe del analisis en formato PDF, asi como de guardar y cargar el estado de un
analisis previo.
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Figura 5-4: Segunda Interfaz DIACEFAL.

5.7. Interfaz de la barra de opciones

La figura 5-5 muestra la composicién de la barra de opciones, la cual ofrece varias funciona-
lidades. Primero, se encuentra el botéon “Nuevo” que permite crear un nuevo proyecto para asi
poder guardar el estado de un andlisis en curso. A continuacion, se dispone del botén “Abrir” para
abrir proyectos guardados y otro botén “Guardar” para guardar el estado del proyecto actual.
Ademas, se incluye el botén “Limpiar” destinado a eliminar el andlisis actual. También se encuen-
tra disponible el botén “Trazado Automatico” para realizar un posicionamiento aproximado de los
puntos de referencia de manera automatica. Asimismo, se ofrece la opcion de guardar el estado del
analisis en formato PDF mediante el boton “PDF”. Finalmente, se presenta el botén “Acerca de”
que despliega una ventana para dar crédito a las personas que contribuyeron al proyecto.

Figura 5-5: Interfaz de la barra de opciones.
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5.8. Interfaz del panel de ajuste manual

La Figura 5-6 ilustra la composicién del panel de ajuste manual, el cual estd dividido en tres
secciones principales. En primer lugar, se encuentra el panel de seleccion de capas, el cual permite
elegir qué datos del analisis se desean visualizar en el panel central. Las opciones incluyen mostrar
todos los elementos del analisis, los puntos de referencia, los valores de los factores, los angulos y
las medidas lineales. En el panel central, se muestra la radiografia junto con los datos seleccionados
en el panel de selecciéon de capas. Ademads, este panel incluye un conjunto de herramientas que
permiten realizar diversas acciones, como calcular la escala de la radiografia, cargar una nueva
radiografia, utilizar una regla que dibuja una recta en el angulo medio entre dos rectas definidas
por la regla, usar la regla con forma circular y la regla con forma de transportador, bloquear el
reposicionamiento de los puntos de referencia, mover la radiografia, y ajustar el tamano de la
imagen. Por tltimo, se encuentra un panel destinado a visualizar las caracteristicas de los puntos
de referencia, en este panel, se puede ver una imagen de la ubicacién de cada punto, su nombre y
una breve descripcion.

Figura 5-6: Composicién del panel de ajuste manual.

5.8.1. Panel de seleccion de capas

La figura 5-7 muestra el panel de seleccion de capas, el cual permite elegir qué datos del
analisis se desea visualizar en el panel central, para esto cuenta con un conjunto de cinco etiquetas
que permite mostrar o esconder un conjunto de datos del andlisis, La primera opcién permite
mostrar todos los elementos del andlisis, la cual muestra la informacion relacionada a las cuatro
capas siguientes, la segunda opcién permite mostrar o ocultar los puntos de referencia sobre la
radiografia, la tercera opcién permite mostrar los datos correspondientes a los factores, la cuarta
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opcién permite mostrar los datos relacionados a los angulos y la quita opcién permite mostrar los
datos relacionados a las medidas lineales.

Todos los elementos del analisis L. e

elementos Puntos de referencia

Factores

Angulos

* Medidas lineales

Medidas Lineales

Figura 5-7: Panel de seleccién de capas.

5.8.2. Panel de central

La figura 5-8 muestra el panel central, el cual tiene como funcién principal mostrar tanto la
radiografia como los datos del andlisis seleccionados en el panel de seleccion de capas, para esto la
interfaz inicial cuenta con una etiqueta inicial que permite cargar la radiografia. Este panel cuenta
con las herramientas de calcular la escala de la radiografia en la cual al presionar el botén de nueva
escala se debera seleccionar dos puntos de la radiografia para posteriormente ingresar el valor en
mm al que corresponde esa distancia en la radiografia, también se cuenta con la herramienta de
cargar una nueva radiografia, cuya funcion es cambiar la radiografia actual por una nueva, también
se puede utilizar tres tipos de reglas, la primera regla corresponde a la de angulo medio, la cual
permite dibujar una recta en el angulo medio de dos rectas definidas a través de los tres puntos
con los que cuenta la regla, uno central y dos puntos extremos de las rectas. La segunda regla
presenta forma circular y tiene como funcién ser un soporte visual para identificar los puntos
relacionados con estructuras de forma parcialmente circular, y la tercera regla cuenta con forma
de transportador y tiene como funcién principal servir de apoyo para identificar el centro de la
curva de oclusién que pasa por los molares y premolares y el punto C, también se cuenta con
una herramienta para bloquear el reposicionamiento de los puntos de referencia una vez que se
tiene certeza de su correcta ubicacién. También se cuenta con un botén que activa o desactiva el
desplazamiento de la radiografia en el panel central, y por tltimo se cuenta con dos botones cuya
funcién es la de aumentar o disminuir el tamano de la radiografia.
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Figura 5-8: Panel de central.

5.8.3. Panel de caracteristicas de los puntos de referencia

La figura 5-9 muestra el panel de caracteristicas, el cual tiene como propdsito mostrar las
caracteristicas de los puntos de referencia del andlisis de BIMLER. Al seleccionar un punto de
referencia en el panel central, este panel se actualiza para mostrar los datos correspondientes a
dicho punto. Consta de una imagen de ejemplo que muestra la ubicacién del punto en la radiografia,
el nombre del punto y una breve descripcion.
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Propiedades

Mombre
MEMTOMIAMNO (M)

Descripcion

Punto mas inferior del contorno
del mentan

Imagen
Ejemplo

Nombre
del punto

Breve
descripcion

Figura 5-9: Panel de caracteristicas.
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5.9. Interfaz del panel de visualizaciéon del analisis

La figura 5-10 muestra la composicion del panel de visualizacién, el cual estd dividido en dos
secciones principales. En primer lugar, se encuentra el panel de ingreso de datos, el cual permite
ingresar los datos del paciente como nombre y edad, ademds también se cuenta con un campo para
ingresar la fecha del analisis, para ayudar a llevar un registro del paciente. Ademds, se cuenta con
un conjunto de tablas para visualizar los datos del analisis.

Figura 5-10: Interfaz del panel de visualizacién del andlisis.

El panel de visualizacién de datos cuenta con cuatro tablas: la tabla de factores, que se muestra
en la figura 5-11; la tabla de angulos, detallada en la figura 5-12; la tabla de medidas lineales,
mostrada en la figura 5-13; y la tabla de indices, exhibida en la figura 5-14.

Figura 5-11: Interfaz de la tabla de factores.
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Figura 5-12: Interfaz de la tabla de angulos.

Figura 5-13: Interfaz de la tabla de medidas lineales.

Figura 5-14: Interfaz de la tabla de indices.
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5.10. Trabajos a Futuro

En este trabajo, se abordé una propuesta para desarrollar un sistema de soporte que facilite la
realizacién de andlisis cefalométricos mediante el método de BIMLER, con el objetivo de reducir
la carga de trabajo de los especialistas. Sin embargo, se identificaron algunas areas de interés y
recomendaciones para futuras investigaciones en este campo:

= Ampliacién del conjunto de datos: Tras analizar la precisién en la ubicacion de los
puntos, se observo una baja precision al detectar el punto de referencia Cm. Por lo tanto, un
aumento del conjunto de datos podria mejorar la capacidad del modelo para localizar este
punto con mayor exactitud.

= Nuevos Analisis: Incorporacion de medidas dentales y de nuevos analisis de otros autores
que permitan hacer comparaciones de diagnostico.

s Calculo indirecto de Cm: Para evitar la complejidad adicional que presentan los modelos
al calcular Cm, se podria utilizar dos puntos de referencia auxiliares ubicados sobre la curva
de oclusion, el primero entre los molares y el segundo entre los premolares. Estos puntos
auxiliares podrian representar una menor complejidad para el modelo. Posteriormente, con
las posiciones de los dos puntos auxiliares y del punto de referencia C, se puede calcular el
centro de la circunferencia que pasa por estos tres puntos, el cual corresponde a Cm.

= Implementacién de un sistema de comparacién de analisis: Para aumentar la funcio-
nalidad del software, se podria desarrollar una funcionalidad que permita comparar diferentes
analisis, brindando la capacidad de analizar la evolucion de los pacientes a lo largo del tiempo.

» Implementar herramientas de procesamiento de imagenes: Desarrollar herramientas
que permitan mejorar la calidad de las imagenes, como el ajuste del contraste o resaltar
las estructuras craneofaciales en las radiografias, esto podria ser beneficioso para el andlisis
cefalométrico.
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6 CONCLUSIONES

1. La implementacién y evaluacién del modelo de aprendizaje profundo (DL) en el contexto
del andlisis cefalométrico demuestra como las técnicas de inteligencia artificial pueden apro-
vecharse para aliviar la carga de trabajo de los especialistas en este campo. Al automatizar
parcialmente el proceso de identificaciéon de puntos de referencia cefalométricos.

2. El algoritmo YOLOvS8 demuestra una alta eficacia y facilidad de entrenamiento para la tarea
especifica de deteccion de puntos de referencia craneodentales en radiografias cefalométricas.
Los resultados obtenidos indican que este enfoque basado en aprendizaje profundo es capaz
de localizar con precisién los puntos cefalométricos.

3. Los resultados obtenidos en este trabajo resaltan la complejidad inherente en la localizacion
precisa del punto cefalométrico Cm utilizando técnicas de aprendizaje profundo. A diferencia
de otros puntos de referencia que dependen directamente de estructuras craneales o dentales
bien definidas, la ubicacion de Cm se deriva indirectamente de la curva de oclusién de molares
y premolares, asi como de la posicién del punto C. Esta dependencia de caracteristicas y la
falta de una correspondencia directa con estructuras anatémicas evidentes, introduce un
desafio adicional para los modelos de aprendizaje automatico.

4. Las métricas elegidas en este trabajo, como el error radial medio (MRE), la desviacién
estandar (SD) y la tasa de deteccién exitosa (SDR), son esenciales para cuantificar de ma-
nera objetiva la precision y confiabilidad de los modelos en la identificacién de puntos cefa-
lométricos. Estas medidas brindan informacién valiosa sobre la capacidad de los algoritmos
para localizar correctamente los puntos de referencia dentro de umbrales de error aceptables.

5. El software DIACEFAL, desarrollado en el marco de este trabajo, representa un avance en
la automatizacién del analisis cefalométrico. Al integrar modelos de aprendizaje profundo y
herramientas de procesamiento de imagenes, esta aplicacién logra identificar con precision 19
de los 20 puntos de referencia cefalométricos en radiografias craneales laterales, reduciendo
asi la carga de trabajo manual para los especialistas.

6. El sistema desarrollado en este trabajo, compuesto por un modelo de aprendizaje profundo
y el software DIACEFAL, representa un avance en la automatizacién y optimizacion del
analisis cefalométrico. Al combinar la potencia de las técnicas de inteligencia artificial con
una interfaz intuitiva y herramientas de procesamiento de imagenes, esta solucion integral
aborda diversos desafios que enfrentan los especialistas en este campo.
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7. La capacidad del modelo para adaptarse y mejorar con datos adicionales sugiere que su
precision continuara aumentando. Esto implica un potencial significativo para la evolucion
continua del sistema mediante la integracion de nuevos datos.

20



Departamento de Ingenieria Electronica y de Telecomunicaciones

DIACEFAL - Algoritmo para el diagnostico
cefalométrico utilizando radiografia lateral

UNIVERSIDAD
DE ANTIOQUIA

Facultad de Ingenieria

del craneo

PRACTICANTE: Sebastian Gonzalez Herrera

ASESORES: David Stephen Fernandez Mc Cann
Elizabeth Llano Sanchez

PROGRAMA: Ingenieria Electrénica

Semestre de la practica: 2023-2

Este trabajo se enfocd en desarrollar un
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Bimler. Ademas, el programa es capaz de
medir y calcular los valores del analisis,
incluyendo factores, angulos y medidas
lineales.

Introduccion
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El andlisis cefalométrico se ha consolidado
como una herramienta esencial en los
diagndsticos craneofaciales, permitiendo la
medicion precisa de factores lineales vy
angulares en imagenes cefalométricas. Sin
embargo, la identificacion manual de puntos
de referencia es un proceso complejo vy
propenso a errores. Este proyecto aborda esta
problematica mediante el desarrollo de un
algoritmo basado en aprendizaje profundo
(DL) para automatizar la deteccién de puntos
de referencia en el analisis cefalométrico de
Bimler, utilizando el modelo de deteccién de
objetos YOLOvVS.

Identificacion de puntos de referencia por una
especialista (azul) y por el modelo (rojo)

Metodologia

La metodologia utilizada en este proyecto
incluyd cinco fases: Recopilacion de los datos
para el dataset, proceso de creacion del
dataset, seleccion del modelo de YOLO,
realizacion del software en Java 8 y validacion
del modelo y el software.

Resultados

Los resultados del proyecto fueron
prometedores. El sistema automatizado logré
identificar 19 de los 20 puntos cefalométricos
de referencia con una precision notable,
alcanzando una tasa de deteccion promedio
del 80% para un umbral de precisién de 2 mm.
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' Objetivos

Recopilar el dataset de radiografias
digitalizadas necesarias para el entrenamiento
del modelo del registro de archivo de la
facultad de odontologfa de la Universidad de
Antioquia (UDEA).

Etiquetar las radiografias digitalizadas,
mediante el uso de herramientas orientada al
desarrollo de modelos de DL tales como
Roboflow para la creacion del dataset y el

entrenamiento del modelo.

Escoger el modelo DL a utilizar para la
cefalometria y realizar su entrenamiento,
mediante el entrenamiento de varios modelos
tales como YOLOv8, YOLOvVS, etc. F]
evaluacion de su precision.

Realizar una interfaz de usuario que permita al
personal calificado utilizar el modelo
entrenado como ayuda diagndstica,
programado en Java 8.

Validar el modelo y la interfaz de usuario con
especialistas de la facultad de odontologia de,
la UDEA.

Conclusiones

El algoritmo YOLOv8 demuestra una alta
eficacia para la tarea especifica de
deteccion de puntos de referencia
craneodentales.

El software desarrollado representa un
avance en la integracion de inteligencia
artificial en la préactica clinica, optimizando el
tiempo de los especialistas y reduciendo
errores.

Al integrar modelos de aprendizaje
profundo, el software logra identificar con
precision 19 de los 20 puntos
cefalométricos de referencia.

El software DIACEFAL, desarrollado en el
marco de este trabajo, representa un avance
significativo en la automatizacién del analisis
cefalométrico.
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Figura 6-1: Poster.
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