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RESUMEN

El anélisis cefalométrico constituye una herramienta fundamental en el diagnostico y planificacion
de tratamientos en ortodoncia y cirugia maxilofacial, ya que permite evaluar la relacion entre las
estructuras oseas y dentales del craneo. Tradicionalmente, este proceso se realiza de manera manual
sobre radiografias laterales, lo cual implica un alto grado de conocimiento especializado, un
considerable consumo de tiempo y posibles variaciones en la identificacion de los puntos

anatomicos debido a la subjetividad del observador.

En respuesta a estas limitaciones, han surgido herramientas basadas en inteligencia artificial que
buscan automatizar el analisis cefalométrico. En este contexto, el sistema DIACEFAL fue
desarrollado inicialmente como una solucion orientada a la deteccion de regiones de interés en

radiografias cefalométricas, mediante el uso de técnicas de deteccion de objetos.

No obstante, la primera version del sistema presentaba una limitacion importante: si bien permitia
identificar zonas aproximadas donde se ubicaban los puntos anatomicos, no ofrecia la localizacion

exacta de estos, lo cual afectaba la precision de las mediciones cefalométricas.

A partir de esta problematica, surge la necesidad de mejorar la precision en la deteccion automatica
de puntos cefalométricos. En este sentido, el presente trabajo se enfoca en la evolucion de una
solucion existente, mediante la transicion de un enfoque basado en deteccion de objetos hacia un
enfoque de deteccion de puntos clave (keypoint detection), que permita obtener coordenadas

precisas de los landmarks anatémicos.

De esta manera, se formula la siguiente pregunta de investigacion: ;Cémo mejorar la precision en
la deteccion automatica de puntos cefalométricos en radiografias laterales de craneo mediante el

uso de técnicas de aprendizaje profundo?

En coherencia con lo anterior, el objetivo de este trabajo consiste en mejorar el modelo de Deep
Learning implementado en el software DIACEFAL, incrementando la precision en la deteccion de

puntos anatdmicos cefalométricos y ampliando las mediciones generadas en el moédulo de



informes, con el fin de automatizar y mejorar la calidad del anélisis cefalométrico como apoyo al

diagnostico clinico.

La relevancia de este trabajo radica en que permite transformar un sistema con limitaciones en
precision en una herramienta mas robusta y confiable, contribuyendo a la reduccion de la
variabilidad en el analisis cefalométrico y al apoyo en la toma de decisiones clinicas. Asimismo,
este desarrollo evidencia el potencial de la inteligencia artificial para mejorar soluciones existentes
en el &mbito de la salud, incrementando su aplicabilidad, precision y utilidad en entornos clinicos

reales.

Palabras clave — inteligencia artificial, deep learning, cefalometria, deteccion de puntos

clave, vision por computadora.



ABSTRACT

Cephalometric analysis is a fundamental tool in the diagnosis and treatment planning in
orthodontics and maxillofacial surgery, as it allows the evaluation of the relationships between
craniofacial skeletal and dental structures. Traditionally, this process is performed manually on
lateral radiographs, requiring a high level of expertise, significant time investment, and being

subject to variability due to observer interpretation.

To address these limitations, artificial intelligence-based approaches have emerged to automate
cephalometric analysis. In this context, the DIACEFAL system was initially developed as a
solution focused on detecting regions of interest in cephalometric radiographs using object

detection techniques.

However, the first version of the system presented a key limitation: although it could identify
approximate regions of anatomical points, it did not provide their exact localization, which

negatively impacted the accuracy of cephalometric measurements.

Based on this problem, this work focuses on improving the precision of automatic landmark
detection by transitioning from an object detection approach to a keypoint detection approach,

enabling the prediction of precise coordinates for anatomical landmarks.

Accordingly, the research addresses the following question: how can the accuracy of automatic
cephalometric landmark detection in lateral skull radiographs be improved using deep learning

techniques?

In line with this, the objective of this work is to enhance the Deep Learning model implemented in
the DIACEFAL software by increasing the accuracy of anatomical landmark detection and
expanding the measurements generated in the reporting module, in order to automate and improve

the quality of cephalometric analysis for clinical decision support.



The relevance of this work lies in transforming a system with precision limitations into a more
robust and reliable tool, contributing to the reduction of variability in cephalometric analysis and
supporting clinical decision-making. Furthermore, this development highlights the potential of
artificial intelligence to improve existing healthcare solutions, increasing their applicability,

accuracy, and usefulness in real clinical environments.

Keywords — artificial intelligence, deep learning, cephalometry, keypoint detection,

computer vision.



I. INTRODUCCION

El analisis cefalométrico constituye una herramienta fundamental en el diagndstico y planificacion
de tratamientos en ortodoncia y cirugia maxilofacial, ya que permite evaluar la relacion entre las
estructuras Oseas y dentales del craneo. Tradicionalmente, este proceso se realiza de manera manual
sobre radiografias laterales, lo cual implica un alto grado de conocimiento especializado, un
considerable consumo de tiempo y posibles variaciones en la identificacion de los puntos

anatomicos debido a la subjetividad del observador.

En respuesta a estas limitaciones, han surgido herramientas basadas en inteligencia artificial que
buscan automatizar el analisis cefalométrico. En este contexto, el sistema DIACEFAL fue
desarrollado inicialmente como una solucion orientada a la deteccion de regiones de interés en

radiografias cefalométricas, mediante el uso de técnicas de deteccion de objetos.

No obstante, la primera version del sistema presentaba una limitacion importante: si bien permitia
identificar zonas aproximadas donde se ubicaban los puntos anatomicos, no ofrecia la localizacion

exacta de estos, lo cual afectaba la precision de las mediciones cefalométricas.

[lustracion 1 Deteccion de regiones en la version 1 de DIACEFAL.



A partir de esta problematica, surge la necesidad de mejorar la precision en la deteccion automatica
de puntos cefalométricos. En este sentido, el presente trabajo no plantea el desarrollo de un sistema
desde cero, sino la evoluciéon de una solucion existente, mediante la transicion de un enfoque

basado en deteccion de objetos hacia un enfoque de deteccion de puntos clave (keypoint detection).

De esta manera, se formula la siguiente pregunta de investigacion: ;Como mejorar la precision en
la deteccion automatica de puntos cefalométricos en radiografias laterales de craneo mediante el

uso de técnicas de aprendizaje profundo?

Para dar respuesta a esta interrogante, se propone el desarrollo de la segunda version del sistema
DIACEFAL, en la cual se implementa un modelo basado en la arquitectura YOLOvVI11, capaz de
predecir coordenadas precisas de los landmarks cefalométricos. Este enfoque se complementa con
técnicas de preprocesamiento y aumento de datos, con el fin de mejorar la capacidad de

generalizacion del modelo.

La relevancia de este trabajo radica en que permite transformar un sistema con limitaciones en
precision en una herramienta mas robusta y confiable, contribuyendo a la reduccion de la
variabilidad en el analisis cefalométrico y al apoyo en la toma de decisiones clinicas. Asimismo,
este desarrollo evidencia el potencial de la inteligencia artificial para mejorar soluciones existentes

en el ambito de la salud, incrementando su aplicabilidad y desempefio.
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II. OBJETIVOS

A. Objetivo general

Mejorar el modelo de Deep Learning implementado en el software DIACEFAL, incrementando su
precision en la deteccion de puntos anatomicos cefalométricos y ampliando las mediciones y
analisis generados en el modulo de informes, con el fin de automatizar y mejorar la calidad del

analisis cefalométrico como apoyo al diagndstico clinico.

B. Objetivos especificos

1. Etiquetar nuevamente las radiografias digitalizadas incorporando los puntos ICI, ICS,
AiCS, AiCi mediante el uso de las herramientas de Roboflow para generar el nuevo dataset.

2. Entrenar un nuevo modelo de Deep Learning con mayor exactitud, mediante el nuevo
dataset para la localizacion automatica de puntos cefalométricos, utilizando procesamiento
digital de imagenes y técnicas de aprendizaje profundo.

3. Incorporar nuevas medidas angulares y lineales en el informe cefalométrico del software
DIACEFAL, teniendo en cuenta los nuevos puntos.

4. Ajustar y validar los rangos de normalidad de las medidas existentes con base en literatura
cientifica actualizada.

5. Evaluar el rendimiento del nuevo modelo de deteccion de puntos anatdmicos comparado
con la version anterior basada en deteccion de objetos, mediante el andlisis del nivel de
confianza asociado a la prediccion de cada landmark cefalométrico, como indicador de

fiabilidad y estabilidad del modelo en la identificacién de puntos anatémicos.
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III. MARCO TEORICO

3.1 Analisis cefalométrico

El andlisis cefalométrico es un procedimiento ampliamente utilizado en ortodoncia y cirugia
maxilofacial para evaluar la relacion entre estructuras oseas y dentales del craneo. Este andlisis se
basa en la identificacion de puntos anatomicos especificos, conocidos como landmarks, los cuales

permiten realizar mediciones angulares y lineales relevantes para el diagndstico clinico [1].

Tradicionalmente, este proceso se realiza de manera manual sobre radiografias laterales de craneo,
lo que implica un alto grado de experiencia por parte del especialista y puede introducir variabilidad

en los resultados debido a la subjetividad en la localizacion de los puntos [2].

3.2 Inteligencia artificial y aprendizaje profundo

La inteligencia artificial (IA) ha permitido el desarrollo de sistemas capaces de simular procesos
cognitivos humanos, siendo el aprendizaje profundo (Deep Learning) una de sus ramas mas
relevantes en la actualidad. Este enfoque se basa en redes neuronales profundas que permiten el

aprendizaje automatico a partir de grandes volimenes de datos [3].

Diversos estudios han demostrado que los modelos de aprendizaje profundo pueden alcanzar
niveles de precision comparables o incluso superiores a los de expertos humanos en tareas de

analisis de imagenes médicas [4].

3.3 Vision por computadora en imagenes médicas

La visién por computadora es un area de la inteligencia artificial que permite a las maquinas
interpretar y analizar informacion visual. En el ambito médico, esta disciplina ha sido aplicada en
la deteccion de anomalias, segmentacion de estructuras y analisis automatizado de imagenes

diagnésticas [5].
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En el caso del andlisis cefalométrico, el uso de modelos de visiéon por computadora permite
automatizar la identificacion de puntos anatémicos, reduciendo el tiempo de analisis y mejorando

la consistencia de los resultados [6].

3.4 Modelos de deteccion de objetos

Los modelos de deteccion de objetos tienen como objetivo identificar y localizar elementos dentro
de una imagen mediante el uso de cuadros delimitadores (bounding boxes). Entre las arquitecturas
mas destacadas se encuentra YOLO (You Only Look Once), caracterizada por su capacidad de

realizar detecciones en tiempo real con alta eficiencia [7].

Sin embargo, este tipo de modelos presenta limitaciones cuando se requiere alta precision en la
localizacidon de puntos especificos, ya que su enfoque se centra en regiones y no en coordenadas

exactas [8].

3.5 Deteccion de puntos clave (Keypoint Detection)

La deteccion de puntos clave es una técnica que permite identificar coordenadas especificas dentro
de una imagen, representando caracteristicas relevantes del objeto analizado. Este enfoque resulta
especialmente util en aplicaciones donde la precision espacial es critica, como en el analisis

cefalométrico [9].

A diferencia de la deteccion de objetos, los modelos de keypoints proporcionan directamente la

ubicacion exacta de cada punto, lo que permite realizar mediciones mas precisas y confiables [10].

3.6 Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje (transfer learning) consiste en reutilizar modelos previamente
entrenados en grandes conjuntos de datos para resolver problemas especificos con menor cantidad
de informacioén. Esta técnica permite reducir el tiempo de entrenamiento y mejorar el desempeno

del modelo [11].
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En aplicaciones de vision por computadora, es comun utilizar modelos preentrenados en datasets

como COCO, los cuales contienen una amplia variedad de imagenes y anotaciones [12].

3.7 Aumento de datos (Data Augmentation)

El aumento de datos es una técnica utilizada para incrementar artificialmente el tamafio y
diversidad de un dataset mediante transformaciones como rotaciones, cambios de brillo, ruido y
desenfoque. Esto contribuye a mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos de

aprendizaje profundo [13].

Diversos autores coinciden en que el uso de data augmentation reduce el sobreajuste y mejora el

desempefio en escenarios reales [14].
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IV. METODOLOGIA

La metodologia del presente trabajo se estructurd en diferentes etapas orientadas al cumplimiento

de los objetivos planteados. Estas etapas incluyeron la preparacion y etiquetado del dataset, el

entrenamiento del modelo de Deep Learning, la ampliacion del modulo de analisis cefalométrico,

la validacion de los resultados obtenidos y la integracion del modelo en el sistema DIACEFAL.

Etiquetar nuevamente las radiografias
digitalizadas adicionando los puntos ICI, ICS,
AiCS, AiCi mediante el uso de las
herramientas de Roboflow para generar el
nuevo dataset.

Entrenar un nuevo modelo de Deep Learning
con mayor exactitud, mediante el nuevo
dataset para la localizacion automatica de
puntos cefalométricos, utilizando
procesamiento digital de imagenes y técnicas
de aprendizaje profundo.

Incorporar nuevas medidas angulares y
lineales en el informe cefalométrico del
software DIACEFAL, teniendo en cuenta los
nuevos puntos.

Ajustar y validar los rangos de normalidad de
las medidas existentes con base en literatura
cientifica actualizada.

Evaluar el rendimiento del nuevo modelo de
deteccion de puntos anatomicos comparado
con la version anterior basada en deteccién
de objetos, mediante el analisis del nivel de
confianza asociado a la prediccion de cada
landmark cefalométrico, como indicador de
fiabilidad y estabilidad del modelo en la
identificacion de puntos anatémicos.

Las herramientas utilizadas incluyeron:

Adicionar los 4 puntos a cada
radiografia del dataset.
Aprender cédmo hacer el etiquetado.

Revisioén del cédigo fuente existente
del software DIACEFAL.

Analisis del modelo de Deep
Learning actualmente implementado,
basado en deteccion de objetos.
Entrenamiento del modelo utilizando
el dataset preparado.

Calcular la longitud de la rama.
Calcular los angulos interdentales.
Permitir la descarga del analisis en
formato PDF.

Adicionar la informacién en la
interfaz de usuario.

Revisar las medidas preexistentes.
Ajustar las medidas con base en
literatura especializada.

Ejecutar pruebas funcionales y de
rendimiento.

Comparar resultados con respecto al
modelo basado en deteccion de
objetos

e Roboflow para la gestion del dataset, anotacion y entrenamiento del modelo.
e YOLOVI11 con arquitectura basada en COCO-pose para la deteccion de puntos clave.



Lenguaje Java para la integracion del modelo en el software DIACEFAL.
Técnicas de procesamiento digital de imagenes para el preprocesamiento.

15
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V. ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 Deteccion de puntos
El modelo desarrollado logra identificar los landmarks cefalométricos con alta precision,

generando coordenadas exactas sobre las radiografias.

Skull 99%

[lustracion 2 Deteccion de puntos cefalométricos en DIACEFAL version 2.

5.2 Nivel de confianza

El modelo presenta valores de confianza en sus predicciones dentro de un rango de 0.988 a 1.0,
con un promedio cercano a 1.0. Estos resultados indican una alta fiabilidad en la deteccion de los
puntos cefalométricos, ya que reflejan una elevada probabilidad asignada por el modelo a la

correcta localizacion de cada landmark.

5.3 Métricas de desempeiio
El modelo alcanz6 un valor de mAP50 del 100% tanto en el conjunto de validacion como en el
conjunto de prueba. Estos resultados evidencian un alto desempefio en la deteccioén de los puntos

cefalométricos, asi como una adecuada capacidad de generalizacion dentro del dataset evaluado.
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5.4 Comportamiento del entrenamiento
Durante el proceso de entrenamiento, el modelo presentd una convergencia estable, evidenciada en
la evoluciéon de las métricas de desempefio y en la disminucidon progresiva de las funciones de

pérdida.

La métrica mAP alcanz6 valores cercanos a 1.0 en etapas tempranas del entrenamiento,
manteniéndose estable durante la mayoria de las épocas, lo que indica una rapida capacidad de

aprendizaje del modelo.

La Box Loss mostr6 una reduccion significativa a lo largo del entrenamiento, pasando de valores
iniciales cercanos a 0.8 a valores finales alrededor de 0.1, evidenciando una mejora progresiva en

la precision de localizacion de los puntos anatomicos.

La Class Loss present6 una disminucion general con ligeras variaciones, estabilizdndose en valores

bajos, lo que indica una correcta identificacion de las clases asociadas a los puntos cefalométricos.

Finalmente, la Object Loss evidencio una tendencia descendente durante el entrenamiento, lo que
indica una mejora en la capacidad del modelo para detectar la presencia de objetos relevantes en
la imagen. Aunque se presentan ligeras variaciones y un incremento puntual en etapas finales, la

tendencia general confirma una adecuada convergencia.

Model Performance

- mMAP@50:95

78

’ “ MAP: 0.9950

\«Qv"7;3,@,,‘0Q)o)%o?@‘«\/\%%")@(qﬁgb\“)Q‘O}

K PN RO DO DDA DD OND OD QAR
~ oA > N PN AN NN R N N S A R ) A DA A AR AR D

NN

Epochs

Tlustracion 3 Comportamiento del desempeiio del modelo (mAP) durante el entrenamiento.
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Tlustracion 4 Evolucion de la funcion de pérdida de localizacion (Box Loss).
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Tlustracion 5 Evolucion de la funcion de pérdida de clasificacion (Class Loss).
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Object Loss
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Tlustracion 6 Evolucion de la funcion de pérdida de objeto (Object Loss).

5.5 Comparacion con DIACEFAL version 1

El modelo implementado en la version 1 de DIACEFAL se basaba en un enfoque de deteccion de
objetos, el cual permitia identificar regiones de interés mediante el uso de cajas delimitadoras
(bounding boxes).

A partir de los resultados obtenidos, se observa que, aunque el modelo alcanzé valores altos de
mAP (cercanos al 100%), la métrica mAP50-95 presentd valores inferiores y una mayor
variabilidad durante el entrenamiento, lo que evidencia limitaciones en la precision de
localizacién y en la consistencia del modelo.

Model Performance

P EP PP TP RIS TIPSO

Epochs

[lustracion 7 Desempefio del modelo en DIACEFAL version 1.

En contraste, la version 2 del sistema emplea un enfoque basado en deteccion de puntos clave
(keypoint detection), permitiendo la obtencion directa de coordenadas exactas de los puntos
cefalométricos.

Ademas, el modelo desarrollado en la version 2 presenta una mayor estabilidad en el
entrenamiento, evidenciada en la consistencia de las métricas y en la convergencia de las
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funciones de pérdida, lo que se traduce en una mejora significativa en la precision del analisis
cefalométrico.

Comparacion de Box Loss entre versiones

El anélisis de la funcién de pérdida (Box Loss) evidencia diferencias significativas entre la
version 1 y la version 2 del sistema DIACEFAL.

En la version 1, se observa un valor inicial elevado cercano a 3.0, seguido de una disminucion
progresiva con alta variabilidad durante el entrenamiento. Esta inestabilidad se manifiesta en
multiples oscilaciones y en un incremento puntual en etapas finales, lo que indica una
convergencia parcial del modelo.

En contraste, la version 2 presenta valores iniciales considerablemente menores y una reduccion
sostenida de la pérdida, alcanzando valores cercanos a 0.1 con una mayor estabilidad. Esto
evidencia una mejora significativa en la precision de localizacion de los puntos anatémicos y en
la robustez del proceso de entrenamiento.

Box Loss

Sl Box Loss

2.50
2.00
1.50
1.00
0.50

%\ o
VAR D

Epochs

Tustracion 8 Evolucion de la funcion de pérdida de localizacion (Box Loss) del modelo en DIACEFAL version 1.

Comparacion de Class Loss entre versiones

La funcion de pérdida de clasificacion (Class Loss) en la version 1 presenta una disminucion
progresiva y una estabilizacion en valores bajos, lo que indica que el modelo logra identificar

adecuadamente las clases asociadas a los puntos anatomicos.
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Sin embargo, al comparar este comportamiento con la version 2, se evidencia que, aunque ambos
modelos presentan un desempefio adecuado en la clasificacion, la principal mejora se encuentra en
la localizacion de los puntos, reflejada en la reduccion significativa de la Box Loss en la version

mas reciente.

Class Loss

B Class Loss

4.00
3.00
2.00

1.00

Epochs

Ilustracion 9 Evolucion de la funcion de pérdida de clasificacion (Class Loss) del modelo en DIACEFAL version 1.

Comparacion de Object Loss entre versiones

La funcion de pérdida de objeto (Object Loss) en la version 1 presenta una disminucion progresiva
desde valores iniciales elevados, estabilizandose en torno a valores cercanos a 1.0. Sin embargo,
se observan fluctuaciones durante el entrenamiento y un incremento puntual en etapas finales, lo

que sugiere una convergencia parcial del modelo.

En contraste, la version 2 muestra una reduccion mdas consistente y estable de esta métrica,
alcanzando valores significativamente menores, lo que indica una mejor capacidad del modelo para

identificar correctamente las regiones relevantes asociadas a los puntos cefalométricos.
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Object Loss
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Tlustracion 10 Evolucién de la funcion de pérdida de objeto (Object Loss) del modelo en DIACEFAL version 1.

En conjunto, estos resultados evidencian que la version 2 del sistema DIACEFAL no solo mejora
la estabilidad del entrenamiento, sino que incrementa significativamente la precision en la
localizacion de los puntos cefalométricos, superando las limitaciones del enfoque basado en
deteccion de objetos implementado en la version 1.
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VI. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El desarrollo de la segunda version del software DIACEFAL permitio mejorar significativamente
el modelo de Deep Learning utilizado para la deteccion de puntos cefalométricos, logrando una
mayor precision en la localizacion de los landmarks anatomicos en radiografias laterales de
craneo.

La migracion de un enfoque basado en deteccion de objetos hacia un modelo de deteccion de
puntos clave (keypoint detection) representd un avance fundamental, ya que permitié obtener
coordenadas exactas de los puntos anatdmicos, eliminando la ambigiiedad asociada a las regiones
detectadas mediante bounding boxes en la version anterior.

Los resultados obtenidos evidencian un alto desempefio del modelo propuesto, alcanzando
valores de mAP50 del 100% en los conjuntos de validacion y prueba, asi como niveles de
confianza cercanos a 1.0 en la prediccion de los puntos cefalométricos, lo que demuestra una alta
fiabilidad del sistema.

El analisis del comportamiento del entrenamiento mostré una convergencia estable en la version
2, reflejada en la disminucién sostenida de las funciones de pérdida (Box Loss, Class Loss y
Object Loss), en contraste con la version 1, la cual presentd mayor variabilidad e inestabilidad,
especialmente en la localizacion de los puntos.

Asimismo, la comparacion entre ambas versiones permitié identificar que, aunque el modelo
anterior presentaba un desempefio adecuado en la clasificacion de los puntos, existian
limitaciones en su precision espacial. Estas limitaciones fueron superadas en la version 2, donde
se logrd una mejora significativa en la localizacion, manteniendo al mismo tiempo una adecuada
capacidad de clasificacion y deteccion.

Adicionalmente, la integracion del modelo en el software DIACEFAL permiti6é automatizar el
andlisis cefalométrico, incluyendo la incorporacion de nuevas medidas y la actualizacion de
rangos clinicos, lo que incrementa la utilidad del sistema como herramienta de apoyo al
diagnostico ortodontico.

En conjunto, los resultados obtenidos confirman que el modelo desarrollado no solo mejora el
desempefio técnico del sistema, sino que también aporta valor clinico, al ofrecer un analisis mas
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preciso, consistente y confiable, consolidando a DIACEFAL como una solucién robusta para el
andlisis cefalométrico asistido por inteligencia artificial.
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