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UNIVERSIDAD NACIONAL DE CORDOBA

Resumen

Facultad de Matematica, Astronomia, Fisica y Computacion
Licenciado en Fisica

Uso de redes neuronales en el procesamiento de imdgenes odontolégicas

por Juan PORTA

En este trabajo se aborda el problema de la deteccién de puntos caracteristicos en
imagenes médicas bidimensionales obtenidas mediante técnicas de rayos X, para lo
cual se hizo uso de aprendizaje automatico basado en redes neuronales artificiales.
En particular, se abordé el problema de identificacién de puntos caracteristicos en
imagenes cefalométricas de uso odontolégico, no solo por su alto valor profesional,
sino sobre todo porque este problema representa un gran desafio para el uso de
inteligencia artificial en el reemplazo de expertos humanos. Se introdujo una arqui-
tectura novedosa, no utilizada anteriormente en la literatura, la cual combina el uso
de redes neuronales convolucionadas profundas con nticleos convolucionales de di-
ferentes tamafios (capas inception) y la arquitectura de autoencoder para asociar a
una imagen de entrada un mapa de probabilidades sobre la misma. Se utilizaron
diferentes redes y se realiz6 un estudio comparativo, llegando a mostrar que estas
redes introducidas tienen un excelente desempefio a la hora de identificar puntos
caracteristicos, superando las que se conocen en la bibliografia. En otras palabras,
los modelos presentados en este trabajo mostraron una gran presicién en deteccion
de posiciones de landmarks, superando hasta en mds de 7 puntos porcentuales los
desempefos de los mejores modelos presentados en la literatura.
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UNIVERSIDAD NACIONAL DE CORDOBA

Resumen en inglés

Facultad de Matematica, Astronomia, Fisica y Computacién
Licenciado en Fisica

Uso de redes neuronales en el procesamiento de imdgenes odontolégicas

por Juan PORTA

In this work the problem of the detection of characteristic points in two-dimensional
medical images obtained by X-ray techniques was addressed, for which automatic
learning based on artificial neural networks is used. In particular, the problem of
identifying characteristic points in odontologic cephalometric images was addres-
sed, not only because of its high professional value, but above all because this pro-
blem represents a great challenge for the use of artificial intelligence in the repla-
cement of human experts. A novel architecture, not previously used in the literatu-
re was introduced, which combines the use of deep convolutional neural networks
with convolutional kernels of different sizes (inception layers) and the autoencoder
architecture to associate an input image with a map of probabilities over it. Different
networks were used and a comparative study was carried out, showing that these
introduced networks have an excellent performance when identifying characteris-
tic points, surpassing those that are known in the bibliography. In other words, the
models presented in this work showed great precision in detecting landmarks posi-
tions, surpassing the performance of the best models presented in the literature by
more than 7 percentage points.
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Capitulo 1

Introduccion

En el desarrollo de los estudios de redes neuronales han tenido especial impor-
tancia las técnicas analiticas y numéricas desarrolladas para el estudio de la fisica
de los sistemas desordenados y complejos. En particular, el estudio mecanico esta-
distico de los vidrios magnéticos, caracterizados por interacciones aleatorias com-
petitivas, ha sido clave para la construcciéon de los primeros modelos neuronales
capaces de imitar los mecanismos de memoria y aprendizaje observados en siste-
mas naturales. Teniendo en cuenta que una neurona artificial es usualmente un sis-
tema dindmico simple, una red neuronal debe entenderse como un conglomerado
de dichas neuronas unidas a través de una arquitectura de conexiones sindpticas, las
cuales pueden ser tanto excitatorias como inhibitorias, dando lugar asi a la presencia
de frustracién. En particular, el modelo de Ising con interacciones aleatorias ferro o
antiferromagnéticas fue la piedra angular en el desarrollo de redes de memoria aso-
ciativa, como el modelo pionero de Hopfield (1982).

En el campo particular de andlisis de imdgenes, han tomado una importancia
notable en los dltimos afios las redes neuronales artificiales y el deep learning, en
especifico las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, de su version en inglés).

El problema especifico de deteccién de puntos caracteristicos (definidos por ex-
pertos) en imédgenes, es un problema con un enorme potencial de aplicacién y que
conlleva desafios importantes en términos de aprendizaje automaético. Es un pro-
blema cuyas soluciones presentan aplicaciones en muchos campos, tanto cientificos
como técnicos y tecnolégicos. Encontrar automéaticamente, a partir de imégenes bi-
dimiensionales centros de masa, articulaciones, fallas mecéanicas, defectos en mate-
riales y deformaciones son algunos ejemplos de aplicacion.

Un ejemplo particular de aplicacién es la cefalometria cuantitativa. Se trata de
una técnica médica esencial en la elaboracién de diagndsticos, evaluaciones de con-
trol y postratamiento en la odontologia. Consiste en la demarcaciéon en imégenes
radiolégicas (generalmente de rayos x) de puntos caracteristicos para la posterior
determinacién de la forma mandibular y craneal, y desviaciones en éstas, a través
de las posiciones absolutas y relativas de estos puntos. El procedimiento realizado
por los odontélogos, utilizando ldpiz y papel vegetal, es costoso en tiempo y com-
plejo de aprender, con lo cual el desarrollo de herramientas de automatizacién del
proceso seria de gran beneficio para éstos. Si bien se trata de un problema especifico,
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su resolucién es de fécil generalizacién a otras aplicaciones. No hay hasta ahora una
solucion adecuadamente precisa para este problema en la literatura publicada, por lo
cual se ha convertido en un campo de mucha investigacion cientifica en los tltimos
afnos. En particular, se dispone de bases de datos publicas y etiquetadas (o sea, ya
analizadas previamente por expertos humanos), con lo cual se hace facil contrastar
el desempertio de los diferentes métodos entre si.

Una herramienta extremadamente ttil en este campo, ademas de las publicacio-
nes cientificas, son los desafios (competencias) organizados por diferentes institucio-
nes cientificas internacionales. En los afios 2014 y 2015 se introdujeron en particular
competencias especificas de deteccién automadtica en imagenes cefalométricas de ra-
yos x con el respaldo del IEEE International Symposium on Biomedical Imaging. En estas
competencias se utilizaron en su mayoria modelos de deteccién de landmarks basa-
dos en el método llamado Random Forest para segmentacion y posterior asignacion
de los puntos (Wang y col. (2015) y Wang y col. (2016)). En ambos se concluy6 que
la exactitud de los modelos no era atin suficiente y que la deteccién de puntos carac-
teristicos (a los cuales llamaremos a lo largo de la tesina landmarks) sigue siendo un
problema abierto. En 2017, Arik, Ibragimov y Xing (2017) propusieron un modelo de
deteccién de landmarks aplicando primero una red neuronal convolucional para la
generacién de un mapa de verosimilitud de los landmarks, basado en la intensidad
de los pixeles, y combinandolo luego con un modelo de Random Forest para la ge-
neraciéon de un mapa basado en la distribucién de cada landmark respecto al resto.
El mismo logré superar a los modelos de ambas competencias, para una precisién
de 2mm, que en odontologia se considera el maximo error aceptable.

El enfoque presentado es el estudio tedrico y la posterior implementacién un sis-
tema deteccion automaética a través de redes neuronales de puntos caracteristicos en
imagenes bidimensionales cefalométricas. Continuando con la idea de Arik, Ibragi-
mov y Xing (2017), se propone una exploracion en distintas arquitecturas originales
de redes neuronales para desarrollar un modelo que mejore el estado del arte en el
problema de deteccién de landmarks en imagenes cefalométricas. Para esto se ha-
ce uso de un conjunto de datos (dataset) publico de las competencias “Automatic
Cephalometric X-Ray Landmark Detection Challenge 2014” y “Grand Challenges in
Dental X-Ray Image Analisys: Automated Detection and Analisys for Diagnosis in
Cephalometric X-Ray Image”, correspondientes al ISBI 2014 y 2015, respectivamen-
te. Estos nos permiten comparar los resultados con los modelos previos.
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Marco Teorico

2.1. Aprendizaje Automatico

La automatizacién de procesos es una idea que ha acompafiado al humano du-
rante toda su historia. Pensar en que un proceso pueda ser realizado con la menor
asistencia humana posible permite optimizar costos, aumentar el rendimiento, y per-
mite incluso la realizacién de tareas previamente imposibles en pos del mejoramien-
to de la calidad de vida humana.

La llegada de las computadoras permiti6 llevar al maximo la automatizacién de
tareas en dreas especificas, en las cuales la base es la realizacién de grandes cantida-
des de operaciones aritméticas. En estas tareas el dominio de las computadoras es
enorme, habiendo superado por mucho la capacidad humana.

Sin embargo, existen otras tareas para las cuales el humano ha mostrado siempre
mejor desempefio, por ejemplo en tareas de reconocimiento de imagenes, interpre-
tacion de texto, habilidades artisticas, entre otras.

Ademas, es claro que el cerebro humano tiene propiedades deseables a la hora
de abordar artificialmente tareas que no son simples de imitar con programas de
computadora cldsicos, como la capacidad de ser tolerante a fallas del sistema, datos
incompletos, inconsistentes o ruidosos, y por sobre todo, la capacidad de adaptacién
y aprendizaje (Hertz y col. (1991)).

Con base en estas limitaciones es que se desarroll6 un nuevo paradigma en los
sistemas computacionales, el aprendizaje automatico. La idea subyacente es la de
disefar algoritmos computacionales que “aprendan” a desarrollar una tarea, es de-
cir, que sin la programacién de una serie sucesiva de reglas, y dada una tarea T, una
métrica P que evaliia el desempefio en esa tarea, y una experiencia E, el programa
pueda desarrollar mejor la tarea T, medida a traves de P, utilizando su experiencia
E (Mitchell (1997)).

2.1.1. Métodos de Aprendizaje

Los métodos a través de los cuales un sistema “aprende” a desarrollar una tarea

pueden clasificarse, grosso modo, en tres categorias:

» Aprendizaje Supervisado
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En el aprendizaje supervisado, el sistema aprende a desarrollar una tarea ba-
sandose en datos etiquetados por expertos humanos. Luego de que el sistema
devuelve un resultado, el mismo se compara con la etiqueta, considerada la
respuesta correcta, y a partir de esa comparacion el sistema aprende.

= Aprendizaje por Refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo, a diferencia del supervisado, la informacién
que se le provee al sistema no es la respuesta correcta, sino informacién sobre
si se ha equivocado o no.

= Aprendizaje no Supervisado

En el aprendizaje no supervisado no se le brinda ninguna informacién extra al
sistema ademads de los datos de entrada, y la tarea que debe desempeniar es la
de extraer caracteristicas relevantes sobre los datos.

El método que aplicaremos en este trabajo es el aprendizaje supervisado, ya que
disponemos de datos etiquetados que queremos que el modelo aprenda.

2.1.2. Regresion versus clasificacién

A grandes razgos, existen dos tipos de tareas posibles a la hora de desarrollar un
modelo de aprendizaje automético supervisado: regresién y clasificacion.

Como su nombre lo indica, una tarea de clasificacién consiste en, dado un con-
junto de ejemplos separados en clases enumeradas por un experto humano, poder
decidir a que clase pertenece un nuevo ejemplo. El clasificador vive entonces en un
espacio de funciones D — {0,1,2,--- ,n—1},donde D es el espacio de los ejemplos,
y n es el nimero de clases.

Una tarea de regresion consiste, por otro lado, en devolver una salida continua,
perteneciente a R”, donde 7 es la dimensién de salida del modelo, que debe coincidir
con la dimensién de la etiqueta.

2.1.3. Conjuntos de entrenamiento y evaluacién

En aprendizaje supervisado, uno dispone de un conjunto de datos asociados a
sus respectivas etiquetas. Este usualmente se divide en dos subconjuntos, llamados
de entrenamiento y de evaluacién, respectivamente. Esto se hace para poder en-
trenar el modelo en base al primer conjunto, y reportar el rendimiento del modelo

basado en una métrica medida sobre el segundo conjunto.

Conjunto de entrenamiento

Cuando aplicamos el modelo a un elemento del conjunto de entrenamiento, po-
demos comparar la salida del mismo con la etiqueta, y entonces modificar los para-

metros del modelo tal que la diferencia entre estas sea minima.
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Conjunto de evaluacion

Si queremos saber si nuestro modelo no ha sobreajustado, y por el contrario ha
aprendido a extraer las caracteristicas relevantes de los datos para realizar la tarea
pertinente, es necesario analizar las predicciones del modelo sobre datos etiquetados
que no hayan sido utilizados para el entrenamiento. En este sentido se construye
el conjunto de evaluacion, para poder analizar si el modelo tiene la capacidad de

resolver correctamente casos nunca vistos, o sea, si tiene capacidad de generalizar.

2.2. ;Qué és una Red Neuronal Artificial?

Como explicamos en la Introduccién, una red neuronal artificial es un conglo-
merado de Neuronas Artificiales, unidas a través de una arquitectura de conexiones
sindpticas, que tiene la capacidad de aprender a desarrollar una tarea, es decir, es
una herramienta de aprendizaje automaético. Aparecen entonces dos componentes

relevantes, los cuales merecen mayor detalle.

2.2.1. Neurona Artificial

Como se menciond anteriormente, la neurona artificial embebida en redes de
aprendizaje automadtico es un sistema dindmico simple. A diferencia de un modela-
do artificial de una neurona biol6gica, en esta neurona artificial no es necesario ni
deseable modelar todos los elementos escenciales para la vida de la neurona, sino
solo representar aquellos que hacen parte crucial en el almacenamiento y transmi-
sion de informacién entre estas unidades. Desde el punto de vista mas simple, una
neurona es una unidad de procesamiento que recibe sefiales de entrada, y en funcién
de estas sefiales emite una sefial de salida (ver figura 2.1). Para simplificar el analisis
supongamos que esas sefiales de entrada y salida son binarias, es decir: 0 para una
sefial inhibitoria y 1 para una sefial excitatoria. Entonces, el comportamiento de la
neurona puede ser modelado de la siguiente manera:

Ly

0" = 5(f(D) :{ 0 sif(e) <0 1)

1 sif(¢) >0
con{=(,2%--,0"Y), e{01}, i€l2,-,n

La funcién f(x) representa el comportamiento de la neurona frente a sefiales inhibi-
torias o excitatorias enviadas por otras neuronas. Llamamos a la funcién g(x) funcién
de activacién, ya que refleja el comportamiento de la salida para un valor de f(x).

De aqui se pueden observar dos cosas: primero, que el comportamiento de la
neurona artificial, adn con la arbitrariedad en la funcién f(x), es bastante simple.
Segundo, que el comportamiento de la neurona depende escencialmente de estar
conectada con otras neuronas.
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Una forma eficiente de agregar las sefiales de entrada, es mediante una funcién
£(2) lineal, es decir:

fO) =Y wd (2.2)

donde ¢° = 1y wy es un término independiente llamado bias.

Esto nos brinda simplicidad en el célculo y nos permite modificar los pesos w;

para darle mayor importancia a algunas entradas que a otras.

Synapses Bias

' b.n'

Activation
Function

Signals

. l'-x i/'
/,\qu ditive

Junction

Synaptic
Weights

FIGURA 2.1: Esquema de funcionamiento de una neurona artificial.
Imagen extraida de Guarnieri, Pereira y Chou (2006)

2.2.2. Arquitectura de Conexiones

Si analizamos el modelo de neurona detallado en las ecuaciones 2.1 y 2.2, pode-

mos notar que hemos asumido tdcitamente algunas cosas:

= Las neuronas no estan autoconectadas (su salida no funciona como entrada de

la misma neurona).

= En principio, todas las otras neuronas se conectan a ésta neurona. (suponiendo

que existen n neuronas en total)

Esto nos estd brindando informacién de como estan conectadas estas neuronas.
La informacién completa de las conexiones de cada neurona de la red es lo que se
conoce como Arquitectura de Conexiones. Hay que tener en cuenta que cuando n
es grande, la complejidad de la Arquitectura puede aumentar notoriamente, sobre
todo si suponemos que no todas las neuronas se conectan con todas las demés.

A grandes razgos, podriamos clasificar a las arquitecturas de redes neuronales

en dos tipos, segtin como se produce el flujo de informacién en la red:
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1. Redes Prealimentadas (Feed-Forward en inglés), que se caracterizan por que
el grafo que las representa no presenta ciclos, es decir, la informacién fluye en

una direccién definida, desde un inicio hasta un final.

2. Redes Recurrentes, que permiten un comportamiento ciclico en el conjunto

total o en un subconjunto de neuronas.

En nuestro problema nos interesardn particularmente las arquitecturas del pri-

mer tipo.

2.2.3. Redes Feed-Forward

Vamos a analizar la estructura general de las redes Feed-Forward, en las cua-
les el proceso de aprendizaje es particularmente simple de entender. Una red Feed-
Forward tiene la particularidad de que se pueden caracterizar a sus neuronas com-
ponentes como neuronas de entrada, neuronas ocultas y neuronas de salida. Lo mas
simple es que en estos modelos las neuronas estén organizadas en capas, en donde
cada neurona de una capa tiene conexiones de entrada con neuronas de la capa in-
mediatamente anterior y conexiones de salida con la capa inmediatamente siguiente.
Existen excepciones dentro de estos modelos, como conexiones direccionadas den-
tro de una misma capa o conexiones que se “saltan” una o varias capas, y conectan
capas que no son consecutivas. El tipo mas simple dentro de las redes Feed-Forward
en capas es el Perceptrén multicapa, el cual fué estudiado en detalle originalmente
por Rosenblatt (1961), y cuyo modelado matematico es el siguiente:

ni

=g Y wli, (2.3)
k=0

donde:

¢} es la salida de la neurona j en la capa i.

ni_1 es el nimero de neuronas en la capai — 1.

j i i - k
w; ;. es el peso de la conexion entre la neurona g; en la capa i y la neurona ¢; ;

enlacapai—1.
» ¢(x) es una funcién de activacioén no lineal.

La figura 2.2 nos muestra un esquema de la arquitectura de un perceptrén de 3
capas (notar que la capa de entrada no se tiene en cuenta). Las unidades de la capa de
entrada cumplen la tinica funcién de alimentar a la red con caracteristicas o features
de entrada. Luego vienen una o varias capas ocultas o capas intermedias, seguidas
de la capa de salida en donde se lee el resultado computado. Queda claro a partir
de la figura que la red es direccionada, no posee bucles y no hay conexiones entre
neuronas de una misma capa (Hertz y col. (1991)).
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Hidden layer

Input layer

FIGURA 2.2: Esquema de una red Feed-Forward tipo Perceptrén mul-
ticapa, la versién maés simple de red Feed-Forward. Imagen extraida
de Torre y col. (2015)

2.3. Aprendizaje de la red

Como se vi6 en la seccién 2.2, las redes neuronales tienen la capacidad de apren-
der a realizar una tarea en especifico. Esto se realiza aprendiendo los pesos w} de
las conexiones. Para realizar este entrenamiento se introducirdn algunos conceptos

relevantes.

2.3.1. Funcién de Costo y Backpropagation

Para que una FFNN aprenda, necesita comparar las salidas que genera con las
respuestas etiquetadas por humanos. La medida del error que tiene la salida para
reproducir la etiqueta es llamada Funcién de Costo. Si denotamos tanto a la dimen-
sion de la salida del modelo “” como a la de las etiquetas “y” por #, la funcién de
costo va de R?" a R, es decir, es una funcién que recibe un resultado del modelo, y su
etiqueta correspondiente, y devuelve un valor escalar. La funcién de costo tiene que

ser minima para una salida igual a la etiqueta, y debe estar acotada inferiormente en
j

el espacio de pardmetros w;.

Para generar aprendizaje, se busca minimizar la funcién de costo en el espacio
de los parametros, para lo cual se utiliza alguna técnica de Descenso por Gradiente.
Para ésto, debemos calcular el gradiente de la funcién de costo con respecto a los
parametros wf: . La forma de hacer esto para RNA estructuradas en capas, es median-
te un método llamado Backpropagation (propagacion de errores hacia atrés), el cual
se basa en aplicar iterativamente la regla de la cadena de diferenciacién sobre cada
capa, desde el final hasta el principio de la red, haciendo uso de los gradientes de la
capa calculada anteriormente.

Dentro de los algoritmos de descenso por gradiente, vamos a mencionar algunos

de ellos:

= Descenso por gradiente clasico
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Es un método iterativo de primer orden para encontrar minimos. Dada una
funcién F(X), un paso en la actualizacion es:

011 = 0; — AVe](6:).

donde J(0) es el costo promediado sobre todo el conjunto de entrenamiento, 6
es el conjunto de parametros, y Vy es el gradiente con respecto a los pardme-
tros. A es un valor llamado tasa de actualizacién, y determina cuan rdpido nos

movemos hacia el minimo.

= Descenso por gradiente estocastico en minibatch con momento

Este método, aplicado en Arik, Ibragimov y Xing (2017), se diferencia del an-
terior en que en vez de calcular la funcién de costo sobre todo el conjunto
de entrenamiento, elige aleatoriamente una cantidad b de elementos, llamada
batch, y calcula el gradiente sobre este valor de la funcién de costo. Ademas
permite la inclusién de un pardmetro llamado momento «, que funciona de
manera similar a un momento lineal en fisica, es decir, para el calculo del paso
t + 1, existe un término asociado al gradiente del paso ¢, y otro término, pesa-
do por a, que lleva al optimizador a avanzar en la direccién del paso t — 1, es
decir, tiene una “resistencia” a cambiar su direcciéon de movimiento. Podemos

ver el comportamiento de un paso en la actualizacion, definiendo:
Or1 = 0r + Ay,
donde ahora definimos a Af;,1 como:

A§t+1 = —/\Vg](é}) + (XAé}

Aqui Af; sélo depende del valor de los pardmetros 6 y del gradiente de la
funcién de costo con respecto a ) en el tiempo ¢ — 1.

s Adam

Este método, basado en descenso por gradiente estocastico, tiene la particula-
ridad de calcular dindmicamente el valor del momento, presenta una eficiencia
computacional mayor que algoritmos previos, y tiene un buen comportamien-
to para problemas con gran cantidad de datos y/o pardmetros. (Kingma y Ba
(2014))

2.3.2. Funcion de Activacion

Se desprende de lo anterior que la dependencia de la funcién de costo con res-
pecto a los pardmetros debe ser diferenciable o, al menos, Lipschitz continua. Esto

no ocurre con la funcién de activacion tipo escalén definida en la ecuacién 2.1, que
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tiene un punto de discontinuidad en 0. Se debe entonces buscar una funcién de ac-
tivacién que responda correctamente a las entradas de esa capa, y que satisfaga las
condiciones de continuidad y diferenciabilidad.

Algunas de las funciones mds comunes que satisfacen estas condiciones son (ver

figura 2.3):

= RelLU

= Sigmoide

1
S =15
= Tangente hiperbolica
X — X
) = e

Funciones de Activacién

3.0 —— Sigmoide

—— Tangente Hiperbdlica
— RelU

25

2.0

15

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.0

—4 -3 -2 -1 0 1 2 3

FIGURA 2.3: Gréfica de distintas funciones de activacién. Es impor-

tante observar que las imédgenes de las mismas son distintas, siendo

(0,1) para la funcién sigmoide, (—1,1) para la tangente hiperbolica,
y [0, c0) para la funcién ReLU.

De estas funciones, la mds estable numéricamente, que genera menos problemas
de extincién de gradiente, y que ha mostrado empiricamente mejores resultados en
problemas de imagenes es la funcién ReLU.
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2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Pensemos ahora en una funcién f({) cuya imagen no esté restringida al conjunto
de los reales. Nuestra neurona ahora vive en el espacio de las funciones R" — R™,
con m la dimensién de salida.

2.4.1. Neuronas Convolucionales

Si definimos nuestra funcién

f(0) = (Z&*Q) +b (2.4)
1
donde * representa la operacién de convolucién discreta, b representa el término
independiente o bias y K; representa un nticleo de convolucién, conformado por pa-
rdmetros ajustables, entonces obtenemos una neurona convolucional. Esta operacién
sigue siendo lineal, conmutativa, asociativa, y posee un elemento de identidad.
La operacién de convolucién discreta, en su versién de dos dimensiones (la op-

cién por defecto en datos tipo imagen), tiene la siguiente forma (ver figura 2.4):

l

/
Clm,n) =Y Y Klu,0]¢[m—un—0] (2.5)

u=—lov=—1

Donde:

» Klu,v] es el elemento del nacleo K en la fila u y columna v
» Ktiene (21 4+ 1) x (2 4+ 1) elementos

= ( es 2-dimensional, de d x d elementos

= Ces lasalida de la convolucién, también 2-dimensional, en principio de
(d —2I) x (d —2I) elementos

Nuestra funcién de activacion vive ahora en el espacio de funciones R (42 (4-2])

— R(@-2)x(@-2) aplicando la activacién a cada elemento de la salida de f(¢).

La ventaja principal que proporciona el uso de una CNN es la capacidad de
preservar la localidad y la espacialidad de la informacién. A diferencia de una red
completamente conectada, en las CNN cada elemento de la matriz de salida de una
neurona posee informaciéon de una regién de la matriz de entrada que es acotada y
simplemente conexa espacialmente. Esto es especialmente ttil a la hora de analizar

datos de entrada que presenten relacion espacial, como sucede con las imédgenes.
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FIGURA 2.4: Ejemplo de convolucién discreta, en su forma més sim-
ple. El niicleo se presenta en gris, la entrada en celeste y la salida en
verde. Imagen extraida de Dumoulin y Visin (2016).

2.4.2. Capa Convolucional

Analizando la ecuacién 2.4, podemos ver que una neurona en una capa tiene va-
rios nucleos convolucionales, asociados a distintas entradas (;. Estas entradas son
llamadas “canales”, y se corresponden a las salidas generadas por neuronas distin-
tas pertenecientes a la capa anterior. Entonces, la salida de una capa convolucional
es 3-dimensional, con 2 dimensiones espaciales y una de canales o “profundidad”.
Para que las dimensiones espaciales de salida sean consistentes, todos los nticleos
convolucionales en una capa deben ser del mismo tamafio. Entonces, para simpli-
ficar la notacién, dada una capa convolucional a la cual le entran c canales de di-
mension d x d, decimos que cada neurona aplica un tnico ntcleo de dimensién
(21 +1) x (21 4+1) X ¢, que en realidad corresponde a c¢ ntcleos apilados a través
de la dimensién de los canales (ver figura 2.5).
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Neurona convolucional 1

* Hﬁ \ )
\

Neurona convolucional 2 — %

Salida de
la capa
* —

Canales de Nucleos Salida de
entrada las neuronas

FIGURA 2.5: Esquema de capa convolucional con 2 neuronas de na-

cleo 3 x 3 (en realidad 3 x 3 x 4, donde la cantidad de canales del

niicleo queda implicitamente definida por la cantidad de canales de
entrada).

2.4.3. Pardmetros de la convolucion

Existen una serie de pardmetros, ademds del tamafio del kernel, que permiten
modificar la forma en que opera una capa convolucional. Estos son los siguientes
(ver Dumoulin y Visin (2016)):

= Relleno o padding: La operacién de padding me permite aumentar la dimen-
sién de salida de una convolucién, permitiendome mayor libertad en la di-
mensién de salida que la que me permite el tamafio del kernel. La forma de
realizarlo es rellenar los contornos de la entrada de la capa, es decir, si la en-
trada originalmente era de dimensién R?*?, un padding de (I, 1) agrega ! filas
y I columnas en los bordes horizontales y verticales superior e inferior de la

imagen, generando una entrada de dimensién R(4+2)x(d+2)

. La opcién por
defecto es rellenar con ceros, pero existen otros tipos de relleno, como conti-
nuar el borde, condiciones de contorno ciclicas o rellenar con la media de la

imagen, entre otros posibles.

» Paso o stride: Asi como la operacion de padding permite aumentar la dimen-
sion de salida, el stride me permite reducirla més que la reduccién generada
por el kernel. El paso me dice cada cuantos pixeles de la entrada aplico la ope-
raciéon de convolucién de la ecuacién 2.5, es decir, el intervalo con el cual tomo
los m, n en la funcién G[m, n]. Un stride de (s, s) genera una salida:

[ G[0,0] G[o,s] G[0,2s] -]

G[s,0] G]Js,s]
G[2s,0]
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([d—21-1]/5+1)x ([d—21—1] /s+1)

y la dimensién espacial de G es R , si el argumento

[d — 21 —1]/s + 1 es entero, o la parte entera del mismo en su defecto.

2.4.4. Operaciones usuales en Redes Convolucionales

Existen ademads de las capas convolucionales y las funciones de activacion, otras
operaciones usuales de comtn aplicacion en las redes convolucionales. Vamos a ha-

cer hincapié en las dos mas comunes, y que son de aplicacién en este trabajo.

= Pooling: La operacién de pooling es una operacién no paramétrica (no se apren-
den pesos) que sirve para reducir la dimensién espacial de una imagen o acti-
vacion. La operacién tiene en comtin con la convolucién en que opera a través
de un kernel de una dimensién dada, tiene un stride definido y permite la
operacién de padding. Las formas mas usuales de aplicar un pooling, dado un

tamarfio del kernel k, son las siguientes:

e Max Pooling: dada una ventana k x k de la entrada, tomo el méximo de
los valores de esa ventana como salida.

e Average Pooling: dada una ventana k x k de la entrada, tomo el promedio

de los valores de esa ventana como salida.

» Batch Normalization: La operacién de batch normalization o BatchNorm toma
una entrada del tamarfio del batch elegido, y la normaliza tal que la media de
los valores sobre el batch sea 0 y su varianza sea 1. Esto nos permite mejorar el
tiempo de computo y la convergencia a mejores minimos, logrando que ningtn

elemento de la activacion se vuelva demasiado dominante sobre el resto.

2.4.5. Campo receptivo e informacién local

Analizando una red convolucional de varias capas, podemos definir el campo
receptivo de un pixel en la salida de una dada capa. Esto es, la regioén de la imagen
de entrada de la red que, a través de las capas anteriores, aporta informacién para
el célculo del valor de ese pixel. Se puede ver (figura 2.6) que, mientras mds capas
haya entre la imagen de entrada y el pixel de salida, mayor serd la dimensién espa-
cial del campo receptivo. También depende del tamafio de los ntcleos de las capas
anteriores, siendo mayor la dimension espacial del campo receptivo mientras mayor
sea la dimension espacial de los nticleos. Sin embargo, como se explica en Luo y col.,
2016, el campo receptivo efectivo de una salida puede ser en realidad mucho menor
que el tedrico, principalmente por la mayor influencia de los pixeles centrales en el
mismo. Entonces, teniendo en cuenta que para las tareas que se buscan desarrollar a
través de redes convolucionales no basta con la informacién de intensidad local de la
imagen, sino que es necesario tener informacién global de las relaciones de posicion,
angulo y forma de las estructuras generalmente extensas que conforman la imagen,
es conveniente pensar en arquitecturas que logren expresar de maneras mds precisas
las estructuras no locales.
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3x3
conv

L — 5x5
conv

FIGURA 2.6: Esquema de representacion del campo receptivo tedrico

a través de operaciones convolucionales. La regién roja en la primera

capa representa el campo receptivo del pixel rojo en la segunda capa,

mientras que la primera capa completa es el campo receptivo del pixel
de la tercera capa.

2.4.6. Capa Inception

En Szegedy y col. (2015) se propuso una idea novedosa para generar distintos
niveles de localidad en el campo receptivo, que pudieran aportar informacién de
regiones cercanas y lejanas al area de interés, mediante la aplicaciéon de una arqui-
tectura especifica de capa conocida como capa inception. (ver figura 2.7)

La idea detras de la capa inception es que, dada una neurona convolucional, el
campo receptivo de la salida con respecto a las activaciones de la capa inmediata-
mente anterior estd fijado por el tamafio del ntcleo. Entonces, si se aplican nucleos
de distinto tamafio en paralelo, y luego se unen las salidas, se genera una activaciéon
que tiene informacién de distintos campos receptivos, es decir, obtenida a partir de
distintos niveles de localidad.
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Filter
concatenation

[ DV

1x1 convolutions 3x3 convolutions

5x5 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

FIGURA 2.7: Esquema de la versién naive del médulo inception. Co-

mo se puede ver, se aplican distintas capas convolucionales o de poo-

ling en paralelo, y luego se las concatenan en la dimensién de los
canales. Figura extraida de Szegedy y col. (2015).

2.4.7. Autoencoders

En las tareas de reduccién de dimen-
sionalidad, extraccion de caracteristicas
o features, inicializacién de pardmetros
y extraccion de ruido, existe una herra-
mienta basada en redes neuronales que
ha demostrado grandes desempefios, el
autoencoder. En su forma mas bésica, un
autoencoder funciona como dos redes
feed-forward una después de la otra: el
encoder, una red que se caracteriza por
que la dimensién de salida es menor a
la de entrada, y el decoder, una red cuya
dimensién de salida es mayor a la de en-
trada y que satisface que (ver figura 2.8):

X Xi

FIGURA 2.8: Ejemplo de la arquitectura basi-
ca de un autoencoder. Figura extraida de Ah-
med, L. Dennis Wong y Nandi (2018).

input; € R" — outputy = encoder(input;) € R",m <n

inputy = outputy — output, = decoder(input;) € R".

La idea en esta arquitectura es que el modelo aprenda a reproducir la entrada

con el menor error posible, usualmente medido a través del error cuadratico medio,

es decir:

1
Ni

1=

Il
=

|input', — outputh||?.
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donde N es el nimero de ejemplos en el batch.
A la informacién almacenada en output; se le llama usualmente “espacio laten-
te”, y es una codificacién de la imagen en un espacio de dimensién inferior, que

almacena la informacién mas importante de la misma.

2.5. Cefalometria Odontolégica

La cefalometria es el estudio y medicién de la cabeza humana, usualmente a tra-
vés de imagenes médicas como radiografias. En general tiene diversas areas de apli-
cacion, y dentro de ellas una de las mas comunes es la odontologia y, en particular,
la ortodoncia. En este campo, la cefalometria como medicién de las estructuras cra-
neales, maxilares y dentales es un método que, empleando radiografias orientadas,
obtiene medidas lineales y angulares de los elementos anatémicos de craneo y cara,
ofreciendo informacién para la elaboraciéon de los andlisis cefalométricos (Vellini-
Ferreira (2002)).

El andlisis cefalométrico odontolégico juega un rol importante en el diagndstico
clinico, tratamiento y cirugia. Estos describen la interpretacion de las estructuras
6seas, dentales y de bordes blandos del paciente, y permiten el anélisis ortodéntico
y el planeamiento del tratamiento (Wang y col. (2016)).

En los momentos tempranos del desarrollo de la ortodoncia, el tnico registro
era el paciente. Se podia medir y describir sobre él, pero solo de manera externa y
superficial. El principal objetivo del tratamiento ortodéntico consistia entonces en
la alineacion de los dientes visibles. Sin embargo, con el tiempo la evolucién de los
objetivos de la ortodoncia para elaborar un mejor diagnéstico, en base a conocer la
naturaleza de la enfermedad y conocer para ello las caracteristicas de normalidad,
llevé a la exploracion de nuevos métodos de diagnéstico (Arcieri y col. (2016)). En
base a esto es que se desarrollan diferentes cefalogramas, como el presentado en
Ricketts (1982), uno de los mas completos en cuanto a caracteristicas analizadas.

Teniendo en cuenta la complejidad de la realizacién de los cefalogramas (ver
figura 2.9), y que estos consumen una gran cantidad de tiempo, tanto a la hora de
aprender la técnica por parte de los ortodoncistas, como a la hora de la realizacién
misma, es que se plantea como un problema interesante el desarrollo automatico de
los mismos.

Durante las tltimas décadas se ha explorado la deteccién automatica de puntos
cefalométricos. Cardillo y Sid-Ahmed (1994) usaron correspondencia de patrones
(template matching) y operadores morfolégicos en escala de grises para identificacién
automadtica de puntos cefalométricos. El-Feghi, Sid-Ahmed y Ahmadi (2004) usaron
técnicas de aprendizaje automatico basadas en sistemas neuro-fuzzy (combinaciéon
entre redes neuronales artificiales y sistemas difusos) y clustering k-means para ané-
lisis cefalométricos automaticos. Yue y col. (2006) combinaron extraccién de parches
de imagen con un modelo de forma basado en andlisis de componentes principales.
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FIGURA 2.9: Ejemplo de cefalograma. Se puede ver la demarcacién
de puntos cefalométricos y estructuras anatémicas. Imagen extraida
de Vellini-Ferreira (2002)

Recientemente, Wang y colaboradores (Wang y col. (2015) y Wang y col. (2016))
organizaron dos competencias publicas en cefalometria automdtica y registraron el
desempefio del estado del arte en algoritmos de detecciéon de puntos cefalométricos.
Los mejores algoritmos de esas competencias estdn basados en Random Forest para
clasificacion de patrones de intensidad para puntos cefalométricos individuales, y
andlisis estadisticos de forma para explotar la relacién espacial entre puntos.

Arik, Ibragimov y Xing (2017) proponen el primer modelo de red neuronal con-
volucional profunda para la generaciéon de mapas de probabilidad de intensidad en
la deteccion de landmarks, combinado con un modelo estadistico de forma. Vamos a
explicar mas detalladamente este modelo, ya que serd el modelo base para comparar
con los desarrollados en el presente trabajo.

2.5.1. Descripcion del modelo de Arik, Ibragimov y Xing (2017)

En este trabajo, el problema planteado para la generacién de un mapa de pro-
babilidades basado en intensidad se basa en la evaluacién de parches de la imagen
original, con un dado tamafio, para determinar si el pixel central de ese parche es o
no un landmark en especifico. Denotamos por I, , ) al parche N x N centrado en el
landmark /, con N lo suficientemente grande como para reconocer visualmente que
el pixel (x;, y;) representa al landmark. El objetivo es encontrar L funciones (con L el
ntmero de landmarks) g; : [0,255]N x [0,255]N — [0, 1] (suponiendo que los valores
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de los pixeles estdn en el rango [0,255]) tales que g;(I(y,,,)) sea una estimacién de
la probabilidad de que el pixel (x;,y;) sea el landmark 1. Idealmente, deberia valer
1 solo cuando el pixel i es el landmark /, y 0 para cualquier otro pixel. Entonces, el
problema se plantea como una clasificacion binaria, con etiquetas 0 y 1.

Para poder transformar el problema en una
clasificacién, se realizan una serie de transforma-
ciones al conjunto de datos:

Primero, para reducir el costo computacional

sin perder demasiada informacién relevante, se

\
L 1
f ) | False sample!
\ True sample/ 1 domain

;

reduce la dimensién espacial de las imadgenes en , .
h/3 x w/3, donde h y w son el alto y el ancho de e
las imédgenes originales, respectivamente. ‘ \ i

Para la construcciéon del conjunto de entrena- —
miento, ee eligen pixeles de manera aleatoria en \ i
un circulo de radio r; en el entorno del landmark T

verdadero, y se extiende la definicién de clase po- FIGURA 2.10: Esquema del domi-
nio de ejemplos verdaderos y fal-

sos. Los pixeles son extraidos alea-
Luego, se ehgen aleatoriamente puntos en un  toriamente de estas regiones. (Arik,

anillo entre radios r, y r3, conr; < rp < 13,y Ibragimov y Xing (2017))

sitiva (1) a estos puntos.

se etiquetan estos puntos como puntos de clase
negativa (0). (ver figura 2.10)

A partir de estos puntos se generan parches de 81 x 81 centrados en los mismos,
y éstos se utilizan como entrada de la red.

La arquitectura de la red es la de una red convolucional clésica, apilando capas
convolucionales, activaciones ReLU y operaciones de Max Pooling, hasta que a la
salida de la Gltima capa convolucional, cuando la dimensién de la activacion llega a
1 x 1 x 25, se aplica una red completamente conexa, al estilo perceptrén multicapa,
para obtener una salida escalar, la cual va entre cero y uno, y es una estimacién de la

probabilidad de que el pixel central sea el landmark (ver figura 2.11).
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FIGURA 2.11: Esquema de la red utilizada en Arik, Ibragimov y Xing
(2017).

A modo de prueba, se reprodujo la red convolucional de este trabajo, siguiendo
las especificaciones detalladas en el mismo. En la figura 2.12 se puede observar el
mapa de probabilidad de un landmark para una imagen del conjunto de evaluacién.
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FIGURA 2.12: Mapa de probabilidad generado para el punto L1 o Se-
lla a partir del modelo de Arik, Ibragimov y Xing (2017).

En este capitulo hemos realizado una revisién conceptual del trabajo aborda-
do en esta tesina, comenzando por la descripcién del uso de redes neuronales para
aprendizaje atomatico, siguiendo por definicién del método de back propagation pa-
ra entrenar redes feed forward, y describiendo las redes convolucionales, que utili-
zaremos en el proximo capitulo. Hemos descripto también el problema de imégenes
que nos interesa aboradar como asi también hemos presentado una revision biblio-
grafica breve y hemos descripto con cierto grade de detalle el trabajo que, a nuestro
conocimiento actual, mejor resolvié el problema en cuestion. En los préximos 3 ca-
pitulos abordaremos la parte original de esta tesis.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo explicaremos los modelos neuronales que utilizaremos en el ca-
pitulo siguiente. En particular presentaremos las arquitecturas utilizadas, asi como
las funciones de costo, descripcién del conjunto de datos y algoritmos de actuali-
zacion de pardmetros a aplicar en este trabajo. Vale destacar que las arquitecturas
presentadas en este trabajo, a las cuales llamamos “autoencoder restringido”, son

originales en la literatura.

3.1. Conjunto de Datos

El conjunto de datos estd compuesto por 400 radiografias cefalométricas obteni-
das de 400 pacientes con una edad entre 6 y 60 afios. Los cefalogramas fueron ad-
quiridos en formato TIFF con el dispositivo Soredex CRANEXr Excel Ceph machine
(Tuusula, Finland), y el software Soredex SorCom (3.1.5, version 2.0), y la resolucién
de las imagenes es de 1935 x 2400 pixeles. (ver figura 3.1)

Para la evaluacién, especialitas marcaron manualmente 19 landmarks en cada
imagen y estos datos fueron revisados por dos doctores en medicina experimenta-
dos. La posicién de los landmarks considerada como verdadera es el promedio de
los marcados realizados por los dos doctores (Wang y col., 2016). La variabilidad
media intra-observador es de 1.73 y 0.90 mm para los dos expertos, mientras que la
variabilidad media inter-observador es de 1.38 mm (Arik, Ibragimov y Xing, 2017).

El dataset fue particionado de la misma manera que en el IEEE ISBI 2015 Cha-
llenge, con 150 imdgenes de entrenamiento, 150 imdgenes en el conjunto de testl y
100 imdagenes en el conjunto de test2.

Las imédgenes fueron reducidas por 3 en las dos dimensiones espaciales, tomando
el promedio de cada parche 3 x 3 para reduccién de complejidad del modelo.

Puede observarse a modo de ejemplo la localizacién de cada landmark y su nom-

bre en la figura 3.1 y en la tabla 3.1, respectivamente.
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0 100 200 300 500 600

FIGURA 3.1: Imagen del dataset con los landmarks marcados en rojo.
(Wang y col., 2016)

TABLA 3.1: Lista de puntos anatémicos (landmarks)

N° de landmark | nombre anatémico
L1 Sella

L2 Nasion
L3 Orbitale

L4 Porion

L5 Subspinale
L6 Supramentale

L7 Pogonion

L8 Menton
L9 Gnathion

L10 Gonion

L11 Lower incisal incision
L12 Upper incisal incision
L13 Upper lip

L14 Lower lip
L15 Subnasale

L16 Soft tissue pogonion
L17 Posterior nasal spine
L18 Anterior nasal spine
L19 Articulate
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3.2. Hardware y software utilizados

El hardware utilizado para el desarrollo, entrenamiento y testeo de los modelos
fue el siguiente:

Computadora Nabucodonosor

Nodo Supermicro 1027GR-TSF con placa madre X9DRG-HE.

2 Xeon E5-2680v2 de 10 nucleos cada uno.

64 GiB RAM en 8 moédulos de 8 GiB DDR3 1600 MT/s.

3 GPU NVIDIA GTX 1080Ti (GP102, 11 GiB GDDR5) conectados por PCle 3.0
16x.

1 SSD 240GiB para Sistema Operativo conectados a SATA-2.

3 SSD 1TiB para datos en RAIDO por ZFS conectados a SATA-3.

El software utilizado fue:
Python 3.6

Libreria PyTorch

3.3. Descripcién de Modelos

3.3.1. Autoencoder Convolucional

Como desarrollo original de esta tesina, se inicia estudiando la generacién de ma-
pas de verosimilitud a través de un autoencoder convolucional simple “restringido”.
La arquitectura estd compuesta de la aplicacién secuencial de capas convoluciona-
les y operaciones de max pooling primero, hasta llevar a un minimo la cantidad
de variables que almacenan informacion (el espacio latente), y la aplicacién secuen-
cial posterior de capas convolucionales transpuestas, las cuales permiten aumentar
el dominio espacial aprendiendo los pardmetros (ver Dumoulin y Visin (2016)). La
restriccién impuesta a nuestro autoencoder proviene de la tarea asignada. Como
queremos que la red reproduzca a la salida un mapa de verosimilitud que indique
la probabilidad de cada pixel de ser un landmark, no se entrena a la red a repro-
ducir la imagen de entrada, si no un mapa con las dimensiones espaciales de la
imagen, construido manualmente, que tiene una distribucién de probabilidad gaus-
siana centrada en el landmark correcto (etiquetado), con un valor de ¢ relacionado
con las restricciones impuestas en las métricas del problema, es decir, detectar con
un error maximo de 2mm la posicién del landmark. La idea de entrenar con un ma-
pa gaussiano y no con un mapa binario que solo valga p = 1 en la posicion correcta
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del landmark, proviene de permitirle al modelo una mayor libertad de equivocarse
dentro de los médrgenes permitidos, y prevenir un sobreajuste.

El algoritmo de actualizacién elegido aqui es el algoritmo Adam, el cual presen-
ta notables mejoras en el tiempo de convergencia con respecto a los algoritmos de

descenso por gradiente tradicionales (Kingma y Ba, 2014).

3.3.2. Autoencoder Inception

El siguiente modelo desarrollado parte de dos ideas: primero, la generaciéon de
una red mds profunda, capaz de abstraer mads la informacién de la imagen de en-
trada, y segundo, lograr que la red obtenga de manera més eficiente informacién de
distintos campos receptivos, es decir, de distintas escalas espaciales. Para ello, luego
de reducir la dimensién espacial de los datos de entrada a través de capas convo-
lucionales simples y operaciones de max pooling al inicio del encoder, se procede a
aplicar capas basadas en las versiones InceptionD e InceptionE de la implementacién
de la red Inception-V3 en PyTorch. En este punto, se procede a aumentar nueva-
mente la dimensién espacial a través de convoluciones transpuestas. Al igual que
en el modelo anterior, el autoencoder sigue las mismas restricciones respecto a la
reproduccién de un mapa de gaussianas.

En este modelo, el optimizador elegido es el mismo que en 3.3.1.

Se desarrollan dos variantes de este modelo, que difieren tinicamente en la can-
tidad de ntcleos convolucionales transpuestos aplicados en las capas del decoder,
con 32 y 64 ntcleos. Estos modelos seran llamados autoencoder inception 32 y au-
toencoder inception 64, respectivamente.

Enla figura 3.2 se puede observar el esquema general de la arquitectura, mientras
que en las figuras 3.3 y 3.4 se pueden observar en mayor detalle las capas aplicadas
en cada instancia del encoder y del decoder, respectivamente, para las dos variantes
del modelo.

Encoder

Reduccion > |Inception D | => |Inception E | => |Inception E | => => 800

Convolucional

FIGURA 3.2: Esquema general del Autoencoder Inception

3.4. Funcion de Costo

Vamos a explicar en esta seccion las funciones de costo utilizadas para cada mo-
delo, acomparfiada de una breve fundamentacion del motivo de su eleccion.
En los modelos 3.3.1 y 3.3.2, y en los autoencoders en general, se aborda el pro-

blema como una regresién, es decir, se estd tratando de ajustar una funcién cuya
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(C) Versién modificada de la capa InceptionE implementada en PyTorch. El objetivo de esta capa es combinar informacién de distintos campos receptivos.

FIGURA 3.3: Capas componentes del encoder en la arquitectura Autoencoder inception.
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imagen pertenece a IR". Esto nos llevaria a pensar que la funcién de costo adecua-
da es el Error Cuadratico Medio, habitual en problemas de regresion. Pero si tene-
mos en cuenta la particularidad de nuestra salida, la imagen de nuestro modelo es
[0,1]" C R" y estamos comparando distribuciones de probabilidad, por lo tanto una
funcién adecuada para esto es la Entropia Cruzada Binaria. En este caso, se hara
uso de una version modificada, que incluye la salida sigmoide dentro de la funcién
de costo, para mayor estabilidad numérica, y que ademds me permite pesar la clase
positiva para realizar un intercambio entre recall y precision. Con esto en cuenta, la
funcién de costo queda definida de la siguiente manera:

N
S X —wilpyi-log o) + (1 o) -Iog (1~ 0(x:))] 1)
=1

1

donde:

m N es el niimero de elementos en el batch

w; es un factor de peso (opcional) entre los elementos del batch

y; es la clase a comparar (0 o 1).

x; es la salida del modelo, x; € [0,1] € R
= p; es el peso otorgado a la clase positiva.
= 0 es la funcién sigmoide.

El peso p; serd considerado un hiperpardmetro a ajustar, que nos permitird cam-
biar el modelo variando el hiperpardmetro.

3.5. Seleccion del landmark

Una vez generados los mapas de probabilidad, es necesario elegir una técnica pa-
ra determinar tinicamente la posicion del landmark. Existen varios métodos (como
el utilizado en Ibragimov y col. (2014)) basados en la forma de las distribuciones de
los landmarks, pero para estos modelos utilizaremos una metodologia mas simple,
aplicando un filtro gaussiano al mapa de probabilidad (para filtrar posibles deteccio-
nes con alta probabilidad en zonas de baja probabilidad) y luego eligiendo el punto
con mayor probabilidad después de aplicar el filtro.

3.6. Meétricas

Para comparar modelos y determinar cual de ellos es el mejor, es necesario de-
finir métricas que nos sirvan para cuantificar el desempefio de los mismos. En esta

seccion explicaremos cuales métricas se utilizan en este trabajo.
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3.6.1. Coeficiente de detecciones exitosas

Para cada landmark, los doctores marcan la localizacién de un solo pixel en vez
de un 4rea. Si la diferencia absoluta entre el punto detectado y el punto de referencia
no es mas grande que z mm, la deteccién es considerada exitosa. De otra manera,
la deteccion es considerada fallida. Entonces, el coeficiente de detecciones exitosas
0 sucess detection rate p, con presicion menor a z mm se formula como (Wang y col.
(2016)):

p. #{j : IILd(J')#—QLr(J')II <2} 1009%. (32)

donde Ly, L, representan la localizacién del landmark detectado y del landmark eti-

quetado, respectivamente, z denota la presicién en la medicién, en nuestro caso cua-
tro valores: z = 2mm, 2.5mm, 3mm y 4mm; j € ), y #(Q) representa el nimero de
detecciones realizadas.

3.6.2. Error radial medio

El error radial se define como R = \/m, donde Ax, Ay son las distancias
absolutas en las direcciones x e y respectivamente, entre el landmark detectado y el
etiquetado. El error radial medio o mean radial error (MRE) y la desviacion estandar
o standard deviation (SD) asociada, se calculan como (Wang y col. (2016)):

MRE =

LR o \/sz_l(Ri—MREV 3

N N-1

Donde N es el nimero de imagenes en el conjunto de test.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con las arquitecturas de
redes convolucionales presentadas en el capitulo anterior. Es importante destacar
que estos resultados, obtenidos con arquitecturas originales, permiten alcanzar, has-
ta nuestro conocimiento actual, el mejor desempefio de la literatura en lo que respec-
ta a la deteccion de puntos caracteristicos en imdgenes cefalométricas. En la primera
seccion presentaremos el problema de entrenamiento, en la segunda seccién aborda-
remos la etapa evaluacién de cada modelo considerado.

4.1. Entrenamiento

4.1.1. Transformaciones en el conjunto de datos

Antes de entrenar los modelos, existe una serie de transformaciones realizadas
sobre el conjunto de datos, cada una con un objetivo especifico.

En todos los modelos de autoencoders restringidos desarrollados, tanto el simple
como las dos versiones inception, ademads de la reducciéon de la imagen mencionada
en 3.1, realizamos una serie de transformaciones en los datos:

= Se realizan reescalados aleatorios de la imagen (entre el 98 % y 102 %)

Se realizan traslaciones aleatorias horizontales y verticales a la imagen (de has-

ta 2% de la imagen en cada direccién)

Se realizan rotaciones aleatorias a la imagen (hasta 5°)

Se normaliza el conjunto de imagenes para tener media 0 y varianza 1.

Los cambios de escala, rotacién y traslacion aleatoria de las imagenes, son reali-
zadas con el motivo de aumentar artificialmente el conjunto de entrenamiento, para
poder apreciar mejor las estructuras existentes en las imagenes, y reducir el sobre-
ajuste. Los valores elegidos son valores coherentes con variaciones naturales en la
generacion de la radiografia. Estos valores son pequefios, debido a que las radiogra-
fias cefalométricas deben ser realizadas con una serie de cuidados que no permiten
demasiada variacion.

La normalizaciéon del dataset se realiza para facilitar el aprendizaje, ya que no
hay una dimensién preferencial en la escala presentada.
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4.1.2. Hiperparametros

En esta seccion determinaremos los valores de los hiperpardmetros de entrena-
miento (aquellos parametros del modelo que no se aprenden autométicamente), ta-
les como la tasa de aprendizaje, el peso de regularizacién, el momento, el peso de la
clase positiva, el tamafio del batch y el nimero de épocas de aprendizaje.

Los valores determinados previamente son:

» Tamarfo del batch: 5

= Ndmero de épocas: 250

La elecciéon del tamafio del batch tiene que ver con la imposibilidad de cargar
mas imagenes en memoria de la GPU, mientras que el nimero de épocas se elige lo
suficientemente grande como para asegurarnos de que la funcién de costo llegue a
un minimo.

Por otro lado, los valores del peso de la clase positiva p, la tasa de aprendizaje € y
el peso de regularizacion A, son elegidos mediante una busqueda en grilla, tales que
generen los mejores resultados en un conjunto de validacién. Para reducir el costo
computacional, la busqueda en grilla se hard primero con el peso p, con valores
predefinidos de tasa e = 1072 y del peso A = 10~°. Luego de elegido el mejor valor
para p, se realiza una busqueda conjunta de los valores de A y ¢, hasta obtener el
modelo con mejores predicciones, basados en las métricas establecidas.

Biusqueda de hiperparametros en grilla

= Autoencoder simple

Realizamos la busqueda en grilla para el modelo autoencoder simple restringi-
do. Se procede a realizar la blisqueda en grilla del hiperpardmetro p, para esto
se buscard en un entorno del valor p = 2500, el cual demostré buen desempefio
en pruebas preliminares. Los valores para la biasqueda son {2000, 2500, 3000,
4000, 5000, 6000}. Para realizar la busqueda de hiperparametros se divide alea-
toriamente la muestra de entrenamiento en dos submuestras: una de entrena-
miento, con un 80 % de los datos, y una de validacién, con un 20 % de los datos.
Los modelos se entrenan sobre la submuestra de entrenamiento, y se evaltan
a través de alguna métrica su desempefio en el conjunto de validacién. Para
estos modelos utilizaremos como métrica el coeficiente de detecciones exitosas
para 2 mm.
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FIGURA 4.1: Resultados de la biisqueda en grilla sobre el hiperparé-
metro p para el modelo Autoencoder simple. El modelo que presenta
el mejor resultado es p = 2000.

Se encuentra, con un valor de la métrica de 14,0 %, que el modelo que presenta
un mejor desemperio en el conjunto de validacién es para un valor de p = 2000.
De aqui en adelante se utilizard este valor para p en el modelo.

Ahora se realiza la bisqueda en grilla conjunta de los hiperpardmetros e y A,
ambos en el conjunto {10*3, 1074, 10*5}, valores usuales en la literatura para
estos pardmetros. La division de la muestra de entrenamiento y validacién se

realiza de la misma manera que para el hiperpardmetro p, y se utiliza la misma

meétrica.
tasa de aprendizaje €:
e=10"3% e=10"% e=10"°
- A=10"%  42% 0.4% 0%
<
c
v 9
T 9 —4 o o, o
@) S A= 10 109 /o 0 /o O /o
$ g
& <
£
L A= 107> 14.0 % 0.4 % 0%

TABLA 4.1: Resultados de la bisqueda en grilla sobre los hiperpara-
metros € y A para el modelo Autoencoder simple.

Se encuentra, con un valor de la métrica de 14.0 %, que el modelo que presenta

un mejor desempefio en el conjunto de validacién es para valores de e y A de
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1073 y 10>, respectivamente. De todas maneras, como los valores encontrados
no son comparables a los valores de la literatura, se descarta este modelo y se
contintia con las dos variantes del autoencoder inception, ya que asumimos
que el problema de este modelo es la falta de complejidad y la localidad del

mismo.

Autoencoder Inception 32

Realizamos la busqueda en grilla para la variante de 32 ntcleos del modelo

autoencoder inception.

Se procede a realizar la bisqueda en grilla del hiperpardmetro p, de la misma

manera que en el autoencoder simple.

086

082
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Coeficiente de detecciones exitosas a 2 mm

000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000
Pardmetro p

FIGURA 4.2: Resultados de la busqueda en grilla sobre el hiperpa-
rametro p para el modelo Autoencoder Inception 32. El modelo que
presenta el mejor resultado es p = 2500.

Se encuentra, con un valor de la métrica de 85, 8 %, que el modelo que presenta
un mejor desemperio en el conjunto de validacién es para un valor de p = 2500.

De aqui en adelante se utilizard este valor para p en el modelo.

Ahora se realiza la busqueda en grilla conjunta de los hiperpardmetros € y A,

siguiendo el método explicado en el autoencoder simple.
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tasa de aprendizaje e€:
e=10"°% e=10"* e=10"°
A=10"%  56% 5.6 % 4.4%

-
[
33
o & A=10*% 851% 51.2% 4.4 %
$ g
o <
&
¢ A=10"° 858% 74.9 % 4.2 %

TABLA 4.2: Resultados de la biisqueda en grilla sobre los hiperparé-
metros € y A para el modelo Autoencoder inception 32.

Se encuentra, con un valor de la métrica de 85.8 %, que el modelo que presenta
un mejor desempefio en el conjunto de validacién es para valores de e y A de
1073 y 105, respectivamente. Entonces, de aqui en adelante se utilizaran estos
valores para el modelo.

= Autoencoder Inception 64

Realizamos la busqueda en grilla para la variante de 64 ntcleos del modelo
autoencoder inception.

Se procede a realizar la buisqueda en grilla del hiperpardmetro p, de la misma
manera que en el autoencoder simple.
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FIGURA 4.3: Resultados de la bisqueda en grilla sobre el hiperpa-
rdmetro p para el modelo Autoencoder Inception 64. El modelo que
presenta el mejor resultado es p = 2500.
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Se encuentra, con un valor de la métrica de 87,37 %, que el modelo que pre-
senta un mejor desempefio en el conjunto de validacién es para un valor de

p = 2500. De aqui en adelante se utilizara este valor para p en el modelo.

Ahora se realiza la busqueda en grilla conjunta de los hiperpardmetros € y A,

de la misma manera que se realiz6 para los otros dos modelos.

tasa de aprendizaje e:
e=107 e=10"* e=10"°

; A=103 5.6 % 7.7 % 4.4 %
o
CR:
o 8 A=10*% 81.6% 77.0% 7.5%
=
Qs
&
O A=10"" 874% 81.1% 7.5%

TABLA 4.3: Resultados de la btsqueda en grilla sobre los hiperpara-
metros € y A para el modelo Autoencoder inception 32.

Se encuentra, con un valor de la métrica de 87.4 %, que el modelo que presenta
un mejor desemperio en el conjunto de validacién es para valores de e y A de
1073 y 10>, respectivamente. Entonces, de aqui en adelante se utilizaran estos
valores para el modelo.

4.2. Evaluacion de los modelos

4.2.1. Conjuntos de evaluacién

Como se mencioné en 3.1, existen dos conjuntos de evaluacién, con 150 y 100
imagenes respectivamente. De los resultados de Wang y col. (2016) y Arik, Ibragimov
y Xing (2017), podemos ver que esos modelos presentan un peor desempefio en las
detecciones del segundo conjunto de evaluacién, como se muestra en la figura 4.4.
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FIGURA 4.4: Comparacién de los modelos de Wang y col. (2016) y

Arik, Ibragimov y Xing (2017) en las métricas de coeficiente de de-

tecciones exitosas para 2, 2.5, 3 y 4 mm. El modelo etiquetado como

proposed es el perteneciente a este dltimo. Imagen extraida de Arik,
Ibragimov y Xing (2017).

4.2.2. Resultados

En esta seccion presentaremos los resultados de los distintos modelos en las mé-
tricas presentadas en 3.6. La evaluacion se realiza tanto en promedio sobre los 19
landmarks, como sobre cada landmark en particular.

TABLA 4.4: Coeficiente de Detecciones exitosas para cada landmark
[ %]. Modelo autoencoder inception 32.

Conjunto de test 1 Conjunto de test 2
2mm 25mm 3mm 4mm [ 2mm 25mm 3mm 4mm
L1 9733  97.33 98 98 98 98 98 98
L2 78.66 8266  90.66 94.66 86 94 94 99
L3 86 92 96 98.66 38 62 81 94
L4 62.66  73.33 78 86 72 77 84 89
L5 59.33 72 82 89.33 80 89 96 98
L6 78 86.66 92 98.66 46 56 75 90
L7 90.66 96 96.66  99.33 99 100 100 100
L8 92 95.33 98 99.33 98 99 100 100
L9 89.33  95.33 98 98.66 99 99 100 100
L10 52 65.33 7533 88.66 60 71 77 92
L11 9133 9533  96.66 98 91 96 98 98
L12 96.66 98 98.66  98.66 94 96 98 99
L13 8533  96.66 98.66 99.33 10 38 64 97
L14 99.33 100 100 100 70 92 97 100
L15 89.33 94 95.33 98 89 94 97 100
L16 85.33 92 95.33 98 1 4 12 36
L17 94 9733  98.66 98.66 88 93 97 98
L18 80.66  87.33  91.33 96 90 95 97 99
L19 69.33  78.66 86 93.33 81 89 92 98
promedio | 83.82 8922 9291 96.39 | 7316 81.16 8721 93.95
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TABLA 4.5: Coeficiente de Detecciones exitosas para cada landmark
[ %]. Modelo autoencoder inception 64.

Conjunto de test 1

Conjunto de test 2

2mm 25mm 3mm 4mm | 2mm 25mm 3mm 4 mm
L1 98 98.66  98.66 98.66 99 99 99 99
L2 78.66 88 90 94.66 86 92 95 98
L3 80.66 9333 9533 99.33 36 62 79 96
L4 61.33 75.33 80.66 90 75 81 85 92
L5 64 78.66 86 94 64 75 87 94
L6 80 88.66 9133 96.66 27 42 54 70
L7 87.33 94 96.66 99.33 100 100 100 100
L8 90.66 96 97.33  98.66 98 98 100 100
L9 86.66  90.66  96.66 98 98 100 100 100
L10 47.33 64 74 86.66 54 64 76 87
L11 9266 9733 98.66 98.66 94 96 96 98
L12 9333 9533 96.66 97.33 93 95 96 99
L13 88 96.66 98 99.33 12 42 67 98
L14 9533  99.33 100 100 36 69 90 99
L15 88 95.33 9733 98 89 96 98 99
L16 84 88.66  94.66 98.66 5 13 23 49
L17 92.66 96 97.33  98.66 89 94 96 97
L18 80.66  88.66 92.66 96.66 89 96 98 99
L19 69.33  81.33 84.66  90.66 76 84 87 91
promedio | 82.04 89.79 9298 96.52 | 69.47 78.84 85.58 92.89

Como podemos observar en las tablas 4.4 y 4.5, el comportamiento observado en

la figura 4.4 se mantiene para nuestros modelos, presentando una mayor dificultad

de deteccién en las imagenes del segundo conjunto de test. Si bien vemos que hay

landmarks como el L10 que presentan gran dificultad de deteccién en ambos conjun-

tos, existen otros como el L3, L6, L13 y L16 que son detectados aceptablemente en el

primer conjunto de test, pero no asi en el segundo. Creemos que esto pueda deberse

a que los conjuntos de entrenamiento y ambos conjuntos de test no hubiesen sido

generados partiendo aleatoriamente un gran conjunto, sino que se hayan dejado a

proposito imagenes mds problematicas en el segundo conjunto de test.

Vemos ademds que, al contrario de lo ocurrido en el conjunto de validacién a la

hora de calcular los hiperpardmetros, el modelo que presenta mejor desempefio a 2

mm sobre ambos conjuntos de test es el autoencoder inception 32.
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FIGURA 4.5: Resultados de los modelos propios comparados con los

modelos de Ibragimov y Col. y Lindner y Cootes presentados en

Wang y col. (2016) y el modelo de Arik, Ibragimov y Xing (2017) so-

bre el conjunto de test 1. Las métricas evaluadas son los coeficientes

de detecciones positivas para 2, 2.5, 3 y 4 mm. En recuadro verde los
modelos desarrollados en este trabajo.
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FIGURA 4.6: Resultados de los modelos propios comparados con los

modelos de Ibragimov y Col. y Lindner y Cootes presentados en

Wang y col. (2016) y el modelo de Arik, Ibragimov y Xing (2017) so-

bre el conjunto de test 2. Las métricas evaluadas son los coeficientes

de detecciones positivas para 2, 2.5, 3 y 4 mm. En recuadro verde los
modelos desarrollados en este trabajo.

Como se puede ver en las figuras 4.5 y 4.6, los modelos presentados superan
en todas las métricas de coeficiente de detecciones exitosas a los modelos previos.
La diferencia para 2 mm entre el mejor modelo y el modelo presentado en Arik,
Ibragimov y Xing (2017) es de mas de 7 % para el conjunto de testl y mas de 5%
para el conjunto de test2, una diferencia considerable, sobre todo comparando a su
modelo con los dos modelos previos.
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Presentaremos ahora algunos ejemplos de detecciones para el modelo autoenco-
der inception 32, para hacer més ilustrativos los resultados.

#® FEtiguetas del doctor 1
Etiguetas del dector 2

# Promedio entre las 2 etiquetas

& Prediccion

100 1

200 A

300 {0

400

500

600 A

700 4

800

0 100 200 00 400 500

FIGURA 4.7: Detecciones y etiquetas sobre una imagen del conjun-

to de test 1. Recordar que los puntos considerados como verdaderos

son el promedio entre las etiquetas de los dos doctores, marcados en
verde.

Como se puede ver en la figura 4.7, existen landmarks en donde los dos doctores
difieren considerablemente en sus etiquetas. Esto nos muestra que puede existir un
umbral insuperable en la presicién para los modelos, basados en que la demarcacién

de los puntos por parte de los doctores no es lo suficientemente precisa.
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* Promedio entre las 2 etiquetas
& Prediccion

ro.8

r0.6

FIGURA 4.8: detecciones y etiquetas del landmark 10 sobre su respec-
tivo mapa de probabilidad de una imagen del conjunto de test 1.

Si analizamos la figura 4.8, podemos notar que aunque la deteccién no coinci-
de exactamente con la etiqueta, la posiciéon de la etiqueta tiene una probabilidad
considerablemente alta. En base a esto, podemos suponer que aplicando un modelo
posterior basado en la forma de las distribuciones de landmarks sobre los mapas
de probabilidad, similar al utilizado en Ibragimov y col. (2014), podriamos mejorar

notoriamente las detecciones.
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4.2.3. Desempeiio a través de las épocas

Por ultimo, analizaremos el aprendizaje del modelo a través de las épocas de
aprendizaje, evaluando su capacidad de prediccién sobre los conjuntos de entrena-
miento y evaluacién, sobre las métricas “coeficiente de detecciones exitosas a 2 mm
(CDE-2mm)” y “error radial medio (ERM)”. Como error se aplico esta dltima métri-
ca, y no la funcién de costo, ya que representa de mejor manera el desempefio del
modelo a la hora de predecir la posicién de los landmarks, que es la tarea especifica
a desarrollar.
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FIGURA 4.9: Coeficiente de detecciones exitosas a 2 mm y error radial
medio en los conjuntos de entrenamiento y test 1 en funcién de las
épocas de aprendizaje.

En la figura 4.9 se observa en general el comportamiento esperado para estas
métricas sobre ambos conjuntos. El coeficiente de detecciones exitosas crece hasta
estancarse para ambos conjuntos, el error radial medio decrece hasta estancarse, y
sucede, como es de esperarse, que el modelo tiene un mejor desempefio medido
en ambas métricas sobre el conjunto de entrenamiento comparado con el conjunto
de evaluacién. Sin embargo, es de destacar un comportamiento peculiar cada cierto
ndamero de épocas, en las cuales se observa una merma importante de desempefio
tanto sobre el conjunto de entrenamiento como sobre el de evaluacion. Este compor-
tamiento no se podria explicar como un sobreajuste de los datos, ya que si asi fuera
sOlo se apreciaria sobre el conjunto de evaluacién, ni como un problema de subajus-
te, ya que en el resto de las épocas el modelo se desempefia bien sobre datos de

entrenamiento y evaluaciéon. Estimamos que este comportamiento viene asociado a
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las operaciones de seleccion aleatoria del batch como a las transformaciones aleato-
rias realizadas sobre cada elemento del mismo, considerando que puede ocurrir que,
una vez alcanzado un desempefio bastante 6ptimo, la nueva forma de presentar los
datos conjuntamente con las transformaciones aleatorias realizadas puedan llegar a
desestabilizar el modelo, arrancandolo de un minimo global y llevdndolo a un mini-
mo local. De todas maneras, el comportamiento se corrige con mds entrenamiento,
y es correspondido en ambos conjuntos de datos, con lo cual se puede evitar quedar
en estos puntos si se observa el aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento.

En este capitulo se entrend y se evalué el comportamiento de los distintos mo-
delos propuestos en el capitulo anterior sobre conjuntos de entrenamiento y evalua-
cién. En el capitulo siguiente se desarrollardn las conclusiones finales del presente

trabajo, y se abordardn propuestas para el posterior mejoramiento de los modelos.
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Conclusiones

En este trabajo final hemos estudiado el problema de la deteccién automatica de
puntos caracteristicos, o landmarks, en imagenes odontolégicas obtenidas a partir
de técnicas de rayos X. En particular, hemos abordado el problema desde la perspec-
tiva neuronal, utilizando redes neuronales convolucionales profundas. Es importan-
te destacar que este problema odontoldgico es de particular interés desde el punto
de vista de la salud, sobre todo en tratamientos de ortodoncia, ya que la identifi-
cacion de estos puntos permite a los profesionales el diagnéstico, la definicion de
los tratamientos y la evaluacién y eventual correccion de los mismos. Pero por otro
lado, desde el punto de vista del aprendizaje automatico, el problema de identifi-
cacién de estos puntos plantea un desafio importante al mundo de la inteligencia
artificial, pues su adecuada localizacion requiere, para los humanos expertos, la ad-
quisicion de habilidades muy especificas que son dificiles de adquirir y sobre todo,
de transmitir. El grado de desafio planteado ha llevado incluso a que se realizaran
competencias internacionales.

Hemos trabajado con este problema precisamente por su desafio en términos de
procesamiento de imagenes, pero es importante decir que llegamos a él gracias a la
interaccion fructifera que hemos desarrollado en estos tiltimos meses con la empresa
CEFMED (Cefalometria Médica) y en especial con su propietario, el Ing. Sebastian
Salgado, con quien hemos generado una cooperacién institucional virtuosa.

En los dos primeros capitulos hemos introducido al lector al estado del arte del
uso de técnicas neuronales en el aprendizaje automaético, las cuales han tenido en
los tltimos quince afios un vigoroso resurgimiento, a partir de las llamadas técnicas
profundas, las cuales basicamente han permitido construir y entrenar redes organi-
zadas en un ntimero grande de capas jerdrquicas. En particular, después de varias
semanas de estudios, exploraciones bibliogréficas y diferentes intentos, se opté por
el uso de redes neuronales convolucionales. En este sentido, hemos utilizado por
primera vez para este problema modelos exclusivamente neuronales, pero ademas,
hemos introducido el concepto de autoencoder restringido, en el cual la entrada es
una imagen y la salida, otra imagen en la cual se caracterizan los pixeles buscados
mediante un mapa de probabilidades. A esta idea original, que rapidamente mostré
ser muy promisoria, se la enriquecié después con el agregado de capas inception.

Hemos comparado por una lado un autoencoder convolucionado y restringido
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simple (sin inception), con dos autoenconders convolucionados y restringidos con
capas inception, los cuales varian en la cantidad de canales en las capas ocultas del
decodificador (32 y 64, respectivamente). Hemos mostrado que la introduccién de
las capas inception mejora notablemente el desempefio, aunque es necesario des-
tacar que se agrega mucha profundidad, y por lo tanto, complejidad al problema.
En particular hay un considerable aumento de pardmetros, aunque se debe tener en
cuenta que, de todas maneras, cualquier modelo completamente convolucional tiene
una cantidad de pardmetros muy inferior a un modelo equivalente completamente
conectado, o con capas completamente conectadas. Seria provechoso comparar los
modelos que utilizan capas inception, con un modelo convolucionado restringido
simple de mayor profundidad y cantidad de pardmetros, aunque se estima que el
gran potencial de la capa inception en nuestros modelos no puede ser replicado
mediante la simple secuencia de capas convolucionales simples, sin importar la can-
tidad de parametros.

Se realizaron exploraciones de hiperpardmetros para encontrar los mejores mo-
delos, y se descart6 el modelo autoencoder simple restringido, por no alcanzar valo-
res comparables al estado del arte de la métrica coeficiente de detecciones exitosas
para ninguna combinacién de hiperpardmetros. Se evaluaron los modelos restan-
tes sobre dos conjuntos de evaluacién, y se los comparé con los mejores modelos
del estado del arte. Nuestros modelos mostraron una gran presiciéon en deteccién
de posiciones de landmarks, superando hasta en mdas de 7 puntos porcentuales los
desempefios de los mejores modelos en la literatura sobre la métrica usual.

Este trabajo abre las puertas a posteriores mejoras y complementos. En la parte
de mejora, creemos que se debe aumentar el tamafio del conjunto de datos, ya que en
problemas comparables en dificultad, los tamafios utilizados suelen ser varios 6rde-
nes de magnitud mayores. Otra posibilidad por abordar es la aplicacién de modelos
basados en formas, como el utilizado en Ibragimov y col. (2014). En lo que respecta a
los estudios complementarios, seria muy importante poder utilizar los autoencoders
convolucionados y restringidos con capas inception al problema de deteccién de los
bordes blandes de radiografias en general, y a las cefalometrias en particular.
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