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Abstract

The image segmentation neural networks allow the recognition and ex-
traction of different objects from complete images. The objective of this
work will be to train ours to extract the upper incisors of a complete
set of teeth to carry out a study on them. This study will consist of re-
cognizing the areas with different shades of white in the dental tissue.
Its final would be could be to identify the exact materials with which
to perform a dental restoration in case of loss or breakage of the tooth.
The operation and precision of the neural network are correct, but the
final results are far from reality. The main reason is the lighting of the
images we will work with.

Resumen

Las redes neuronales de segmentacién de imédgenes permiten recono-
cer y extraer diferentes objetos de imdgenes completas. El objetivo de
este trabajo serd entrenar a la nuestra para que extraiga los incisivos
superiores de una dentadura completa con el fin de realizar un estudio
sobre ellos. Este estudio consistird en reconocer las zonas con distintos
tonos de blanco en el tejido dental. Su uso final consistirfa en identifi-
car los materiales exactos con los que realizar una restauraciéon dental
en caso de pérdida o rotura del diente.

El funcionamiento y precisiéon de la red neural es correcto, pero los
resultados finales distan de la realidad. El motivo principal es la ilumi-
nacién de las imagenes con las que trabajaremos.
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3 1 INTRODUCCION

1 Introduccion

Durante decenas de millones de afios, el cerebro de los seres humanos y de muchos
otros animales ha evolucionado hasta ser capaz de cosas increibles, entre ellas, la distin-
ciéon de objetos. Esto ha sido un factor clave para la supervivencia de las especies. Ser
capaz de diferenciar a un depredador de algo inofensivo o las setas comestibles de las
venenosas, ofrece mucha ventaja a la hora de mantenerse con vida. ;Pero cémo somos
capaces de hacer estas diferenciaciones? ;Cémo aprendemos? La respuesta estd en las
células que forman nuestro cerebro (las neuronas) y como interacttian entre si.

Cuando una de ellas recibe un impulso, por ejemplo, a través del ojo, puede activarse
o no, dependiendo del impulso que reciba. En caso de activarse, manda a su vez un
impulso a algunas de las neuronas vecinas y estas hacen lo mismo una detrds de otra,
todas interconectadas.

Hace unos 70 afios se comenz6 a intentar emular este proceso de manera artificial,
primero con circuitos eléctricos y después con estructuras computacionales. A dia de hoy,
gracias al desarrollo de técnicas y tecnologias de los dltimos afios, las redes neuronales
son la familia de algoritmos de machine learning mas utilizadas.

Algunos de sus usos son:

= Reconocimiento de caracteres, imdgenes y voz.
= Segmentacion de objetos.

» Prediccién bursatil.

» Traduccién de idiomas.

s Conduccién auténoma.

= Prondstico de enfermedades.

» Clasificaciéon de objetos.

Nosotros nos centraremos en la segmentacién de objetos, pues es lo que trabajamos
a lo largo del proyecto.

Al igual que nuestras neuronas, las redes neuronales se pueden entender como suce-
sivas capas de neuronas conectadas entre si. La primera capa es la que recibe la informa-
cién (input), asi como las primeras neuronas que reciben la informacién que entra por
los ojos cuando observamos algo. Cada neurona de esta capa puede interactuar con cada
una de las neuronas de la siguiente capa, pero no todas lo hacen de la misma manera. Se
puede representar como funciona una red neuronal con tan solo circulos y flechas (ver
Figura 1).

Como podemos ver, hay conexiones (flechas) de cada n-neurona de la capa de entrada
a las m-neuronas de la capa oculta (capa con la que no interactuaremos). En cada cone-
xién entre neuronas hay dos variables, el peso y el sesgo. Esto hace que cada conexién
pueda ser tnica.

El input a cada neurona de la capa de entrada serd un nimero, x;. Este namero pasa
a través de la neurona y es enviado a la siguiente, multiplicindolo por el valor que
corresponda a su conexién (el peso, w; ;). Cuando el producto de cada conexién llega a
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Figura 1: Tlustracién esquematica del funcionamiento de una red neuronal simple. Ima-
gen sacada de [1].

una de las neuronas de la capa oculta, se suman y se afiade un valor especifico para cada
una de estas neuronas (el sesgo, b;). Por ejemplo, para la k-neurona de la capa oculta,
tenemos el siguiente valor:

n
fe = inwz’,k + br (1.1)

A continuacion, se repite el mismo proceso y llegamos al valor de la neurona de la capa
de salida, el output de la red.

output = ijwj +b (1.2)
j

El caso anterior es una red regular y con una sola neurona en la capa de salida. Un
modelo asi podria ayudarnos, por ejemplo, a predecir el precio de una casa en funcién de
las variables de entrada (superficie, nimero de habitaciones y bafios, ubicacion...), pero
los modelos pueden volverse extremadamente complejos, con muchisimas neuronas y
capas ocultas.

Una inmensa cantidad de problemas se pueden resolver con estos algoritmos, pero
para ello es necesario conocer el valor especifico de estos pesos y sesgos. Estos valores son
completamente aleatorios al inicializar la red, ajustarlos correctamente es el problema al
que la red se enfrenta de manera auténoma.

Para ello, las redes neuronales se pueden entrenar hasta calibrar sus pesos y ses-
gos tanto como la propia red permita para cada problema planteado (no todas la redes
neuronales pueden resolver el mismo problema de manera eficiente). Para entrenarla,
necesitaremos parejas de inputs y outputs, es decir, ejemplos para los que ya conocemos
la solucién. De esta manera, a través de sucesivas iteraciones (llamadas épocas), la red
ird ajustando de manera no supervisada sus pesos y sesgos hasta conseguir resultados
similares a los de los ejemplos.

Para algunos usos, como la segmentacién de objetos, este tipo de redes neuronales
es insuficiente y necesitamos recurrir a las redes neuronales convolucionales. Las redes
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neuronales convolucionales siguen un proceso interno similar, pero con alguna diferen-
cia.

En las redes neuronales regulares, somos nosotros quienes le decimos a la red que ca-
racteristicas debe tener en cuenta a la hora de hacer la prediccién. Sin embargo, las
convolucionales s6lo necesitan el input (en nuestro caso una imagen) y son ellas mismas
las que se encargan de extraer que caracteristicas del input son relevantes y pasarle esa
informacién a las neuronas de la capa oculta.

Asi, la prediccién de la red no depende de la posicién u orientacién de los objetos en
la imagen, sino de las caracteristicas que la componen. Por ejemplo, una red convolucio-
nal entrenada para identificar nlimeros, serd capaz de diferenciarlos sin importar quien
los escriba, pues habra aprendido que las caracteristicas importantes son el namero de
circulos y rectas que pueden diferenciarse en la imagen.

La estructura de una red convolucional puede esquematizarse de la siguiente manera:

Capa de entrada
Capa de salida

Capa de Capa de Oculta Oculta 0

convolucion agrupacion

(N N N N N N N N N )
VOO UMD WN=

Figura 2: Esquema de una red neuronal convolucional. Foto tomada de [2].
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2 Objetivos y metodologia

2.1 Objetivos

Los objetivos de este estudio son:

= Analizar los datos disponibles, realizar tareas de visualizacién de datos que permi-
tan comprender y abordar correctamente el desafio.

= Disefiar un algoritmo de segmentacién de imagenes para identificar el tejido dental
de incisivos en imagenes RGB haciendo uso de la liberia TensorFlow.

= Disefiar un modelo de caracterizaciéon del mapa cromatico dental haciendo uso del
método K-Means.

2.2 Metodologia
2.2.1 Preparacién de las imadgenes de trabajo

Para llevar a cabo este estudio se hace uso de un conjunto de imagenes procedente
de la Universidad de Finlandia [3]. En el dataset encontramos imdagenes de tipo tif. Las
imagenes .tif son conjuntos de imédgenes anidadas en un solo archivo. En este dataset
hay dos conjuntos de estas imagenes:

» Imdagenes hiperespectrales: Contienen la fotografia en RGB y en 204 diferentes
longitudes de onda (blanco y negro).

= Mascaras: Distintas méscaras (imagenes binarias) que separan detalles de las imége-
nes hiperespectrales, como el tejido dental y los reflejos de luz en la imagen.

Para llevar a cabo el entrenamiento necesitaremos nuestras parejas de inputs y outputs.
Nuestros inputs serdn las imagenes RGB y nuestros outputs los incisivos superiores de la
mascara dental.

Por otro lado, haremos uso de la méscara de reflejos para generar un mapa cromatrico
con el que realizaremos un estudio de las imdgenes obtenidas con la red neuronal.

Aqui podemos ver un ejemplo:

Figura 3: De izquierda a derecha: Méscara de reflejos. Imagen RGB. Incisivos recortados
de la méscara dental.
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2.2.2 Red neuronal U-Net

El modelo de red neuronal que usaremos para la segmentacion serd U-Net.
Este modelo queda perfectamente definido en [4] de la siguiente manera:

«U-NET es un modelo de red neuronal dedicado a tareas de vision artificial (Com-
puter Vision) y mds concretamente a problemas de segmentacién seméntica. Se trata
de un modelo de red neuronal totalmente convolucional. Este modelo fue desarrolla-
do originalmente por Olaf Ronneberger, Phillip Fischer y Thomas Brox en 2015 para la
segmentacién de imdgenes médicas.

La arquitectura de U-NET consta de dos “vias”. La primera es la de la contraccién,
también llamada codificador. Se utiliza para captar el contexto de una imagen.

En realidad, se trata de un conjunto de capas de convolucién y de capas de “max
pooling” que permiten crear un mapa de caracteristicas de una imagen y reducir su
tamafio para disminuir el niimero de pardmetros de la red.

La segunda via es la de la de expansion simétrica, también llamada descodificador.»

El trabajo de las capas de “max pooling” es reducir el tamafio de la imagen perser-
vando sus caracteristicas mds significativas. De esta manera se reducen el nimero de
pixeles, y por tanto, el de niimero de neuronas necesarias en las sucesivas capas mante-
niendo un buen resultado.
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Figura 4: Estructura de la red neuronal U-Net. Imagen sacada de [4].

2.2.3 Aumento de datos

Uno de los problemas mds comunes cuando se trabaja con conjuntos de imagenes
pequefios (pocas decenas de imédgenes, como es nuestro caso), es que la red neuronal
“memoriza” estas pocas imagenes y ajusta sus pesos y sesgos de manera extremada-
mente precisa. Esto produce resultados muy pobres cuando se pasan imagenes externas
al conjunto de entrenamiento por la red neuronal (a menos que sean muy parecidas a
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alguna de ellas). Por norma general, este tipo de entrenamientos producen redes neuro-
nales bastante inttiles, incapaces de predecir nada con precision.

Este problema se soluciona mediante un aumento artificial en el nlimero de imagenes
de entrenamiento. El aumento de datos es una técnica muy utilizada en machine learning
que consiste en realizar pequefias transformaciones a los datos de entrenamiento, obte-
niendo imédgenes nuevas con las que poder entrenar en cada una de las épocas. De esta
manera, el modelo no ajusta los pesos y sesgos para tinicamente un pequefio grupo de
datos de entrenamiento, sino que se prepara para una mayor variedad de posibles inputs.

TensorFlow cuenta con una funcién que nos ayuda en esta tarea, ImageDataGenerator,
la cual nos permite elegir el rango de giro, desplazamiento, zoom, etc, al que sometemos
de manera aleatoria y conjunta a cada una de las parejas de entrenamiento.

Para aplicar aumento de datos en a los datos de entrenamiento es necesario separarlo
en dos grupos a los que llamaremos: training, son los que la red usa para entrenar; y
validation: con los que la red utiliza para testearse a si misma y reajustar los pesos y
sesgos. Esto también ocurre en los modelos sin aumento de datos, pero no es necesario
separarlos con anterioridad.

2.24 Red neuronal pre-entrenada

Como hemos visto en 1 Introduccién, el objetivo final del entrenamiento de las redes
neuronales es ajustar sus pesos y sesgos de manera precisa. Una red preentrenada puede
disminuir el nimero de épocas necesarias para conseguir un resultado 6ptimo, pues nos
facilita una red con unos valores predefinidos por un entrenamiento previo con una gran
base de datos.

El modelo U-Net pre-entrenado utilizado en este estudio proviene de la libreria “seg-
mentation_models” [5].

En el apartado 3.1 se lleva a cabo una comparacién entre un modelo U-Net pre-
entrenado con aumento de datos, un modelo U-Net nuevo (sin entrenamiento previo) y
un modelo U-Net nuevo con aumento de datos.

2.2.5 Medida de precisién con k-fold CV y LOO

k-fold Cross-Validation es un método estadistico muy utilizado para estimar la calidad
de los resultados de una red neuronal. Es un método simple y facil de implementar que
da estimaciones bastante precisas. La idea consiste en separar (de manera aleatoria) los
datos de entrenamiento en k-grupos. Se utiliza un bucle for para realizar k entrenamien-
tos del modelo. En cada uno de ellos, se entrena el modelo con (k — 1) grupos, dejando
uno de ellos fuera para testear la calidad de prediccién del modelo. El grupo con el que
se testea en cada iteracién va rotando, de manera que cada grupo sirve como test una
sola vez.

El método Leave One Out (LOO) sigue una idea similar al explicado anteriormente,
pero en vez de divir la muestra en grupos del mismo tamario, lo hace separando una
pareja de datos (imagen y mdscara) del resto. De esta manera, mediante un bucle for
con tantas iteraciones como ntimero de parejas de entrenamiento, se consigue que todas
ellas sean imagenes de test de manera individual una tinica vez.

Este método es muy utilizado cuando el nimero de datos de entrenamiento es bajo.
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2.2.6 Espacio de color CIELAB

El espacio CIELAB, también conocido como L*a*b, es un espacio tridimensional don-
de se representan los colores de manera objetiva, asi como en el espacio RGB al que tan
acostumbrados estamos (se trata de un cambio de coordenadas).

“El espacio de color L*a*b* fue modelado en base a una teoria de color oponente
que establece que dos colores no pueden ser rojo y verde (ni amarillo y azul) al mismo
tiempo.” [6]

Las coordenadas en el espacio son las siguientes:

= L* = Luminosidad.
» a* = Coordenadas rojo/verde (+a rojo, -a verde).

= b* = Coordenadas amarillo/azul (+b amarillo, -b azul).

EBlanco
"

e

Negro

Figura 5: Representacion tridimensional del espacio CIELAB. Imagen sacada de [6].

Mediante la interseccién de ambas mascaras vistas en la Figura 3 obtendremos una
mascara de los brillos de los dientes, la cual utilizaremos para extraer los tonos de blanco

del tejido dental (Figure 6). Més adelante, representaremos estos tonos en el espacio
CIELAB.
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Figura 6: De izquierda a derecha: Interseccién de las mascaras. Imagen en RGB. Extrac-
cién de dientes incisivos sin reflejos.

2.2.7 Meétrica IoU

La métrica Intersection over Union es una medida utilizada para conocer la precision
de las predicciones de los modelos de segmentacion.

La métrica consiste en comparar la Intersecciéon de la mdscara de salida de la red
neuronal y la mdscara esperada con la unién de ambas. En caso de ser exactamente
iguales, el valor de IoU es 1.

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Figura 7: Métrica IoU (Intersection over Union).

2.2.8 K-Means Clustering

Los algortimos de clustering son algoritmos no supervisados que tienen como objetivo
encontrar los centroides de un conjunto de coordenadas, en nuestro caso, los puntos que
representan los tonos de blanco en el espacio CIELAB.

k-means es uno de los metédos maés utilizados para llevar a cabo este tipo de estudios.
Es capaz de separar las coordenadas introducidas en k-cltsteres centradas en k-centros.
Su objetivo es minimizar la suma de las distancias al cuadrado de todos los puntos y el
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centro cada cluster.

k n

J=Y Y |-l (2.1)
j=li=1

donde k es el numero de cliisteres, #n es el nimero de elementos, x; son las coordenadas
de cada elemento y c; son las coordenadas de cada uno de los centroides. El proceso
comienza como las redes neuronales, con valores aleatorios. A partir de sucesivas itera-
ciones los valores de los centros se van ajustando hasta que los mismos elementos quedan
dentro de los mismos claster durante dos iteraciones (o se llega a un valor méximo de
iteraciones preestablecido).

Nosotros representaremos los pixeles de todo el tejido dental sin reflejos en el espacio
L*a*b y utilizaremos K-means para calcular los centroides, es decir, los tonos de color mas
representativos de nuestro espacio de color dental.

2.2.9 Entornos de trabajo y librerias utilizadas

Para la realizacién de este trabajo se ha programado en dos entornos distintos:

= Google Colab. Visualizacion, anélisis y tratamiento de imédgenes. Extraccién de las
imagenes RGB y méscaras dentales de los archivos .tif.

= Jupyter Notebook a través de Miniconda. Creacién de un entorno con las librerias
de python necesarias. Entrenamiento de los modelos, extraccién de pixeles con teji-
do dental y clustering.

Las librerias utilizadas a lo largo del c6digo pueden consultarse en la Figura 8.

import os

import numpy as np
from libtiff import TIFF # Lecturg de
from skimage.ic import imread, imshos

from skimage.transform import resize

Las imdgenes

from skimage import coler # Porg pasa

import matplotlib.pyplot as plt

import datetime # Pora la crea g Libreriao random
import cv2

import tensorflow as tf # Parg definir La red neuronal sin entrenamiento previo
import random

import segmentation models as sm  # De ogqui sacoremos ung red neuronal pre-entrenada
from PIL import Image

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D # Wisuolizocidn del espocio L¥g*

from matplotlib import pyplot

from temsorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator # Aumento de daotos

Figura 8: Librerias utilizadas.

El c6digo en cuestion y las imagenes utilizadas puede encontrarse en Github [7].
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3 Resultados

Como hemos visto en alguna de las figuras anteriores, no trabajaremos con todos los
incisivos, sino que no limitaremos al estudio de los incisivos centrales superiores. Esto se
debe al poco niimero de imédgenes de entrenamiento a nuestra disposicién (un total de
25 imégenes tiles). Incluir mas dientes haria que los resultados fuesen mucho menos
precisos.

De esta manera tendremos mejores segmentaciones con las que trabajar mientras que
mantendremos la dificultad del problema, pues el tinico cambio es recortar mas o menos
dientes de las méscaras dentales que usaremos para los entrenamientos.

3.1 Comparacién de modelos

Con el fin de elegir con que modelo relizar la segmentacién de los incisivos, decidi-
mos comparar el entrenamiento de 3 modelos distintos. Por un lado, un modelo de la
red neuronal U-Net sin pre entreno; por otro, uno idéntico afiadiendo aumento de datos
(AD); y por ultimo, uno pre entrenado afiadiendo también aumento de datos.

En la Figura 9 podemos observar el valor de la métrica IoU para cada uno de los
modelos a medida que avanzan las épocas. Se muestra tanto el valor de IoU para el
conjunto de training como para el conjunto de validacién.

Training and validation IOU

1.0

0.8

0.6

v

[e]V]

R ‘V\Qi\,/\/»\f"\/h"‘\

0.4

—— Training IOU new model

—— Validation 10U new model

—— Training IOU new model + AD
—— Validation 10U new model + AD

g Training 10U pre-entrenado + AD
0.0 ' —— Validation 10U pre-entrenado + AD

0.2

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Epochs

Figura 9: Comparacién de IoU entre los diferentes modelos.

Como se puede observar, los 3 modelos aprenden (aumenta su valor de IoU) a medi-
da que el entrenamiento avanza. Esto indica que la red neuronal U-Net es una eleccién
acertada para estudiar este problema, si no fuera el caso, los modelos se quedarfan es-
tancados en un valor muy bajo. Sin embargo, podemos ver lo rdpido que el modelo pre
entrenado es capaz de superar el 80 % de precisiéon en los datos de training, en tan solo
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20 épocas. Mientras que ninguno de los otros 2 se acercan hasta mucho después. Cabe
también destacar que los 3 modelos comienzan con una precisién précticamente nula.
Cabia esperar este comportamiento por parte de los nuevos, debido al valor aleatorio de
sus pesos y sesgos, pero verlo también en la pre entrenada nos indica que no fue exac-
tamente disefiada para un problema parecido, aunque si similar, pues vemos lo rdpido
que aprende.

Tras el entrenamiento, podemos utilizar el modelo de validacién como conjunto de
test y obtener una métrica final del error de la prediccién de este modelo sobre este
conjunto. En la Tabla 1 podemos ver este valor y el tiempo medio (aproximado) empleado
por cada modelo en entrenar una época.

Modelo IoU test | segundos/época
Nuevo 0.842 2.5
Nuevo + AD 0.789 11
Pre entrenado + AD | 0.878 14

Tabla 1: Valores de IoU para los diferentes modelos.

Con el fin de terminar de comparar los modelos, podemos mostrar alguno de los
resultados para las imagenes de testeo (Figura 10).

nUavo sin AD Auavs con AD pre-entrenado con AD

Figura 10: Comparacién de resultados entre los diferentes modelos.
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Vemos que es un resultado acorde con los valor de error que hemos visto en la tabla
1. Cabe resaltar que las predicciones que realizan los modelos no son binarias, sino que
sus pixeles tienen valores que oscilan entre 0 y 1. Antes de aplicarlas sobre ninguna
imagen RGB pasan por un threshold que convierte los pixeles con un valor > 0.5en 1y
desecha los demas.

También cabe comentar que los objetos menores que la red identifica como dientes,
como la linea inferior de la tltima foto, son eliminados en un tratamiento a posteriori
como se verd mas adelante.

Por lo visto hasta el momento, decidimos quedarnos con el modelo pre entrenado
para continuar con el estudio, pues aunque los tiempos de entrenamiento son mayores,
el resultado merece la pena.

3.2 Medida de precisién del modelo pre-entrenado

Para tener una medida mads exacta de la precisién del modelo vamos a realizar un y
un LOO con nuestras 25 parejas de entrenamiento. La media de las métricas de error IoU
obtenidas tanto para los conjuntos de validacién como los de test en estos dos métodos
de estudio se muestran en la Tabla 2.

Estas medidas nos dan la precisién media que cabria esperar si utilizamos el modelo
con cualquiera de los 20 (6 24) datos de prueba para predecir las méascaras de 5 (6 1)
imagenes externas al entrenamiento. Podemos observar que la precisiéon en el conjunto
de validacién es menor al 80 % para el 5-fold CV, menos de lo que obteniamos con el
modelo sin entrenamiento previo. Esto se debe a hemos retirado un 20% del dataset
para usarlo como test en cada una de las iteraciones. Este 20 % es muy notable en la
calidad de los resultados debido a tener tan pocos datos con los que trabajar.

Con el método LOO, sin embargo, el valor de IoU se asemeja bastante al que que
veiamos en la Figura 9. Era de esperar, pues la diferencia de tamafio entre los datasets
de entrenamiento es sélo de una imagen, es decir, de un 4 %.

Es destacable que con tan solo 4 imdgenes més el error medio cometido por el modelo
en los conjuntos de test se reduce un 30 %, la precision aumenta de 0.7 a 0.79.

ToU validation IoU test
5-fold VC 0.78 +0.09 0.70 + 0.09
LOO 0.93 +0.06 0.79 4+ 0.07

Tabla 2: Medidas de precisiéon IoU mediante los métodos 5-fold CV y LOO.

3.3 Clustering de nuestro espacio de color dental

Tras aplicar las mascaras de las paletas y substraer las mascaras de los reflejos de
todas las imagenes de entrenamiento, obtenemos un conjunto de imégenes con tan solo
tejido dental. Se pueden ver dos ejemplos en la Figura 11.

Si juntamos todos los pixeles de tejido dental de todas las imadgenes RGB y los pasa-
mos al espacio L*a*b, podemos representarlo y obtener la Figura 12.

Sobre esta figura podemos realizar un clustering utilizando el método K-Means. Usa-
remos k=16, dado que es el nimero de tonos de blanco que establece la guia de colores
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Figura 11: Tejido dental de dos imagenes diferentes.

o

s 3
Luminosity

Figura 12: Representacion de los pixeles con tejido dental en el espacio tridimensional

L*a*b.

Classical Vita. De esta manera obtenemos los 16 centroides de nuestra nube de puntos y

podemos representar la Figura 13.
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Figura 13: Representacion de los 16 clisteres en nuestro espacio dental. Las gréficas son
idénticas, salvo por una rotaciéon de 90°.

Podemos comparar los tonos de color obtenidos mediante el clustering con la guia
dental Classical Vita de manera cuantitativa (Figura 14). En la figura podemos observar
una clara diferencia en los tonos de blanco. Esta discrepancia se debe principalmente a
los siguiente motivos:

I I

1§ 1‘

I B B

Figura 14: Comparacién de la paleta de colores experimental con la guia dental Classical
Vita.

= Diferente iluminacién en las imagenes de muestra, como puede apreciarse compa-
rando las imagenes RGB que aparecen en algunas de figuras mostradas anterior-
mente.

= Las imagenes, tras aplicar las mascaras, no sélo incluyen la parte frontal del diente,
sino también sus bordes, donde la iluminacién es menor y el color varia.
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3.3.1 Estudio del color de los dientes

Ahora podemos hacer uso de la segmentacién dental de nuestro modelo entrenado y
realizar un estudio de su color dental gracias a la paleta de color que hemos obtenido del
clustering. Para ello, sustituiremos con el centroide mds cercano al color de cada uno de
los pixeles de la imagen en el espacio tridimensional CIELAB y lo representaremos sobre
los incisivos recortados por la red neuronal. La imagen resultante puede observarse en
la Figura 15.

Como vemos el resultado dista bastante de lo que podriamos desear. Los tonos de
blanco de la paleta de colores que hemos obtenido no son representativos de los colores
reales de los dientes.

Figura 15: Procesado del color de un diente con los centroides obtenidos de manera
experimental.
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4 Conclusiones

Los objetivos principales de este trabajo eran construir una red neuronal capaz de
extraer los incisivos superiores de una dentadura completa y crear una paleta de colores
con la que poder clasificar las zonas con distintos tonos de blanco en el tejido dental.

En primer lugar, realizamos una comparacién entre los diferentes entrenamientos que
podiamos seguir para nuestra red neural U-Net. Determinamos que la mejor opcién era
optar por un modelo pre entrenado, con unos primeros pesos y sesgos ya calculados en
un estudio ajeno al nuestro, pero con similaridades suficientes. Después de re entrenar
este modelo haciendo uso de un aumento de datos, obtuvimos una red neuronal capaz
de extraer los dientes con un acierto medio superior al 87 % (métrica IoU).

A continuacion, se hizo uso de las méscaras dentales y de brillos para extraer el tejido
dental sin los reflejos de las fotografias. De esta manera pudimos representar los colores
de cada uno de los pixeles de estas imagenes en el espacio CIELAB.

Haciendo uso de un algoritmo de clustering, encontramos los centroides de esta dis-
tribucion de pixeles y generamos nuestra propia guia dental Classical Vita. Vimos que
nuestra guia tenia tonos mucho més oscuros que la guia convencial.

Estas diferencias se deben principalmente a que la iluminacién de las imdgenes no es
homogénea y que parte de los pixeles tomados para construir nuestra guia pertenecian a
zonas externas del diente, por lo que eran mas oscuras, debido a la curvatura del mismo.

Para mejorar los resultados obtenidos seria necesaria una base de datos mas amplia
con la que poder entrenar nuestro modelo. De esta manera, no tendriamos que con-
formarnos sélo con los incisivos superiores, sino que podriamos intentar llegar hasta
los caninos. Més alla de ellos, necesitariamos fotografias desde otros dngulos donde se
capturasen las muelas de frente.

Por otro lado, si esta base de datos tuviese una mejor iluminacién, nuestra guia
dental seguramente se asemejase mds a la Classical Vita y podriamos confiar méas en el
resultado.
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Conclusions

The main objectives of this thesis were to build a neural network capable of extrac-
ting the upper incisors of a complete set of teeth and to create a colour palette to classify
areas with different shades of white in dental tissue.

First of all, we made a comparison between the different training paths that we could
follow for our U-Net neural network. We determined that the best option was to opt
for a pre-trained model, with initial weights and biases already calculated in a study
other than ours, but with sufficient similarities. After retraining this model using data
augmentation, we obtained a neural network capable of extracting teeth with a mean
accuracy greater than 87 % (IoU metric).

The dental masks were then used to extract the dental tissue without the reflections
of the photographs. This way, we were able to represent the colours of each of the pixels
of these images in CIELAB space.

Using a clustering algorithm, we found the centroids of this pixel distribution and
generated our own Classical Vita dental guide. We saw that our guide had much darker
tones than the conventional guide.

These differences are mainly because the illumination of the images is not homoge-
neous and that part of the pixels taken to build our guide belonged to external areas of
the teeth, therefore they were darker, due to their curvature.

To improve the results obtained, we will need a larger database to train our model.
This way, we could do the study not only for the incisors but for even the canines. Beyond
them, we would need photographs from other angles where the molars were captured
from the front.

Also, if this database had better lighting, our dental guide would surely be more
similar to the Classical Vita and we could be more confident in the result.
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