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Abstract— Tooth decay is a global challenge due to lack of dental care and excessive sugar consumption. These generate expensive
dental treatments and affect quality of life, self-esteem, and productivity. Due to this, an approach is proposed for the detection of carious
pre-lesions through dental image processing and using 2 Deep learning architectures most used in the literature: YOLOv7 and Faster R-
CNN. The approach is developed in 4 phases: (i) acquisition of the dataset, (ii) development of architectures, (iii) performance evaluation
and (iv) analysis of results. Both architectures focus on the use of a public dataset composed of a total of 9,327 images of Intraoral
Photographs classified into 3 classes: “teeth with cavities” (0), “teeth without cavities” (1) and “teeth with amalgam” ( 2). A web system
was built with the model that had the best performance. The results showed that the YOLOV7 architecture had better performance than
Faster R-CNN, obtaining an average accuracy of 95.7% in the detection of teeth “without cavities,” “with cavities” and “with amalgam.”.
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Abstract— La caries dental es un desafio global debido a la
falta de atencion dental y el consumo excesivo de azlcares. Estas
generan costosos tratamientos dentales y afectan la calidad de
vida, autoestima y productividad. Debido a esto, se propone un
enfoque para la deteccion de pre-lesiones cariosas a través del
procesamiento de imagenes dentales y utilizando 2 arquitecturas
de Deep learning mas utilizadas en la literatura: YOLOv7 y Faster
R-CNN. El enfoque se desarrolla en 4 fases: (i) adquision de la
dataset, (ii) desarrollo de arquitecturas, (iii) evaluaciéon de
rendimiento y (iv) andlisis de resultados. Ambas arquitecturas se
centran en el uso de un dataset publico compuesto por un total de
9,327 iméagenes de Fotografias Intraorales clasificadas en 3
clases: “dientes con caries” (0), “dientes sin caries” (1) y “dientes
con amalgama” (2). Se construy6 un sistema web con el modelo
que tuvo mejor desempefio. Los resultados evidenciaron que la
arquitectura YOLOV7 tuvo un mejor rendimiento que Faster R-
CNN, obteniendo una exactitud promedio de 95.7% en la
deteccion de dientes “sin caries,” “con caries”y “con amalgama”.

Keywords— caries dentales, pre-lesiones cariosas, Yolov7,
Faster R-CNN, imégenes dentales, Fotografias Intraorales

I. INTRODUCCION

Un estudio reciente publicado por la Organizacion
Mundial de la Salud ha puesto de manifiesto el creciente y
alarmante problema de las caries dentales en la poblacion
mundial, especialmente en paises de ingresos bajos y medios
[1]. Esta situacidn es especialmente preocupante debido a las
multiples complicaciones que pueden surgir si no se abordan
a tiempo, tales como pérdida de dientes, infecciones bucales
Yy, en casos extremos, enfermedades sistémicas. Ademas, la
salud dental deficiente tiene un impacto directo y negativo en
la calidad de vida y el bienestar general [1].

En este contexto, un informe del Ministerio de Salud de
Chile ha corroborado la creciente preocupacion en torno a las
caries dentales, enfatizando la urgencia de intervenciones
efectivas [2]. La situacion es ain mas alarmante en Perd,
donde el Ministerio de Salud (Minsa) ha advertido que 90,4%
de las personas sufren de caries. Este problema se ve
exacerbado por el acceso limitado a servicios de atencion
dental de «calidad y representa un serio problema
de salud publica global. [3].

Frente al creciente desafio de las caries dentales, diversos
estudios han propuesto modelos innovadores. Modelos como
YOLOV5-x [4] y YOLOV7[5] han emergido para identificar
patologias y caries en radiografias dentales, enfocdndose en
patrones especificos para lograr diagndsticos precisos.
Paralelamente, CariesFG [6] y U-Net [7] buscan optimizar la
clasificacion y segmentacion de caries en distintas
radiografias, con el objetivo de predecir con exactitud las
areas afectadas y la severidad de las caries. No obstante, a
pesar de estos avances, persiste una brecha en la deteccion

temprana de pre-lesiones cariosas mediante aprendizaje
profundo, ya que muchos estudios priorizan caries ya
establecidas.

Por ello, este estudio propone dos modelos de Deep
Learning basados en YOLOV7 y Faster R-CNN para detectar
de manera temprana y precisa las pre-lesiones cariosas. El
objetivo principal es proporcionar a los odontélogos una
herramienta eficaz para un diagnostico preciso e
intervenciones oportunas. La propuesta se articula en cinco
fases esenciales: (i) adquision de la dataset, (ii) desarrollo de
arquitecturas, (iii) evaluacion de rendimiento, (iv) anlisis de
modelos y (v) construccién del sistema.

Este articulo sigue la siguiente estructura. En la seccién 2
se presenta la revision de la literatura. Se explica la propuesta
en la seccion 3 basado en 4 fases: En la seccion 4 se realiza la
discusion del estudio. Finalmente, en la seccidn 5 se esbozan
las conclusiones y posibles direcciones futuras de
investigacion en este campo.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

En la literatura se han propuesto diversos enfoques
centrados en detectar y clasificar patologias dentales mediante
técnicas de Inteligencia Artificial, como: YOLOvV5-x [4],
YOLOV7 [5], CariesFG [6], U-Net [7], CariesNet [8], PaXNet
[9] y Faster R-CNN [10] (Tabla 2). Estas técnicas han sido
desarrolladas con diversos propositos (Tabla 1): (i) "detectar"
patologias especificas en radiografias dentales, (ii) "mejorar la
clasificacion" de caries dentales, (iii) "segmentar" 'y
diferenciar areas especificas de la imagen para un diagnostico
mas preciso, (iv) combinar estrategias de aprendizaje
profundo y transferencia de conocimiento para “detecciones
eficientes"”, y (v) detectar dientes temporales en radiografias
panordmicas. Las investigaciones han empleado distintos
conjuntos de datos, desde imagenes de radiografias
periapicales [5], ortopantomografias [9], hasta imagenes
panoramicas orales [8] y, mas recientemente, imagenes de
radiografias panoramicas para detectar dientes temporales
[10]. Aunque la mayoria ha utilizado imagenes propias de sus
estudios, es evidente que hay una variabilidad en la precisién
y eficacia de cada técnica propuesta.

Respecto a investigaciones especificas sobre "deteccién de
patologias" en radiografias dentales, en [4] se empled
YOLOvV5-x para identificar exposiciones patoldgicas de la
pulpa en 3.461 radiografias periapicales, alcanzando una
precision del 94,00%. Por otro lado, se utiliz6 YOLOvV7 [5]
para detectar periodontitis y caries dentales en 1525 imégenes
de rayos X periapicales, logrando una precision del 94,94%.
Es notable que, a pesar de la variedad de enfoques y técnicas,
hay una consistente blisqueda de precisién y mejora en las
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herramientas de diagndstico para la salud dental a través de la
Inteligencia Artificial.

Con respecto al objetivo de "mejorar la clasificacion" de
caries dentales, varios trabajos han explorado métodos
avanzados para aumentar la precision en la identificacion de
diversas formas y grados de caries. CariesFG [6] se basa en,
una técnica que ha demostrado ser especialmente Util para una
clasificacion detallada de caries en imagenes de rayos X
dentales, reportando una precision de 93,00% en su analisis de
1.000 imagenes. De manera similar, U-Net [7], conocida por
su capacidad en la clasificacion de caries, logrando
identificarlas con un 88,00% de precisién en un conjunto de
7696 ortopantomografias.

La "segmentacion” y la diferenciacion de areas especificas
en imagenes son esenciales para un diagnostico dental mas
detallado. CariesNet [8], aborda esta necesidad y se centra en
la segmentacién precisa de lesiones cariosas en diferentes
etapas, utilizando 1159 imégenes panordmicas orales y
alcanzando una precision del 93,61%. Estos esfuerzos
muestran el valor de segmentar meticulosamente éareas de
interés para mejorar la calidad del diagnostico.

Algunos estudios han buscado la combinacién de
aprendizaje profundo y transferencia de conocimiento para
realizar "detecciones eficientes". PaXNet [9] se destaca por su
combinacion de aprendizaje de transferencia y clasificacion
basada en cépsulas para optimizar la deteccion de caries. En
su analisis de 470 iméagenes panoramicas, reportaron una
precision del 86,05%, demostrando cdmo la incorporacion de
técnicas previamente establecidas puede mejorar la deteccion
en el ambito dental.

Finalmente, con respecto al propdsito (v) de "detectar
dientes temporales en radiografias panordmicas", un estudio
reciente [10] utilizé el modelo Faster R-CNN Inception v2
(COCO) para lograr una precisién de 98,04% en la deteccion
de dientes temporales. Este estudio es un ejemplo de cémo la
Inteligencia Avrtificial se puede utilizar para mejorar la
deteccion de dientes temporales en radiografias panoramicas.
La deteccidn temprana de dientes temporales puede ayudar a
los dentistas a proporcionar un tratamiento adecuado.

TABLA |. TIPO DE FINALIDADES EN LA DETECCION DE CARIES

References

Detectar patologias en radiografias dentales [4], [5]
Mejorar la clasificacion de caries dentales [6], [7]
Segmentar y diferenciar areas especificas de la imagen | [8]

Detecciones eficientes con aprendizaje profundo | [9]
combinado
Detectar Dientes
Panoramicas

Purposes

Temporales en Radiografias | [10]

TABLA Il. TECNICAS APLICADAS EN SOLUCIONES DE DETECCION DE CARIES

Technique Cla | Dataset | Type of Images | ACC | Ref
S SS (%)
YOLOV5- 5 | 3.461 Radiografias 94.00 | [4]
X periapicales
YOLOv7 5 | 1525 Rayos X | 9494 | [5]
periapicales
CariesFG 2y | 1.000 Rayos X | 93.00 | [6]
6 dentales

U-Net 9 | 7696 Ortopantomogra | 88.00 | [7]
fias

CariesNet 9 1159 Panoramicas 93.61 | [8]
orales

PaXNet 9 470 Panoramicas de | 86.05 | [9]
rayos X

Faster R- 9 | 421 Panordmicas de | 98.04 | [10]

CNN nifios

I11. ENFOQUE PROPUESTO

En esta seccion, se presenta el modelo de Deep Learning
para la deteccion temprana de pre-lesiones cariosas utilizando
las arquitecturas YOLOvV7 y Faster R-CNN. ElI modelo se
realiza en tres fases: (i) adquision de la dataset, (ii) desarrollo
de arquitecturas, (iii) evaluacion de rendimiento y (iv) analisis
de resultados (Fig. 1).

Desarrollo de
arquitecturas

Adquisicion
de la dataset

Evaluacion de
rendimiento

Analisis de
resultados

Fig. 1. Conceptualizacion del enfoque propuesto

A. Adquision del dataset

A partir del conjunto de datos Tooth Cavities Detection,
desarrollado por “project-vgzbd” [11], se puede entrenar los
modelos de deteccion de caries dentales. El conjunto de datos
es de acceso gratuito y se puede descargar desde el sitio web
de Roboflow Universe. Asimismo, se compone de 9,327
imagenes de fotografias intraorales de las cuales 3,373 tienen
caries, 3,036 sin caries y 2,918 tienen amalgama. Las
iméagenes fueron etiquetadas por expertos en odontologia, 1o
que garantiza la precision del conjunto de datos. Estas
iméagenes representan las subcategorias de afecciones
dentales: (0) dientes con caries, (1) dientes sin caries y (2)
dientes con amalgama (Table I1I).

TABLA Ill. CANTIDAD DE IMAGENES DEL DATASET POR CLASE

Id Clase Cantidad
0 Con Caries 3,373
1 Sin Caries 3,036
2 Con Amalgama 2,918

La Fig. 2 muestra los 3 tipos de imagenes segun las
afecciones dentales: con caries (Fig. 2a), sin caries (Fig. 2b) y
con amalgama (Fig. 2c¢) [11].

-
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(©)
Fig. 2. Tipo de imagenes del dataset: con caries (a), sin caries (b) y con
amalgama (c) [11]

B. Desarrollo de arquitecturas

En la fase de desarrollo de arquitecturas, se seleccionaron
con criterio dos modelos especializados, YOLOV7 y Faster R-
CNN, para abordar con precision la deteccion temprana de las
pre-lesiones cariosas. Esta eleccion se fundamentd en la
robustez y eficacia demostrada por ambos modelos en
estudios previos relacionados con la deteccion de patologias
dentales.

1) YOLOv7: Para este modelo se optd por utilizar
Google  Colab, aprovechando las  capacidades
computacionales en la nube y las bibliotecas de TensorFlow
para facilitar la implementacion eficiente del modelo. Este
entorno proporciona recursos escalables y colaborativos que
son esenciales para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo. En cambio, Faster R-CNN se
desarroll6 en un entorno local, aprovechando la potencia de
cémputo propio. Este enfoque permitié tener un mayor
control sobre los recursos y la configuracion del entorno, lo
que puede ser beneficioso para el desarrollo de este modelo,
que es mas complejo y requiere mas recursos que YOLOvV7.

YOLOV7 es un destacado modelo de deteccion de objetos
ha demostrado su eficacia en la identificacion precisa de caries
dentales en radiografias. En la implementacién de YOLOV7,
la secuencia de fases se inicia con el preprocesamiento de las
imagenes del conjunto de datos, normalizandolas vy
redimensionandolas para adaptarse a las exigencias del
modelo. Posteriormente, en la fase de optimizacion de
arquitecturas, se ajustan parametros cruciales como el tamafio
de las cuadriculas y la tasa de aprendizaje para mejorar la
capacidad de deteccion. La fase de desarrollo de arquitecturas
implica la construccion meticulosa del modelo YOLOv7
utilizando TensorFlow. A continuacion, en la etapa de
entrenamiento, el modelo se nutre del conjunto de datos
"Tooth Cavities Detection” [11] para aprender a identificar
pre-lesiones cariosas. Finalmente, en la fase de evaluacion de
rendimiento, se analizan los resultados obtenidos, asegurando
la eficacia y precision en la deteccion.

En la implementacion especifica de YOLOv7, los
pardmetros clave incluyen un tamafio de cuadriculas de (416,
416) y una tasa de aprendizaje de 0.001. Este conjunto de
configuraciones permite una adaptacion efectiva del modelo a

las caracteristicas especificas de las radiografias dentales,
mejorando asi la precision de la deteccion.

TABLA IV. YOLOV7 PARAMETROS

Paradmetro Valor
Tamafio de Cuadriculas (416,416)
Tasa de Aprendizaje 0.001

Después de ajustar estos pardmetros, la implementacién de
YOLOV7 logra una deteccion precisa de caries dentales. Esta
implementacion se visualiza en la Fig. 3.

Para el desarrollo con YOLOV7 se siguieron varios pasos
esenciales. Inicialmente, se configurd el entorno de trabajo
necesario, comenzando por montar el Google Drive dentro del
entorno de Google Colab para asegurar el acceso a los
archivos necesarios (paso 1). Seguidamente, se procedié a
clonar el repositorio de YOLOv7 desde GitHub, lo que
permitié obtener los archivos fuente del modelo de deteccion
de objetos (paso 2). Posteriormente, se llevd a cabo la
instalacion de las dependencias criticas para el proyecto,
utilizando el gestor de paquetes pip, lo que incluyé las librerias
requeridas en el archivo requirements.txt y la herramienta
Roboflow (paso 3). Con las dependencias en su lugar, se
utilizd Roboflow para descargar el conjunto de datos
especifico para la deteccién de cavidades, preparando asi el
terreno para el entrenamiento del modelo (paso 4). El
siguiente paso fue configurar y ejecutar el entrenamiento del
modelo utilizando los pesos preentrenados de YOLOv7. Se
establecieron pardmetros clave como el tamafio del lote y el
nimero de épocas en el comando de entrenamiento (paso 5).
Una vez entrenado el modelo, se procedio a aplicarlo en la
deteccion de cavidades en imagenes de prueba, donde se
realizaron inferencias para identificar las areas de interés
(paso 6). Finalmente, se visualizaron las imagenes resultantes,
permitiendo evaluar la precision de las predicciones del
modelo sobre las imagenes dentales.

2) Faster R-CNN: Un modelo avanzado de deteccion
de objetos, se presenta como una herramienta eficaz para
tareas de deteccion en imagenes médicas. La implementacion
de Faster RCNN comienza con la configuracién de
parametros clave. En la etapa de preparacion de datos, se
procesa el conjunto de datos médicos para adaptarse al
modelo. Posteriormente, en la fase de ajuste de arquitecturas,
se optimizan elementos como el tamafio de los filtros y las
capas especificas del modelo Faster RCNN para imagenes
médicas. La fase de desarrollo se lleva a cabo en el entorno
de Google Colab, aprovechando la capacidad de la GPU para
un entrenamiento eficiente.

Durante el entrenamiento, el modelo se alimenta con datos
médicos especificos para mejorar su capacidad de deteccion
en entornos clinicos. La evaluacion del rendimiento asegura
que Faster RCNN cumpla con los estandares de precision
necesarios para aplicaciones médicas.

Los pardmetros cruciales en la implementacién de Faster
RCNN incluyen la seleccion del modelo base, como
'faster_rcnn_inception_v2', y ajustes en el tamafio del lote y el
nimero de pasos de entrenamiento. Estas configuraciones
permiten que Faster RCNN se especialice en la deteccion
precisa de objetos en imagenes médicas.
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Input: Carga de

imagenes de
dentales

from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive")

%cd /content/gdrive/.../yolov7

lgit clone https://github.com/augmentedstartups/yolov7.git

Lol

%cd yolov?
!pip install -r requirements.txt
Ipip install roboflow

©,

from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow(api_key="7HD7FbFb90CmsmjfvC78")

project =
rf.workspace("project-vgzbd").project("tooth-cavities-detection")
dataset = project.version(2).download("yolov7")

©

lwget ... yolov7.pt; !python train.py --batch 16 --cfg
cfg/training/yolov7.yaml --epochs 101 --data
{dataset.location}/data.yaml --weights 'yolo.pt' --device @

[
Ipython detect.py --weights O

/content/gdrive/MyDrive/Prueba2/yolov7/runs/train/exp/weights/
best.pt --conf ©.1 --source
/content/gdrive/MyDrive/Prueba2/yolov7/Tooth-Cavities-Detection-2
/test/images

Output: Visualizar las
predicciones en las
imagenes dentales

Fig. 3. Pasos del entrenamiento de YOLOv7

TABLA V. FASTER R-CNN PARAMETROS

Parametro Valor

Modelo Base ‘faster_rcnn_inception_v2'
Tamafio de Lote 12

Numero de Pasos 10,000

Luego de ajustar estos parametros, la implementacién de
Faster R-CNN logra una deteccion precisa de caries dentales.
El desarrollo de este modelo se visualiza en la Fig. 4.

Para el desarrollo con el modelo Faster R-CNN se
implementd un flujo de trabajo estructurado en varios pasos
clave. El proceso comenzé con la preparacion del entorno de
desarrollo local. Se instalaron las librerias esenciales como
TensorFlow, Pillow y Ixml, configurando asi el sistema para
el manejo de imagenes y el procesamiento de modelos de
aprendizaje profundo (paso 1). A continuacion, se obtuvo el
conjunto de datos necesario para el entrenamiento y
evaluacion del modelo. Se utiliz6 el comando curl para
descargar y descomprimir los datos desde Roboflow, una
plataforma especializada en proporcionar conjuntos de datos
para vision por computadora. Luego, se convirtieron las
anotaciones a un formato adecuado para TensorFlow
mediante un script de generacion de TFRecord (paso 2). El
siguiente paso fue adaptar el modelo para las necesidades
especificas del proyecto. Se edité el archivo de configuracion
pipeline.config del modelo, actualizando pardmetros criticos
como el nimero de clases, la ruta al modelo preentrenado, y
las rutas a los archivos de entrenamiento y validacion. Este

ajuste fino asegurod que el modelo pudiera aprender a partir de
los datos proporcionados (paso 3). Una vez configurado, se
procedié al entrenamiento del modelo. Se ejecutd el script
principal de TensorFlow que orquesta el proceso de
aprendizaje, registrando meticulosamente los detalles del
entrenamiento para su revision y ajuste (paso 4). Después del
entrenamiento, se realizd la exportacion del modelo
entrenado, preparandolo para realizar inferencias. Se utiliz6 el
script de exportacion de TensorFlow, generando asi una
version del modelo lista para detectar caracteristicas en nuevas
imagenes (paso 5). Finalmente, el modelo fue puesto en
practica, procesando imagenes dentales y generando
predicciones visuales que indican la presencia de las

cavidades dentales
E ©

i 0
curl -L "https://universe.roboflow.com/ds/8gX0YPz6tl?key=DvEXkvFmM1"
> roboflow.zip; unzip roboflow.zip; rm roboflow.zip

python generate tfrecord.py --csv _input=data/train labels.csv
--output_path=data/train.record

Input: Carga de
imagenes de
dentales

pip install tensorflow
pip install pillow
pip install lxml

! 3
sed -i "s/num_classes: [0-9]\+/num_classes: NUM_CLASSES/" /i:)
pipeline.confi
sed -i "s|fine_tune_checkpoint
\"PATH_TO_BE_CONFIGURED/model.ckpt\"|fine_tune_checkpoint
\"path/to/downloaded_model/model.ckpt\"|" pipeline.config
sed -i "s|input path:
\"PATH_TO_BE_CONFIGURED/mscoco_train.record-2?777-o0f-001060\" |
input_path: \"path/to/train.record\"|" pipeline.config
sed -i "s|input_path:

input_path: \"path/to/val.record\"|" pipeline.config

sed -i "s|label_map_path:

\"PATH_TO_BE_CONFIGURED/mscoco_label map.pbtxt\"|[label map_path:
\"path/to/label map.pbtxt\"|" pipeline.config

! A
python model_main_tf2.py
--pipeline_config_path=path/to/pipeline.config
--model_dir=path/to/model directory --alsologtostderr

pythen exporter_main v2.py --input_type image tensor
--pipeline_config_path path/to/pipeline.config
--trained_checkpoint_dir path/to/model_directory --output_directory
path/to/exported_model_directory

®

Fig. 4. Pasos del entrenamiento de Faster R-CNN

5

Output: Visualizar las
predicciones en las

imagenes dentales

C. Evaluacién de rendimiento

La evaluacion de rendimiento de los modelos YOLOV7 y
Faster R-CNN se llevard a cabo mediante la utilizacion de
diversas meétricas y variables que permitirin medir la
efectividad y precision de cada modelo en la deteccion de
cariosas en imagenes dentales.

TP+ TN )
Accuracy = 5 TN ¥ FP + N
TP 2
Recall = TP-I-—FN
2 - Precision - Recall @)
F1Score =

Precision + Recall
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TP Q]

Precision = YA",P TFP o
1
mAPa=N;APi
Donde:

e TP (True Positives): NUmero de casos
correctamente identificados como dientes con
caries.

e TN (True Negatives): NOmero de casos
correctamente identificados como dientes sin caries
o dientes con amalgama (si no tienen caries).

e FP (False Positives): Niumero de casos
incorrectamente identificados como dientes con
caries.

e FN (False Negatives): NOmero de casos

incorrectamente identificados como dientes sin
caries o dientes con amalgama (si tienen caries).

a) Precision. O tasa de verdaderos negativos (tasa TN)
es la proporcion de verdaderos negativos que se
espera que sean negativos.

b) Sensibilidad. O tasa de verdaderos positivos (tasa
TP) es la proporcion de verdaderos positivos
predichos como positivos.

c) F1 score. Ayuda a comparar el rendimiento de los
dos clasificadores, representando una medida
ampliamente utilizada para el célculo equilibrado en
conjuntos de datos desequilibrados.

d) Exactitud. Expresa la eficiencia general en la
deteccion de dientes con caries, dientes sin caries y
dientes con amalgama en imégenes dentales.

Mean Average Precision. La precision media es el promedio
de la Precision (AP) para diferentes clases o umbrales.

D. Andlisis de Resultados

1) YOLOv?

Los resultados de la implementacién del modelo YOLO
version 7 en la deteccion de distintos estados de salud dental
han sido notablemente positivos.

El andlisis de la curva PR (Fig. 5) para el conjunto de
datos revela un desempefio consistente del modelo en todas
las categorias, logrando una precisién media (mAP) de 0.957
bajo un umbral de 0.5 Especificamente, la clase asignada a
los dientes con caries ha exhibido un AUC excepcionalmente
alto, alcanzando un valor de 0.969.

En el andlisis del ROC (Fig. 6) se muestra que el modelo
YOLOV7 alcanza una precisién media de 0.91 en un nivel de
confianza de 0.351 para todas las clases combinadas.

— 00.969

L?\\ 10.952

| —— 20.948
— 3l classes 0.957 MAP@O0.5

0.8

.64

Precision

0.4

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Fig. 5. Curva PR del modelo YOLOv7

1
— 2
= all classes 0.91 at 0.351
0.8

.64

0.4+

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Fig. 6. Curva ROC del modelo YOLOv7

La matriz de confusién nos muestra el ndmero de
predicciones correctas e incorrectas por clase, brindando una
vista detallada del rendimiento del modelo al mostrar falsos
positivos, falsos negativos y predicciones correctas por clase
(ver Fig. 7).

0.8

Predicted

-0

backaraund Fy

0 1 z
True

Fig. 7. Matriz de confusién del modelo YOLOv7

backgraund FP

2) Faster R-CNN

Por otro lado. los resultados de la implementacion del modelo
Faster R-CNN en la deteccién de distintos estados de salud
dental han sido alentadores. La evaluacion de la curva PR
(Fig. 8) para el conjunto de datos indica un rendimiento
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robusto del modelo a través de las categorias, alcanzando una
precision media (MAP) de 0.906 para un umbral de 0.5.
Especificamente, la clase correspondiente a dientes con caries
ha demostrado una precision alta, con un AUC de 0.937. En
el analisis del ROC (Fig. 9) se observa que el modelo Faster
R-CNN logra un valor maximo de 0.85 a un nivel de confianza
de 0.313 para todas las clases combinadas.

1.0

— 00.937
10.888
— 20.893

= all classes 0.906 MAP@0.5
0.84

0.6+

Precision

0.4 4

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Fig. 8. Curva PR del modelo Faster R-CNN

1.0

o5 o s

0.6

— 0
1
— 2
= all classes 0.85 at 0.313

0.4 \ I“w

0.2 \

\

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Fig. 9. Curva ROC del modelo Faster R-CNN

Asimismo, se presenta la matriz de confusion para este
modelo que nos muestra el nimero de predicciones correctas
e incorrectas por clase (Fig. 10).

-0

Predicted

-03

backaround Fy

background FP

True

Fig. 10. Matriz de confusién del modelo Faster R-CNN

IV. DISCUSION

La comparacion de los modelos YOLOvV7 y Faster R-
CNN se evaluaron en términos de precision, recall y F1 score
para las clases etiquetadas. YOLOV7 muestra los valores méas
altos en todas las métricas y clases: una precision del 97.6%
para la clase 0, un recall del 97.0% también para la clase 0, y
un F1 score del 97.3% para la misma clase. Ademas,
YOLOvV7 tiene un valor ROC superior de 91.0% frente al
85.0% de Faster R-CNN. Estos indicadores destacan a
YOLOvV7 como el modelo méas competente en este estudio
comparativo (ver Table V).

TABLA VI. TABLA COMPARATIVA DE MODELOS

Clase YOLOv7 Faster R-CNN
Precis | Reca | F1Score Precis | Reca | F1Score
ion 1l ion Il
0 97.6 97.0 97.3 93.7 95.1 94.4
1 95.1 94.1 94.6 88.8 90.7 89.7
2 93.7 92.9 93.3 89.3 90.3 89.8
Acc. 95.7 90.4

Por otro lado, cabe destacar que la mayoria de los estudios
recientes se centraron en la clasificacién de imégenes para la
deteccidn de caries utilizando radiografias convencionales,
como en el estudio [6] que se enfocd en una base de datos mas
pequefia, pero que solo detect6 una clase y logrd una precision
muy por debajo de las demas. En términos de tamafio de
muestra, los estudios con la mayor cantidad de muestras de
imagenes [5] y [10], basado en radiografias convencionales y
disefiado para detectar maltiples clases de lesiones dentales,
alcanzaron una precision del 95.7% y 90.6% respectivamente.
El modelo CariesNet [8], aunque con una muestra
significativamente menor, logré una precisién del 93.61%; sin
embargo, su implementacion y alta dificultad no lo sitdan
como una buena alternativa (Tabla VI).

TABLA VII. MODELOS DE DETECCION ORDENADOS POR PRECISION

Al Models Samples Accurancy (%)
YOLOv7* 9327 95.7
Faster R-CNN* 9327 90.6
CariesFG [6] 1.000 66.84
U-Net [7] 7696 94.29
CariesNet [8] 1159 93.61

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este estudio se analizé dos modelos avanzados para la
deteccion temprana de pre-lesiones cariosas utilizando las
arquitecturas YOLOV7 y Faster R-CNN, aplicadas a imagenes
dentales. El enfoque se centr6 en (1) la adquisicion de la base
de datos de caries, (2) el desarrollo de los modelos
mencionados, (3) la evaluacion del desempefio y (4) analisis
de resultados de ambos modelos de aprendizaje profundo.

Para validar la eficacia del modelo, se analizaron
conjuntos de datos de imagenes dentales, identificando
distintas métricas como “accuracy”, “recall”, “Flscore” y
“confidence”, para poder obtener que modelo es el que posee
mayor porcentaje de identificacion.

Los resultados mostraron que tanto YOLOV7 como Faster
R-CNN son herramientas valiosas en el diagnéstico dental,
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siendo el modelo basado en YOLOV7 el que posee una mayor
exactitud al momento de detectar las caries y amalgama.

Como trabajos futuros, se implementara el sistema
diagnostico en centros dentales peruanos para validar su
efectividad en diversas condiciones dentales y grupos etarios.
Esta iniciativa busca enriquecer el conjunto de datos con
imagenes intraorales diversas e integrar tecnologias
diagnésticas avanzadas en practicas dentales en tiempo real,
mejorando asi la atencion al paciente y estableciendo nuevos
estandares en odontologia de precisién. Se espera que este
despliegue estratégico avance significativamente en el campo,
alineandose con la excelencia global en la atencion sanitaria
dental.
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