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“Clasificación de la vía aérea superior a partir de la radiografía lateral de cráneo 
con redes neuronales convolucionales” 

RESUMEN 
 

Introducción: La ortodoncia, una rama de la odontología, se dedica a corregir las 
maloclusiones dentarias mediante la aplicación de fuerzas a través de dispositivos 
ortodóncicos. El diagnóstico desempeña un papel fundamental en la formulación del plan 
de tratamiento para cada paciente. En este campo, se emplean una variedad de 
herramientas de diagnóstico, incluyendo radiografías, CBCT, trazados cefalométricos, 
modelos de estudio y fotografías intraorales y extraorales. Una de las herramientas más 
comunes y aún ampliamente utilizada es la radiografía lateral de cráneo, la cual permite 
identificar anomalías y discrepancias tanto en las estructuras óseas como en los tejidos 
blandos, como la vía aérea superior. El análisis de la vía aérea superior es fundamental 
para desarrollar un plan de tratamiento integral y alcanzar el éxito a largo plazo. Sin 
embargo, debido a la complejidad de detectar los tejidos blandos en las radiografías 
laterales de cráneo, se han buscado nuevas herramientas para su detección. En los 
últimos años se ha implementado el uso de Inteligencia Artificial (IA) en la odontología, 
con la finalidad de clasificar y/o reconocer imágenes, facilitando los procesos de 
diagnóstico para el odontólogo. Las redes neuronales convolucionales son parte de la 
IA, las cuáles son entrenadas para reconocer y clasificar imágenes con grandes 
porcentajes de exactitud. Objetivo: Clasificar la apertura de la vía aérea superior con el 
uso de las redes neuronales convolucionales a partir de una base de datos de 
radiografías laterales de cráneo. Materiales y métodos: 200 radiografías laterales de 
cráneo con vía aérea abierta y 200 radiografías laterales de cráneo con la vía aérea 
obstruida previamente clasificadas, se realizó la partición de datos; 60% de las 
radiografías para el entrenamiento de la CNN, 20% para la validación de la CNN y 20% 
para la fase de prueba y se evaluaron 3 diferentes tipos de Redes Neuronales 
Convolucionales; AlexNet, ResNet, VGG16. Resultados: Se obtuvo una exactitud  de 
88.97% con VGG16, 85.83% con ResNet, 83.82% con AlexNet. Conclusión: Las redes 
neuronales convolucionales demuestran ser una herramienta útil y eficaz para el 
reconocimiento y clasificación de las vías aéreas superiores la cual permite ser más 
exactos durante la fase de diagnóstico. 
 
 
PALABRAS CLAVE 
 

Vía aérea obstruida, radiografía lateral de cráneo, inteligencia artificial, redes 
neuronales convolucionales, análisis de imágenes. 
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INTRODUCCIÓN 
 

La ortodoncia es una rama de la odontología que se encarga de corregir las 
maloclusiones dentarias, es decir, la mal posición de los huesos y los dientes mediante 
la aplicación de diferentes tipos de fuerzas con aparatos ortodóncicos.  La ortodoncia 
nos permite tratar el apiñamiento dental y la incorrecta posición de los órganos dentarios 
con la finalidad de evitar problemas de higiene dental, periodontales y problemas de la 
articulación temporomandibular (ATM). Tiene el objetivo de contribuir al bienestar del 
paciente, al mejorar la función y la estética de sus dientes.  
 

El diagnóstico es una parte fundamental para idear el plan de tratamiento del 
paciente, en la ortodoncia se implementan diversos auxiliares de diagnóstico; modelos 
de estudio, fotografías extraorales e intraorales, radiografía lateral de cráneo y 
tomografías. El uso de las herramientas auxilares en la odontología ha permitido obtener 
diagnósticos más precisos y en ortodoncia, la implementación de la radiografía lateral de 
cráneo y tomografía  permite obtener datos más allá de lo dental y esquelético, es decir, 
observar espacios de los tejidos blandos, lo cual permite complementar el 
diagnóstico y valorar la vía aérea superior a partir de medidas lineales para saber si se 
encuentra con o sin obstrucción. 
 

La evaluación de las vías aéreas facilita determinar si existe obstrucción del espacio 
aéreo faríngeo el cual puede llegar a generar alteraciones en la respiración, se ha 
descrito que tiene un impacto significativo en el desarrollo de las estructuras 
craneofaciales. En ortodoncia, las alteraciones de la vía aérea superior deben ser 
evaluadas durante el diagnóstico, con la finalidad detectar alguna anomalía que deba ser 
atendida previo a un tratamiento ortodóncico. Con la radiografía lateral de cráneo o de la 
Cone Beam Computed Tomography (CBCT, por sus siglas en inglés) podemos obtener 
esta información, que permite completar el diagnóstico del paciente.  
 

En los últimos años el diagnóstico ha sido auxiliado de nuevas tecnologías, como lo 
es la inteligencia artificial (IA), la cual ha permitido corroborar los datos y comprobar que 
es efectiva para auxiliarse durante el diagnóstico de un paciente.  
 

Los avances en la tecnología han introducido diferentes aplicaciones que se 
encuentran dentro del área de la IA y sus derivados. La inteligencia artificial se refiere a 
la tecnología que se utiliza para desarrollar un software que pueda imitar la inteligencia 
humana y realizar tareas específicas. Las redes neuronales convolucionales son parte 
de la inteligencia artificial, consisten en un conjunto de algoritmos que calculan señales 
a través de neuronas artificiales, la capacidad de estas redes depende de la cantidad y 
calidad de imagen o datos que se le proporcione a la red, con la finalidad de que funcione 
como lo hace el cerebro humano. El uso de la inteligencia artificial se ha desarrollado en 
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las diferentes ramas de la odontología tales como: periodoncia, implantología, 
odontología forense, patología oral, diagnóstico/endodoncia y de interés para este 
trabajo, ortodoncia.  
 

La inteligencia artificial ha demostrado ser útil en varias fases de la ortodoncia, desde 
el diagnóstico hasta crear el plan de tratamiento, la IA comprueba que puede reducir las 
posibilidades de error durante la fase de diagnóstico y con ellos poder tener mejor 
eficacia durante la ejecución del tratamiento ortodóncico. 
 

Las redes neuronales convolucionales se han evaluado para la identificación y 
clasificación de imágenes, en este estudio fueron probadas para valorar su desempeño 
clasificando la vía aérea superior a partir de una radiografía lateral de cráneo.  
 

ANTECEDENTES 
 
3.1 ANTECEDENTES GENERALES 
 

Los tratamientos de ortodoncia buscan corregir las anomalías dentofaciales y 
esqueléticas, las cuales se clasifican en Clase I, II y III; son determinadas por el tamaño, 
posición, forma de los maxilares y su relación entre ellos. En la clase I podemos encontrar 
una buena relación interoclusal y tamaños proporcionados del maxilar con respecto a la 
mandíbula, por otro lado, en la Clase II y III no hay proporción de los maxilares en un 
sentido antero-posterior y vertical debido a la malposición que pueda tener la mandíbula 
(1).  
 

El diagnóstico en ortodoncia incluye; análisis cefalométricos a partir de la 
radiografía lateral de cráneo donde se realizan mediciones para determinar el desarrollo 
y patrones de crecimiento de los maxilares. Hay varios análisis que nos permiten ver el 
tipo de crecimiento óseo que va presentando el paciente, así como también podemos 
observar los tejidos blandos, por ejemplo, el espacio orofaríngeo (2). Existen muchas 
otras herramientas que se aplican para evaluar la obstrucción de las vías aéreas 
superiores, incluida la tomografía computarizada (TC), la fluoroscopia, la resonancia 
magnética (IRM) y la faringoscopia de fibra óptica; la radiografía lateral sigue siendo 
excelente auxiliar en clínicas dentales, ya que es una técnica barata y fácilmente 
disponible con menos radiación y cierto valor diagnóstico (3).  
 

El espacio orofaríngeo consiste en una región anatómica que va desde el paladar 
blando hasta el hueso hioides que incluye el tercio posterior de la lengua (4). Es de 
importancia debido a la fonación y respiración. En esta zona podemos obtener la 
dimensión del espacio aéreo faríngeo; se extiende desde la base de cráneo al nivel del 
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paladar duro, es importante conocer por la relación con la morfología de la mandíbula ya 
que si presenta una reducción de ese espacio la respiración nasal se vuelve difícil (5). 
Los estudios han demostrado que esta obstrucción se asocia con una maloclusión Clase 
II, debido al patrón de crecimiento vertical el paciente se convierte en un respirador bucal 
(6). 
 

En 1984, McNamara realizó un análisis basado principalmente en medidas 
lineales y no angulares, en las cuales se relacionan básicamente el maxilar con la base 
de cráneo, el incisivo superior con el maxilar, incisivo inferior con mandíbula e incorporan 
el análisis del tracto respiratorio a nivel de la nasofaringe y orofaringe. McNamara refiere 
el espacio nasofaríngeo con una medida lineal trazada desde un punto en el contorno 
del paladar blando hasta el más cercano con la pared posterior de la faringe, mientras 
que el espacio orofaríngeo se mide desde la intersección del borde posterior de la lengua 
con el borde inferior de la mandíbula, hasta el punto más cercano en la pared posterior 
de la faringe, a nivel de las amígdalas faríngeas (7). 
 

McNamara establece una clasificación con valores promedio para adultos 
(hombres y mujeres): diámetro faríngeo superior (nasofaringe): 17.5 mm +/- 4 mm, 
diámetro faríngeo inferior (orofaringe): 11.3 mm (mujeres) y 13.5 (hombres) +/- 4 mm. Si 
tenemos una disminución en las medidas se puede sospechar de una posible obstrucción 
de las vías aéreas (Figura 1) (6). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Figura 1. Esquema de medición del espacio aéreo nasofaríngeo y orofaríngeo. 

Tomada de Quevedo y cols. (7). 
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La evaluación de las vías aéreas superiores ha sido de gran importancia para 
poder detectar y confirmar problemas respiratorios y/o el Síndrome de Apnea o 
hipoapnea obstructiva del sueño (SAHOS), la radiografía lateral de cráneo nos permite 
realizar la medición de esta vía, por lo tanto se ha convertido en una buena técnica 
complementaria en la detección de patología obstructiva de la vía aérea superior (8).  El 
Síndrome de apnea obstructiva (SAO) es una condición relativamente común causada 
por la obstrucción de las vías aéreas superiores durante el sueño, los pacientes refieren 
síntomas como; somnolencia diurna y ronquidos (9). Al identificar una posible obstrucción 
respiratoria se contibuye a la toma de decisiones terapeúticas que incluyan la solución 
de este problema y no enfocarse solo a lo dental, si no también tener un abordaje hacia 
las vías aéreas. Medir la vía aérea basándose en esta clasificación puede presentar 
inconveniente debido a que en ocasiones es complicado encontrar las estructuras por la 
calidad de la imagen y desconocimiento de las estructuras. La clasificación tiene una alta 
desviación estándar de +/- 4 mm la cual representa un amplio rango para ambas 
clasificaciones (7).  
 

Es importante tomar en cuenta estos factores debido a que el paciente con vías 
aéreas obstruídas presenta cambios faciales como; aumento del tercio inferior, cara 
estrecha y larga, falta de desarollo en huesos de la nariz, ojeras profundas, boca abierta, 
incompetencia labial, hipertrofia del músculo borla del mentón, labio superior corto y labio 
inferior grueso, labios resecos con presencia de fisuras en las comisuras (10). Así como 
características esqueléticas tales como: posteroposición de la mandíbula y maxilar, 
ángulo goniaco abierto, mordida abierta anterior asociada a una lengua grande, un plano 
mandibular inclinado, incisivos proinclinados y un plano oclusal inclinado (10).  
 

Todas las herramientas utilizadas para lograr un mejor diagnóstico, llegan a ser 
más precisas y se obtienen con mayor facilidad gracias a la Inteligencia Artificial (IA), que 
hoy en día su uso se ha extendido a la odontología y sus diversas especialidades.  
La inteligencia artificial es la tecnología que utiliza máquinas para imitar las acciones que 
realiza el ser humano (11). Un subdominio de la IA, es el machine learning (ML) el cuál  
consiste en aprender patrones a partir de ciertos datos para eventualmente dar 
predicciones sobre datos que no se han visto antes. Apartir del ML se ha desarrollado el 
Deep Learning (DL) que es una técnica de aprendizaje automático que realiza 
operaciones matemáticas a través un sistema de multicapas para aprender y obtener 
datos de imágenes (12).  
 

Las redes neuronales convoluciones (CNNs, por sus siglas en inglés) es un tipo 
de red neuronal artificial (ANN, por sus siglas en inglés) que consiste en una arquitectura 
de multicapas que se encargan de identificar objetos y clasificar imágenes (13). El 
modelo profundo de la red neuronal convolucional consiste en un conjunto finito de capas 
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de procesamiento que puede aprender ciertas características de la imagen de entrada. 
Las primeras capas aprenden y extraen de las imágenes las características de alto nivel, 
es decir, aquellas que tienen menos nivel de abstracción y posteriormente en las capas 
más profundas se extraen las características de bajo nivel, aquellas con mayor 
abstracción (14). Las redes neuronales convolucionales fueron introducidas hace más 
de 20 años con el desarrollo de la arquitectura de LeNet CNN.  Desde un inicio las 
aplicaciones de las CNN fueron limitadas para resolver simples problemas, como el 
reconocimiento de dígitos hechos a mano, pero actualmente el enfoque de las CNN ha 
sido en la clasificación y segmentación de las imágenes y en la localización de objetos 
(15). Esto se ha dado debido a que hoy en día se obtiene mayor disponibilidad en cuanto 
a los recursos tecnológicos. 
 

Las CNNs están diseñadas con cierto orden para ir procesando datos. Utiliza filtros 
para ir extrayendo información de las imágenes, es decir, las primeras capas se encargan 
de detectar bordes, otras capas pueden detectar objetos, y, capas aún más profundas 
pueden llegar a detectar objetos, caras y figuras más complejas (16). La CNN esta 
compuesta por un conjunto de capas que están agrupadas conforme a su función, las 
principales capas son: capa de convolución (convolutional layer), capa de agrupación 
(pooling layer) y capa completamente conectada (fully-connected layer) (17) como se 
muestra en la figura 2.   
 
 

 
 

 
De las redes neuronales convolucionales se obtienen datos tales como exactitud, 

especificidad y sensibilidad, estos datos los obtenemos a partir de la matriz de confusión, 

Figura 2. Estructura de las redes neuronales convolucionales y sus capas. 
 Tomado de Yang (18). 
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esta se utiliza para medir el desempeño del algoritmo. La matriz que aplica para este 
estudio es una matriz de confusión de 2x2 (Figura 3) (19). El algoritmo nos da los datos 
que resultaron de la fase de prueba; verdadero positivo (TP), verdadero negativo (TN), 
falso positivo (FP), falso negativo (FN), estos datos son cuantificados en la matriz de 
confusión donde se observa lo obtenido del algoritmo y los valores actuales, es decir, los 
valores que nosotros obtuvimos al inicio en la recolección de los datos (19).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Se ha enfatizado el uso de IA en el sector salud como auxiliar para los 
profesionales como médicos y odontólogos durante el diagnóstico, tratamiento y 
predicción de enfermedades. En la odontología se ha implementado el uso de IA para 
auxiliar al clínico a identificar por medio de imágenes la detección de caries (21). En 
cuanto al ámbito ortodóncico la IA ha incrementado la precisión al momento de 
identificación de puntos cefalométricos en la radiografía lateral de cráneo, predicciones 
de tratamientos ortodóncicos y quirúrgicos, realizar evaluaciones de estadios de 
maduración vertebral e identificar vías aéreas (22). 
 

Actualmente, se han utilizado múltiples programas donde se realiza el análisis 
cefalométrico a partir de una radiografía lateral de cráneo digital, el uso de las redes 
neuronales convolucionales con la clasificación de las vías aéreas podría 
complementarlo y generar un diagnóstico más rápido y preciso para el paciente (23).  
 
 
 
 
 

 Predicción 

 Negativo (N) 
- 

Positivo (P) 
 + 

 
 

Actual 

Negativo 
- 

Verdadero 
Negativo (TN) 

Falso Positivo 
(FP) 

Positivo 
+ 

Falso 
Negativo (FN) 

Verdadero 
Positivo (TP) 

Figura 3. Matriz de confusion de 2x2. 
Tomada de Suresh (20).  
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3.2 ANTECEDENTES ESPECÍFICOS 
 

La inteligencia artificial y sus respectivas ramas han sido utilizadas en diversos 
experimentos con el objetivo de favorecer el diagnóstico ortodóncico. Los estudios 
utilizan algún método de IA, ya sea redes neuronales artificiales o redes neuronales 
convolucionales (24). Por otra parte, la radiografía lateral de cráneo, además de ser 
utilizada para trazados cefalométricos, se utiliza para el análisis de maduración de las 
vertebras cervicales y análisis de vías aéreas, estos análisis nos permiten complementar 
el diagnóstico del paciente y así idear el plan de tratamiento con un abordaje más 
completo (25). Actualmente, solo existe un artículo que utilice una metodología similar a 
la propuesta en este trabajo (redes neuronales convolucionales), para clasificar la vía 
aérea apartir de la radiografía lateral de cráneo. En ese sentido, además de dicho 
artículo, se utilizan como evidencia indirecta todos aquellos estudios que han hecho uso 
de las redes neuronales convolucionales en el área ortodóncica. 
 

Kim y cols., en el 2021, utilizaron la radiografía lateral de cráneo para evaluar el 
estadio de maduración de las vértebras cervicales con el propósito de estudiar modelos 
de deep learning que sean capaces de reconocer cada uno de los estadios. Propusieron 
un modelo basado en segmentación de las imágenes que se enfocara en las regiones 
de las C2-C4, realizaron tres modelos de redes neuronales convolucionales; uno para 
solo la clasificación del estadio de maduración de las vértebras cervicales, otro que 
realiza la detección y clasificación, y el último modelo iba enfocado hacia la detección, 
clasificación y segmentación de imágenes. Realizaron una base de datos de 600 
radiografías laterales para ser analizadas y concluyeron que el modelo de tres pasos, (el 
que realiza detección, clasificación y segmentación de imágenes) fue el mejor, al tener 
una exactitud del 62.5% en comparación a los demás modelos (26).  
 

Yao y cols., en el 2022, describieron como identificar los puntos cefalométricos en 
una radiografía lateral de cráneo, utilizaron 512 radiografías laterales de cráneo con sus 
respectivos puntos, y propusieron un nuevo sistema para la localización automática de 
los puntos con base en las redes neuronales convolucionales. 312 radiografías fueron 
utilizadas para el entrenamiento y aprendizaje de la red neuronal, 100 para la fase de 
validación y 100 para fase de prueba. Para evaluar el método realizado, utilizaron Error 
Radial Medio (MRE) y Tasa detección de éxito (SDR) con un rango de 1 a 4mm. Error 
radial medio en el proceso de validación fue de 1.127 ± 1.028 mm y de la tasa detección 
de éxito (SDR)  1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, y 4.0 mm donde fueron respectivamente 45.95%, 
89.19%, 97.30%, 97.30%, y 97.30%. Error radial medio fue de 1.038 ± 0.893 mm, y SDR 
de 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, y 4.0 mm donde se obtuvo 54.05%, 91.89%, 97.30%, 100%, 
100%, y 100% respectivamente. Obtuvieron como resultado la localización de 37  puntos 
con alto grado de precisión, todos estos puntos son comúnmente utilizados en la práctica 
dental (27).  
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Por otra parte, Li y cols., en el 2022, evaluaron por medio de radiografías laterales 

de cráneo el estadio de maduración de las vértebras cervicales, realizaron una 
clasificación que los dividía en 6 estadios de maduración. Realizaron varios modelos de 
redes neuronales convolucionales para determinar cual es el más conveniente para el 
análisis, después del entrenamiento y validación de la red neuronal convolucional, el 
modelo ResNet 152 resultó ser el método más rápido y confiable para el análisis de 
maduración de las vertebras cervicales obteniendo una precisión del 67.06% en 
comparación con las otras CNN; VGG16, GoogLeNet, DenseNet161 donde obtuvieron 
61.15%, 64.11%, 64.22% respectivamente (28).  
 

Li y cols., en el 2022, con el uso de redes neuronales convolucionales evaluaron 
y compararon la clasificación de los patrones esqueléticos sagitalmente. Ellos 
recolectaron 2,432 radiografías laterales de cráneo, las clasificaron en patrones de 
crecimiento de tipo, clase I, clase II y clase III, con base a los ángulos que resultaban de 
los puntos ANB y valores de Witts. Las radiografías fueron divididas de manera aleatoria 
para cada una de las fases de la CNNs, aprendizaje, validación y prueba. Cuatro 
diferentes CNNs: VGG16, GoogLeNet, ResNet152 y DenseNet161 fueron entrenadas y 
su desempeño fue comparado. Como resultados obtuvieron que la opción con la máxima 
precisión fue la red DenseNet161 con 89.58% mientras que GoogLeNet fue la que obtuvo 
resultados más deficientes. Concluyeron que cada uno de los modelos estudiados tiene 
sus características y que pueden servir para diferentes aplicaciones dependiendo de las 
necesidades del investigador. Y definieron que las CNN pueden de manera rápida y 
eficaz ayudar al ortodoncista para el diagnóstico de los patrones esqueléticos vistos de 
manera sagital (29). 
 

Jeon y cols., en el 2021, realizaron un estudio para comparar los resultados de un 
análisis cefalométrico al utilizar redes neuronales convolucionales con una cefalometría 
realizada con método convencional.  Realizaron las medidas cefalométricas a partir de 
radiografía lateral de cráneo de 35 pacientes. Las cefalometrías fueron importadas al 
programa V-CephTM para el análisis cefalométrico convencional y a Ceph XTM para el 
análisis con la IA. Se seleccionaron 16 puntos cefalométricos, 15 medidas cefalométricas 
esqueléticas, 9 medidas cefalométricas dentales y 2 medidas cefalométricas de tejidos 
blandos, estás fueron obtenidas por un experto en los tratamientos ortodóncicos. Como 
resultados, obtuvieron diferencias estadísticamente significativas en cuanto al ángulo de 
la silla, medidas lineales del incisivo superior al plano NA e incisivo inferior al plano NB, 
en cuanto a los tejidos blandos no se observaron diferencias estadísticamente 
significativas entre los dos métodos empleados. Concluyeron, que a pesar de las 
limitaciones del estudio, las redes neuronales convolucionales pueden ofrecer un mejor 
desempeño durante el diagnóstico (30). 
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Shujaat y cols., en el 2021, realizaron un estudio en el que proponían el uso de 

redes neuronales convolucionales e investigar el desempeño de la red al momento de 
realizar  la segmentación automática del espacio aéreo faríngeo. Para ello utilizaron una 
base de datos de pacientes de cirugía ortognática y selecionaron 103 CBCT, en las 
cuales 48 fueron utilizadas para la fase de entrenamiento, 25 para la fase de prueba y 
30 para la validación. El tiempo promedio que le tomó a la red neuronal convolucional 
para procesar y segmentar los datos fue de 14.5 s, y, de 70 min. cuando se aplica una 
segmentación manual. El coeficiente de correlación intraclase del intraobservador fue de 
0.998, mientras que el de interobservador fue de 0.996, lo cual indica que no hay una 
diferencia significativa entre los observadores. El modelo de la red neuronal 
convolucional fue apto para identificar la región segmentada con una óptima precisión 
(0.97±0.01) indicando una precisa y casi perfecta segmentación de la vía aérea faríngea 
(31). Cabe mencionar que este estudio es el único que utiliza las redes neuronales 
convolucionales para analizar las vías aéreas.  
 

El uso de la inteligencia artificial en la ortodoncia ha tenido un gran avance en los 
últimos años, su crecimiento en el área a impulsado a los clínicos a utilizar más este tipo 
de tecnologías para facilitar los tratamiento ortodóncicos. En este estudio se buscó 
probar el uso de las redes neuronales convolucionales como una herramienta para 
facilitar la interpretación de radiografías durante el diagnóstico. Hoy en día el uso de 
radiografías ya sea lateral de cráneo o panorámicas, se proporcionan al ortodoncista de 
manera digital, el cuál se ayuda de programas para facilitar localización de puntos y hasta 
realizar trazados cefalométricos. Si el algoritmo de la red neuronal convolucional es 
capaz de clasificar la vía aérea, podríamos en un futuro implementar esta función en 
esos programas y así complementar el diagnóstico de cada uno de nuestros  pacientes.  
 

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y PREGUNTA DE INVESTIGACIÓN  
 

Obtener un diagnóstico completo en ortodoncia ha sido facilitado debido a las 
herramientas auxiliares, a pesar de tener estas facilidades, en ocasiones solo damos 
enfoque a lo dental y esquelético dejando a un lado un análisis completo del paciente. 
En el caso de las vías aéreas es importante aprender a identificarlas y clasificarlas para 
poder lograr un abordaje correcto hacia el paciente y saber si presenta alguna alteración 
y de ser así el caso, poder referirlo y tratarlo multidisciplinariamente previo al tratamiento 
ortodóncico. La obstrucción de la vía aérea superior puede llegar a tener repercusiones 
en el desarrollo de las estructuras craneofaciales y si no son detectadas a tiempo, el 
tratamiento ortódoncico puede fracasar o de igual manera empeorar la condición del 
paciente. Se debe tener el conocimiento completo de todas y cada una de las estructuras 
que podemos analizar en la radiografía, para en caso de presentarse una osbtrucción de 
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la vía aérea, encontrar su etiología y trabajar de manera multidisciplinaria con el 
otorrinolaringólogo.  
 

La radiografía lateral de cráneo es un requisito indispensable para el diagnóstico en 
ortodoncia, implementarlo de la manera correcta para obtener la mayor cantidad de 
información de ella nos permitirá detectar la mayor cantidad de anomalías en el paciente. 
Debido al desconocimiento por algunos ortodoncistas de como medir las vías aéreas y 
su clasificación, se podría aplicar el uso de inteligencia artificial en este caso las redes 
neuronales artificiales, con la finalidad de facilitar el proceso de clasificación, obtener un 
resultado preciso y elaborar de manera completa el plan de tratamiento. La investigación 
de redes neuronales convolucionales en ortodoncia, ha sido escasa, por lo tanto, se debe 
comenzar a explorar cada vez más este campo para poder ir desarrollando múltiples 
alternativas de diagnóstico. El comprobar que se pueda realizar este análisis con el uso 
de la IA, nos abre la posibilidad de realizar mayores estudios, y de este modo trabajar 
siempre con una herramienta exacta cada vez que se realice un diagnóstico ortodóncico. 

Con base en lo mencionado nos planteamos la siguiente pregunta de investigación:  

 
4.1 PREGUNTA DE INVESTIGACIÓN 
 

¿Es posible clasificar la apertura de las vías aéreas superiores a partir de una 
radiografía lateral de cráneo con el uso de redes neuronales convolucionales? 
 

JUSTIFICACIÓN  
 

Para obtener mayor precisión durante el diagnóstico debemos apoyarnos de métodos 
que la tecnología nos ha brindado, en este caso, las redes neuronales convolucionales, 
las cuales han probado ser eficaces para auxiliar al ortodoncista con el diagnóstico. 
Debido a que durante el diagnóstico no se toma en cuenta el espacio de las vías aéreas 
superiores por el desconocimiento de como medirlas y clasificarlas, solo se le busca dar 
enfoque a lo esquelético, al momento de buscar la vía aérea se dificulta la identificación 
en la radiografía lateral de cráneo y se le resta la importancia de realizarlo, el tener una 
herramienta auxiliar que nos permita identificarla más rápido representa una gran ventaja 
para poder complementar nuestros diagnósticos y por lo tanto el plan de tratamiento. 
Clasificar la vía aérea de una manera precisa y fácil puede apoyar mucho al ortodoncista 
para elaborar planes de tratamientos con un abordaje completo hacia el paciente. 
Además, no existe un estudio que realice un análisis de clasificación de las vías aéreas 
superiores, por lo tanto no existe un algoritmo de redes neuronales convolucionales que 
tenga la capacidad de identificarlo. Por esta razón, se creará un algoritmo específico de 
redes neuronales convolucionales entrenado para identificar y clasificar la vía aérea 
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superior con solo mostrar la radiografía lateral de cráneo. 
Realizar un primer acercamiento hacia las redes neuronales convolucionales para probar 
su exactitud durante la fase diagnóstica en un tratamiento de ortodoncia. Comprobar que 
su uso es de gran utilidad en la ortodoncia y con base a esto realizar más estudios para 
el beneficio de ortodoncista y paciente. 
 
 

HIPÓTESIS 
 

1.1  Hipótesis científica: Las redes neuronales convolucionales permiten 
clasificar la apertura de las vías aéreas a partir de una radiografía lateral de 
cráneo. 

6.2 Hipótesis nula: Las redes neuronales convolucionales NO permiten clasificar 
apertura de las vías aéreas a partir de una radiografía lateral de cráneo. 

 

OBJETIVOS 
 
7.1 Objetivo general 
 
      Clasificar la apertura de la vía aérea superior con el uso de las redes neuronales 
convolucionales a partir de una base de datos de radiografías laterales de cráneo. 
 
7.2 Objetivos específicos 
 
 1. Crear una base de datos con la clasificación de la apertura de las vías aéreas   
            de las radiografías lateral de cráneo de acuerdo a la clasificación de McNamara. 
  
 2. Determinar la exactitud del algoritmo de red neuronal convolucional para    
           clasificar la vía aérea superior.  
 
 3. Determinar la sensibilidad, especificidad y el valor-F del algoritmo utilizado. 
  
 4. Crear una red neuronal convolucional que pueda discernir entre vía aérea 
           obstruida y abierta. 
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MATERIALES Y MÉTODOS 
 

El área de computación e inteligencia artificial, tiene un formato y estilo de redacción 
científica diferente al empleado en el área de la salud, por lo que para respetar en este 
formato, el siguiente apartado describirá los 3 tipos de redes neuronales convolucionales 
que se pondrán a prueba con el algoritmo para realizar la clasificación de la vía aérea 
superior.  
 
8.1 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES 
 

Las redes neuronales convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés) fueron 
propuestas por Yann LeCun y cols., en el 1998 (32) las cuales describen un grupo 
especial de redes neuronales profundas que utilizan filtros de convolución para realizar 
el aprendizaje y la extracción de características (33). La red está compuesta por diversas 
capas donde se realiza un trabajo específico, consiste en una capa de convolución 
(convolutional layer), capa de agrupación (pooling layer) y capa completamente 
conectada (fully-connected layer). Una vez que la CNN realiza la fase de aprendizaje y 
está entrenada cada filtro se encarga de identificar una característica de la entrada, los 
filtros se reutilizan en toda la imagen reduciendo el número de parámetros. La 
concatenación de capas de filtro crea la capacidad de detectar características no lineales, 
en consecuencia, la CNN profunda puede encontrar y clasificar conceptos complejos. 
 

AlexNet 

Modelo que consta de 5 capas convolucionales y 3 capas completamente 
conectadas propuesto por Sutskever y Hinton (34). Lo que caracteriza a este modelo es 
el uso de la función de activación ReLU en lugar de la función tangente hiperbólica (tanh), 
la facilidad para ejecutar el entrenamiento usando múltiples GPU, lo cual reduce el 
tiempo de entrenamiento. Este modelo logró un rendimiento significativamente mejorado 
con respecto a otros métodos de aprendizaje no profundo, la CNN AlexNet  puede 
aprender desde cero o ajustarlo a partir de modelos previamente entrenados (35). Una 
de las límitaciones del modelo original es que al manejar hasta 60 millones de 
parámetros, puede ser propenso al sobre-entrenamiento, por lo que se introdujeron 
estrategias de aumento y abandono (dropout) de datos. 
 

ResNet 

Es una red neuronal convolucional (36) conocida por ganar la competencia 
llamada: ImageNet Competition en 2015; se utiliza principalmente para realizar 
clasificación de imágenes. Este tipo de red neuronal profunda tiene la capacidad de 



27 

resolución del problema de la desaparición de gradientes para modelos de aprendizaje 
con muchas capas de en redes convolucionales profundas. La arquitectura de este 
modelo permite implementar cientos o incluso miles de capas y aun así logra un 
rendimiento convincente (37). Se encontró que más allá de cierta profundidad, el 
rendimiento se deteriora. Para garantizar que la información no se pierda durante la 
retropropagación, los autores crearon una arquitectura particular que implementa 
conexiones residuales. La estructura de la red está organizada en varios bloques, cada 
uno compuesto por dos o tres capas de convoluciones, asociadas a una capa de 
normalización por lotes y una activación ReLU. Por lo tanto, el apilamiento de estos 
bloques permite la construcción de modelos de aprendizaje convolucional más profundos 
al reducir el efecto del gradiente de fuga. Se han propuesto varias arquitecturas ResNet 
en las que cada bloque utiliza dos circunvoluciones para modelos menos profundos, 
como ResNet18 o ResNet34, o tres convoluciones para uno más profundo, como 
ResNet50, ResNet101 y ResNet152 (38). 
 

VGG16 y VGG19 

Esta arquitectura que fue descrita por Simonyan et al. y utilizada exitosamente en 
el banco de datos ImageNet (39). Este modelo presenta una contribución diferente a las 
otras redes neuronales por aumentar la profundidad de la red neuronal convolucional 
utilizando filtros de convolución (3 × 3). Por lo general, esta arquitectura se divide en 
cinco bloques de circunvoluciones alternados por capas de "agrupación máxima" y 
termina con un bloque de clasificación formado por capas densamente conectadas. 
VGG16 tiene una notable capacidad de extracción de características para que pueda 
obtener un buen efecto en la clasificación de imágenes (40). 
 

Se ha logrado mejorar significativamente la arquitectura aumentando la 
profundidad a 16 o 19 capas de peso. Los modelos de VGG varían dependiendo del 
número de capas que presentan en la convolución (VGG 16 o VGG19).  
 
8.2 DISEÑO DEL ESTUDIO 

Es un estudio in silico, transversal y retrospectivo.  
 
8.3 POBLACIÓN Y MUESTRA 

Tamaño de la muestra: de acuerdo a la naturaleza de los estudios, entre el mayor 
número de radiografías mejor, sin embargo con base a las pruebas piloto, el experto en 
CNN determinó que el tamaño de muestra podría ser de 200 para cada grupo. 
 

Radiografías laterales de cráneo de pacientes que hayan iniciado su tratamiento 
de ortodoncia en la clínicas de FEBUAP. 
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Grupos: 
 
Se dividirá en dos grupos diferentes con base en la apertura u obstrucción de la vía aérea 
superior. 
 

§ Grupo control: 200 radiografías laterales de cráneo con la vía aérea superior 
obstruida.  

§ Grupo experimental: 200 radiografías laterales de cráneo con la vía aérea superior 
abierta.  

 
Tipo de muestreo 
Muestreo aleatorio simple 
 
8.4 CRITERIOS DE INCLUSIÓN Y EXCLUSIÓN 
 
Inclusión: 1. Radiografías laterales de cráneo de candidatos a tratamiento de ortodoncia. 
 

      2. Radiografías laterales de cráneo que cumplan con el estándar de calidad   
      del equipo dental de Rayos X marca VATECH (VATECH  Co. LTD). 
 

Exclusión: 1. Radiografías laterales de cráneo que sean tomadas con un equipo     
                        radiológico diferente.  
 
Eliminación: 1. Radiografías laterales de cráneo que sufran algún tipo de deterioro antes  
                         de la fase de aprendizaje. 
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8.5 TABLA DE DEFINICIÓN Y MEDICIÓN DE VARIABLES  

 

VARIABLE DEFINICIÓN 
CONCEPTUAL 

DEFINICIÓN 
OPERACIONAL 

ESCALA DE 
MEDICIÓN Y 
UNIDADES 

CATEGORÍA 

Clasificación de 
las vías aéreas 

Es la forma en la 
que se identifica a 
las vías aéreas que 
depende de la 
apertura de la 
misma. 

Se clasificará 
dependiendo de los 
milímetros que 
resulten de cada 
medida. Norma: 
Diámetro faríngeo 
superior: 17.4mm +/- 
4 mm Diámetro 
faríngeo inferior: 11.3 
(mujeres) 13.5 
(hombres) +/- 4mm.  

Cuantitativo, 
razón, 
milímetros 

Independiente  

Exactitud 
(Accuracy) 

Indica un resultado 
que se acerca al 
valor de referencia 
o también llamado 
valor real o 
magnitud real. 

La cantidad de casos 
correctamente 
clasificados por el 
modelo desarrollado. 

Cuantitativo  Dependiente 

Especificidad 

Frecuencia en la 
que una prueba 
produce resultados 
negativos 
verdaderos en las 
personas que no 
tienen la 
enfermedad o la 
variante genética 
en estudio. 

Resultado obtenido 
por el software. 

Cuantitativa Dependiente 

Sensibilidad 

Se refiere a la 
probabilidad de que 
el resultado de la 
prueba de una 
enfermedad sea 
positivo si 
realmente tiene la 
enfermedad. 

Corresponde a la 
cantidad de casos 
positivos 
correctamente 
clasificados como 
positivos. 

Cuantitativa Dependiente 

Valor-F 

Balance entre 
especificidad y 
sensibilidad. 

Que tan correcto 
identifica los casos 
negativos como los 
positivos. 

Cuantitativa Dependiente 

Tabla 1. Tabla de variables. 
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8.6 CONCORDANCIA Y FIABILIDAD 

Se capacitó al investigador por un experto en el campo de inteligencia artificial y 
sus respectivas ramas, tales como Machine Learning, Deep Learning y Redes 
Neuronales convolucionales. La tesista adquirió la capacitación necesaria para 
comprender como funcionan las redes neuronales convolucionales para ser capaz de 
interpretar los resultados que se obtengan del modelo.  

Para determinar la confiabilidad, reproductibilidad y concordancia entre las 
mediciones se utilizó la prueba estadística CCI (coeficiente de correlación intraclase o 
coeficiente R2 de Pearson). 

8.7 UBICACIÓN ESPACIO-TEMPORAL 

La obtención de datos fue en el departamento de radiología de FEBUAP. Después 
de elaborar la base de datos de las radiografías, los algoritmos fueron creados por 
investigadores especialistas en Inteligencia Artificial, en el Centro de Innovación y 
Desarrollo Tecnológico en Cómputo del Instituto Politécnico Nacional.  

 
8.8 ASPECTOS ÉTICOS 

Este estudio se apega a la Ley General de salud en materia de investigación y a 
los principios de Helsinki que garantiza la integridad física y mental de los pacientes. 
Nuestro estudio se llevó a cabo de manera estricta a los principios éticos de toda 
investigación, entiéndase, el respeto por las personas y su autonomía, justicia, no 
maleficencia y beneficencia. Si bien considerando que nuestro estudio trabajó con un 
banco de datos anonimizados, por lo que era imposible identificar individuos, y debido a 
la naturaleza del tipo de estudio, no se requiere la participación de seres humanos. De 
igual manera no se pretende hacer uso inadecuado de la información proporcionada, es 
meramente con fines del estudio. 
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8.9 PROCEDIMIENTOS, TÉCNICAS Y FUENTES DE RECOLECCIÓN 

Métodología 

Este trabajo se realizó en tres etapas, la primera de ellas denomida “Prueba 
Piloto”, con la finalidad de evaluar las redes neuronales convolucionales más apropiadas 
para identificar el área de interés del estudio (vía aérea superior), las cuales son: VGG16, 
VGG19, ResNet y LeNet. En la segunda etapa, “Aumento de datos”, se implementó un 
proceso artificial para aumentar la base de datos con el fin de calibrar y probar los 
algoritmos que se utilizarían finalmente en la fase experimental, donde se determinó  
utilizar ResNet, VGG16 y AlexNet. Y la tercera etapa, “experimentación”, donde ya se 
tenía la base de datos completa, se probaron las mismas CNNs de la segunda etapa, 
debido a los buenos resultados adquiridos en esa fase y con la cual se determinarían la 
exactitud, sensibilidad, especificidad y valor-F de las redes neuronales convolucionales 
seleccionadas en el estudio previo.  

8.9.1 PRIMERA ETAPA - PRUEBA PILOTO 
 

1. El primer paso realizado durante la primera etapa fue la estandarización de la 
tesista en la clasificación de las vías aéreas superiores y su medición, con la 
colaboración de una experta radióloga, Dra. María Isabel Pizano Damasco 
(Radiológa oral y maxilofacial), se llevó a cabo la clasificación de 15 radiografías 
laterales de cráneo por grupo (grupo de vía aérea obstruida y grupo de vía aérea 
abierta), con los resultados obtenidos se llevó a cabo el coeficiente de correlación 
intraclase como estrategia para sustentar la estandarización de la tesista 
(CCI=0.9). 

2. Una vez realizado el proceso de estandarización, se acudió a la clínica de 
radiología de la Facultad de Estomatología de la BUAP (FEBUAP), el expediente 
clínico que fue proporcionado contaba con 500 radiografías laterales de cráneo, 
las cuales fueron sometidas a un muestreo aleatorio simple para posteriormente 
ser evaluadas de acuerdo a los criterios de selección y comenzar su clasificación 
de acuerdo al análisis de McNamara; aquellas radiografías con una vía aérea 
abierta y el grupo de vía aérea obstruida, para esta primera etapa, como se 
mencionó previamente, el objetivo era realizar una primera prueba piloto para 
evaluar la capacidad de los algoritmos para identificar la zona de interés, por lo 
que se decidió utilizar una “n” de 75 para cada grupo de acuerdo a la literatura 
(41). 

3. Las radiografías laterales de cráneo digitalizadas fueron ingresadas al software 
de análisis de imágenes IMAGEJ (Rasband, W.S., ImageJ, U. S. National 
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Institutes of Health, Bethesda, Maryland, USA), herramienta que permite hacer los 
trazos lineales de acuerdo a la técnica de McNamara para identificar la condición 
de las vías aéreas (obstruida, abierta) para ello, se obtuvieron dos medidas de 
cada una de las radiografías: Diámetro faríngeo superior: 17.4 mm +/- 4 mm y 
Diámetro faríngeo inferior: 11.3 mm (mujeres) y 13.5 mm (hombres) +/- 4mm. 

4. Una vez obtenidos los grupos completos de 75 radiografías para cada clasificación   
(obstruida y abierta), se procedió a guardar estos datos en el programa Microsoft 
Excel ® (Microsoft Excel 2019, versión 16.77.1). 

5. Posteriormente, las carpetas que contenían las radiografías de acuerdo a su 
clasificación, fueron enviadas al experto en redes neuronales convolucionales (Dr. 
Elías Ventura, Ingeniero en sistemas computacionales) para comenzar con su 
fase de aprendizaje, validación y prueba. Las CNNs que se incluyeron para su 
evaluación en esta etapa fueron: VGG16, VGG19, ResNet y LeNet, se consideró 
el uso de estas redes con base a la literatura, es decir, estas  son las mas 
ampliamente utilizadas en estudios de clasificación de imágenes bidimensionales, 
a pesar de ello, era importante considerar que las imágenes en este trabajo eran 
radiografías con escalas de colores diferentes a aquellas pruebas con las que 
convencionalmente se habían evaluado estas CNNs, con base al resultado de 
esta prueba se decidiría que redes utilizar en los experimentos finales. 

6. Como se mencionó previamente, el análisis de las radiografías por el experto en 
inteligencia artificial se divide en aprendizaje, validación y prueba, y, el paso previo 
al inicio de la fase de aprendizaje es realizar una partición del banco de 
radiografías, el cual tiene como objetivo  clasificarlas en vías aéreas abiertas y 
obstruidas, para ello se llevaron a cabo los siguientes pasos: 

I. De la base de datos obtenida, se mezcló aleatoriamente el conjunto 
de datos de imágenes por clase, para que posteriormente fueran 
divididas en 3 grupos para sus diferente fases de trabajo; fase de 
entrenamiento, validación y  prueba.  

II. * La partición del banco de datos fue realizada de la siguiente 
manera, esto con el fin de que la imágenes utilizadas en cada fase 
no sean repetidas en otra fase, y pudiéramos de esta manera valorar 
el desempeño de las CNNs. Se seleccionaron el 60% de las 
imágenes (n=45 de imágenes de cada clasificación) para el conjunto 
de entrenamiento, el 20% (n=15 imágenes de cada clasificación) 
para el conjunto de validación y el 20% (n=15 imágenes de cada 
clasificación) para el conjunto de prueba. 
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III. Se almacenaron las imágenes y sus etiquetas en tres carpetas 
separadas: entrenamiento, validación y prueba. 

IV. Posteriormente se utilizaron los datos de entrenamiento para 
entrenar la red neuronal convolucional, los datos de validación para 
ajustar los hiperparámetros del modelo y los datos de prueba para 
evaluar el rendimiento final del modelo. 

* Por el estilo del área científica la parte del entrenamiento, validación y 
prueba. 

7. Fase de entrenamiento: se proporcionaron las 45 imágenes de cada clasificación 
(obstruida y abierta) a las CNNs para aprender de cada una de las radiografías 
por medio de la identificación de bordes, líneas y formas específicas del área de 
interés, con la finalidad de reconocer la vía aérea abierta u obstruida.  

8. Fase de validación: las 15 imágenes de cada clasificación fueron validadas; es 
decir verificar si la CNNs es capaz de validar/reconocer correctamente el área de 
interés a estudiar; vía aérea superior.  

9. Fase de prueba: se realizó la prueba con las 15 imágenes de cada clasificación 
para identificar si la CNN es fue capaz de realizar la identificación de la imagen y 
su respectiva clasificación (29). 

 

 8.9.2 SEGUNDA ETAPA – “Aumento de datos” 
 

1. Con base a la clasificación de las 150 radiografías clasificadas previamente en la 
prueba piloto, estas fueron sometidas al proceso de “Aumento de datos”. 
Este proceso fue realizado por el experto en redes neuronales convolucionales 
que consiste en aplicar un proceso de inteligencia artificial para crear  nuevos 
datos a partir de los datos ya existentes con la finalidad de entrenar nuevos 
modelos de machine learning con bases de datos más amplias, en este caso 
entrenar a las redes neuronales convolucionales.  Se aplicaron modificaciones 
como rotación, traslación, aumento y reducción de tamaño de las imágenes, 
aplicación de filtros para cambio de color y que juntos producen un aumento en el 
número de imágenes (150 imágenes) modificadas sintéticamente como se 
muestra en la Figura 4. Las imágenes originales, junto con las imágenes 
aumentadas para el conjunto de datos, actúan como entrada para varios 
algoritmos de aprendizaje. Esta fase se llevó a cabo con el objetivo de mejorar el 
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rendimiento de las CNNs. En la prueba piloto, observamos que la exactitud estuvo 
por debajo del 60%. Por lo tanto, se decidió aumentar la base de datos al utilizar 
las imágenes disponibles para evaluar cómo trabajan las CNNs utilizadas. En esta 
etapa, se enfocó únicamente en las dos CNNs que mostraron los mejores 
resultados en la prueba anterior. Además, se decidió incorporar una nueva CNN: 
AlexNet. Según la literatura, AlexNet ha demostrado un rendimiento sólido en la 
clasificación de imágenes, incluidas las radiografías bidimensionales (42). 

2. Se obtuvo al final una base de datos de 150 radiografías laterales de cráneo con 
vía aérea obstruida y 150 radiografías lateral de cráneo con vía aérea abierta, es 
decir, se duplicó la base de datos que se tenía inicialmente con este método de  
“Aumento de datos”.  

3. A partir de esta etapa del estudio, se aplicaron los mismos pasos que se realizaron 
en la “prueba piloto”, es decir desde que se proporcionaron los datos al experto 
en redes neuronales convolucionales, para iniciar con la partición de banco de 
datos, solo que en este caso la distribución de imágenes fue con base a la nueva 
base de datos (300 imágenes en total). La partición se llevó a cabo con el mismo 
porcentaje de distribución, 60% imágenes para el aprendizaje (n=90 imágenes de 
cada clasificación), 20% para validación (n=30 imágenes de cada clasificación) y 
20% para la prueba (n=30 imágenes de cada clasificación).  

4. Posteriormente se evaluó las CNNs por medio del proceso de aprendizaje, 
validación y prueba, tal y como se explicó en la fase previa a esta (43).  

5. El experto en redes neuronales convolucionales comenzó la fase de prueba con 
la nueva base de datos. Se utilizaron dos redes neuronales convolucionales de la 
primera etapa: ResNet y VGG16, seleccionadas por ser aquellas que obtuvieron 
el mayor porcentaje de exactitud. Con el objetivo de medir el rendimiento de estas 
CNNs con bases de datos más amplias y, además, se añadió una CNN más; 
AlexNet, conocida por su eficacia en la clasificación de radiografías según la 
literatura.  
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A) Imagen original 

B) C) 

E) 

Figura 4. Representación del Aumento de datos,  A) Imagen representativa que fue modificada por medio de 
la IA para adquirir nuevas imágenes, B) imagen con aumento de tamaño, C) imagen con traslación, D) imagen 
con cambio de color/contrastes, E) imagen con rotación.  

D) 
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8.9.3 TERCERA ETAPA – “Prueba experimental” 

Basándonos en los resultados previos, se determinó la necesidad de adquirir un 
mayor número de imágenes para enriquecer la base de datos inicial. Tras consultarlo 
con el experto en redes neuronales convolucionales, se estableció que serían necesarias 
400 imágenes (200 para cada clasificación) debido a que a partir de la prueba anterior 
con 300 imágenes resultaron exactitudes favorables. Y con el fin de evaluar con exactitud 
el rendimiento de cada CNN se utilizó esa base de datos. En esta etapa, se utilizaron 
AlexNet, ResNet y VGG16, dado el éxito previo de AlexNet en la fase anterior, se decidió 
continuar utilizando esta arquitectura en el estudio. 

1. Inicialmente, se recopilaron las primeras radiografías laterales de cráneo en el 
área de radiología de FEBUAP. Posteriormente, se accedió nuevamente a la base 
de datos para obtener las radiografías faltantes necesarias para completar ambos 
grupos. Como resultado, se logró reunir un total de 400 radiografías laterales de 
cráneo, distribuidas en dos categorías: 200 con vía aérea obstruida y 200 con vía 
aérea abierta. 

2. A partir de esta etapa del estudio, se aplicaron los mismos pasos que se realizaron 
en la “prueba piloto”, es decir desde que se proporcionaron los datos al experto 
en redes neuronales convolucionales, para iniciar con la partición de banco de 
datos, con el nuevo banco de datos (400 imágenes, 200 para cada clasificación). 
La partición se llevo a cabo con el mismo porcentaje de distribución (Tabla 2), 60% 
imágenes para el aprendizaje (n=120 imágenes de cada clasificación), 20% para 
validación (n=40 imágenes de cada clasificación) y 20% para la prueba (n=40 
imágenes de cada clasificación).  

3. Posteriormente se evaluó las CNNs por medio del proceso de aprendizaje, 
validación y prueba, tal y como se explicó en la fase previa a esta.  

4. El experto en redes neuronales convolucionales comenzó la fase de prueba con 
la nueva base de datos (total de 400 imágenes).  Se utilizaron las redes 
neuronales convolucionales; ResNet, VGG16 y AlexNet. En esta etapa se valoró 
la exactitud, sensibilidad, especificidad y valor-F de cada una de las redes 
neuronales, apartir de los datos obtenidos de la matriz de confusión de cada una 
de las CNNs (Figura 5). La matriz de confusión, es aquella que se encarga de 
medir el desempeño de la CNN, nos proporcionó los valores verdadero positivo, 
verdadero negativo, falso positivo y falso negativo de cada una de las CNNs para 
que con esos valores se pudieran calcular las métricas de rendimento de las CNNs 
y apartir de esto analizar sus resultados (29). 
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Tabla 2. Partición del banco de datos. 
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2x2 

Métricas de 
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Figura 5. Esquema de procedimientos de cada una de las fases realizadas después de obtener la base 
de datos para la prueba de las CNNs. 
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8.9.4 Cuantificación de los resultados obtenidos por la red neuronal convolucional 
 

Se realizaron las pruebas y posterior a la ejecución de la redes neuronales 
convolucionales, se evaluaron los resultados obtenidos de las pruebas. La red neuronal 
convolucional nos proporcionó los datos finales los cuales nos corresponde interpretar y 
describirlos.  

En este estudio se obtuvo la exactitud, especificidad, sensibilidad y valor-F (F-score), 
se adquirieron los valores a partir de la matriz de confusión de 2x2, la cuál se encarga 
de cuantificar el desempeño del algoritmo, de ahí se producieron las medidas de 
rendimiento que son los verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falso 
positivo (FP) y falso negativo (FN). Contando con estos valores del algoritmo, nos 
permitió medir la exactitud, especificidad y sensibilidad utilizando las siguientes fórmulas.  

• Exactitud: es la cantidad de imágenes clasificadas correctamente por el modelo. 

      Exactitud = 
𝑻𝑷#𝑻𝑵

𝑻𝑷#𝑭𝑷#𝑻𝑵#𝑭𝑵
 

• Sensibilidad: cantidad de imágenes de casos positivos (vía aérea obstruida) 
clasificados correctamente como tal. 

Sensibilidad = 
𝑻𝑷

𝑻𝑷#𝑭𝑵
 

• Especificidad: cantidad de imágenes de casos negativos (vía aérea abierta) 
clasificados correctamente como tal.  

    Especificidad = 
𝑻𝑵

𝑻𝑵#𝑭𝑷
 

• Valor-F: Balance entre especificidad y sensibilidad; que tan correcto identifica los 
casos negativos como los positivos. 

    F-Score= 𝟐	
𝟏

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏		#	
𝟏

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍												
=	 𝟐∗(𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏∗𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍)

(𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏#𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍)
 

Entíendase como recall como exhaustividad. 
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8.10 ANÁLISIS ESTADÍSTICO 

Para medir el desempeño del modelo, se utilizan las métricas de rendimiento 
exactitud, sensibilidad, especificidad y el Valor-F, para obtener estas medidas se 
intepretan las ecuaciones a partir de los verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos 
(TN), falso positivo (FP) y falso negativo (TN).  En estas métricas, la puntuación F1 es la 
métrica más general que indica la media entre especificidad y sensibilidad. Todo el valor 
de las métricas oscilan entre 0 y 1. Las ecuaciones son las siguientes: 

Exactitud = 
𝑻𝑷#𝑻𝑵

𝑻𝑷#𝑭𝑷#𝑻𝑵#𝑭𝑵
 

        Sensibilidad = 
𝑻𝑷

𝑻𝑷#𝑭𝑵
 

Especificidad = 
𝑻𝑵

𝑻𝑵#𝑭𝑷
 

F-Score= 𝟐	
𝟏

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏		#	
𝟏

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍												
=	 𝟐∗(𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏∗𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍)

(𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏#𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍)
 

 

Si obtenemos resultado positivo o negativo significa que el modelo predice que la 
radiografía muestra la vía aérea abierta u obstruida, en cuanto al verdadero o falso la 
predicción significa si esta bien o mal.  
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RESULTADOS 
 

Para valorar la concordancia y fiabilidad de este estudio, como se mencionó 
previamente se estandarizó a la tesista con una Radiológa Maxilofacial y se realizó el 
análisis de CCI (Coeficiente de correlación intraclase). Se realizó el CCI intraobservador 
con la tesista; es decir se midieron 2 veces las mismas radiografías laterales de cráneo 
en diferentes tiempos donde se obtuvo una concordancia de 0.90. De igual manera se 
midieron las mismas radiografías por la experta radiológa y se realizó el análisis 
interobservador y se obtuvo una concordancia de 0.90. El análisis de CCI fue realizado 
con las herramientas de Microsoft Excel para medir la correlación. Después de obtener 
un CCI favorable de 0.9 tanto intra como interobservador, se procedió a realizar las 
pruebas de las CNNs.  
 
 
9.1 Primera etapa - Prueba piloto 
 

Las redes neuronales convolucionales fueron probadas previamente por medio de 
una prueba piloto para valorar parámetros y observar si las CNNs eran capaces de 
detectar el área de interés. En la prueba piloto las redes neuronales convolucionales; 
VGG16, VGG19, ResNet y LeNet  fueron probadas con un base de datos de 75 
radiografías lateral de cráneo con las vías aéreas obstruidas y 75 radiografías lateral de 
cráneo con vía aérea abierta. El mejor resultado obtenido fue de ResNet con 52.07% de 
exactitud de detección de vía aérea obstruida, después VGG16 con 50.09%, VGG19 con 
un resultado de 49.98% y por último LeNet 47.88% de exactitud (Tabla 3).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Red neuronal Exactitud 

VGG16 50.09% 

VGG19 49.98% 

ResNet 52.07% 

LeNet 47.88% 

Tabla 3. Resultados de la prueba piloto; 4 CNNs fueron probadas. 
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9.2 Segunda etapa – “Aumento de datos” 
 

En esta etapa se duplicó la base de datos obtenida inicialmente, con la finalidad 
de seguir probando las redes neuronales convolucionales y verificar si era necesario 
realizar modificaciones en los parámetros para mejorar el rendimiento de los algoritmos. 
En esta etapa AlexNet, VGG16 y ResNet fueron evaluadas, se obtuvieron buenos 
porcentajes de exactitud. La mejor exactitud fue obtenida por VGG16 con 87.79% de 
exactitud, después ResNet con 86.54% y por último AlexNet con una exactitud del 
84.93%. El utilizar esta técnica para aumentar el banco de datos mejoró la exactitud en 
todas las redes neuronales convolucionales aplicadas en esta etapa (Tabla 4).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
9.3 Tercera etapa – Prueba experimental 
 

Posteriormente las redes neuronales convolucionales fueron probadas con una 
base de datos de 400 radiografías laterales de cráneo (200 radiografías con vía aérea 
superior obstruida y 200 con vía aérea superior abierta). Se probaron 3 diferentes tipos 
de CNN; AlexNet, ResNet y VGG16 para valorar en cual obtendríamos mayor exactitud 
y se midieron diferentes parámetros; especificidad, sensibilidad y el valor-F donde se 
obtuvieron resultados positivos en todas, se definó que las redes neuronales 
convolucionales utilizadas en el presente estudio, nos probaron ser una buena 
herramienta para la clasificación de imágenes, en este caso en radiografías laterales de 
cráneo.  
 
Exactitud 
 

La Red Neuronal Convolucional VGG16 mostró la mayor exactitud, se logró un 
porcentaje de 88.97% (Tabla 5), se obtuvieron 182 radiografías de la vía aérea obstruida 
clasificadas como correctas y 181 radiografías de la vía aérea abierta clasificadas de 
manera correcta, después, ResNet obtuvo una exactitud de 85.83% (Tabla 6), se 

Red Neuronal Exactitud 

AlexNet 84.93% 

ResNet 86.54% 

VGG16 87.79% 

Tabla 4. Resultados de la redes neuronales convolucionales probadas en la 
 segunda etapa; VGG16, ResNet y AlexNet.  
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identificaron 170 radiografías de la vía aérea obstruida clasificadas como correctas y 179 
radiografías de la vía aérea abierta clasificadas de manera correcta, y por último AlexNet 
83.82% de exactitud (Tabla 7), se identificaron 168 radiografías con la vía aérea superior 
obstruida de manera correcta y 174 radiografías con la vía aérea abierta. Con la base de 
datos con la que fue previamente entrenada fue capaz de obtener resultados favorables, 
debido a que sobrepasan el 80% de exactitud en cada una de ellas, esto confirma la 
hipótesis, las redes neuronales convolucionales son capaces de clasificar la apertura de 
la vía aérea superior a partir de una radiografía lateral de cráneo. Las CNNs son una 
herramienta que puede apoyar al clínico en la fase diagnóstica.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

VGG16 PREDICCIÓN 
POSITIVO NEGATIVO 

ACTUAL POSITIVO 182 18 
NEGATIVO 27 181 

ResNet PREDICCIÓN 
POSITIVO NEGATIVO 

ACTUAL POSITIVO 170 30 
NEGATIVO 29 179 

AlexNet PREDICCIÓN 
POSITIVO NEGATIVO 

ACTUAL POSITIVO 168 32 
NEGATIVO 34 174 

Tabla 7. Resultados de la matriz de confusión de la CNN; AlexNet. 
 
 

Tabla 5. Resultados de la matriz de confusión de la CNN; VGG16. 
 
 

Tabla 6. Resultados de la matriz de confusión de la CNN; ResNet. 
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Sensibilidad 
 

En cuanto a la sensibilidad de las CNNs, se refiere al porcentaje de casos 
positivos, se refiere a los casos que detectó la CNN la vía aérea obstruida de manera 
correcta en cada una de las radiografías examinadas. VGG16 obtuvo de igual manera el 
porcentaje más alto con 91%, ResNet 85% y AlexNet con 84% de sensibilidad para 
detectar la vía aérea obstruida (Tabla 8). 
 
Especificidad 
 

En este caso, se refiere a las radiografías que fueron detectados por la CNN con 
la vía aérea abierta, como resultados se obtuvo VGG16 con un 87%, ResNet 86% y 
AlexNet 83% de especificidad (Tabla 8). 
 
Valor-F 
 

Este valor se describe como el promedio de exactitud en detección de casos 
negativos como los positivos, es decir el promedio de los casos que fueron clasificados 
correctamente con vía aérea obstruida tanto los casos que fueron clasificados con vía 
aérea abierta. Se obtuvo de resultado VGG16 con 88% ResNet 85% y AlexNet con 83% 
(Tabla 8).  
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

EXACTITUD SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD F-SCORE 

AlexNet 83.82% 0.84 0.83 0.83 

ResNet 85.83% 0.85 0.86 0.85 

VGG16 88.97% 0.91 0.87 0.88 

Tabla 8. Resultados de la exactitud, sensibilidad, especificidad, F-score. 
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DISCUSIÓN 
 

El uso de la inteligencia artificial en el sector salud se ha incrementado a través de 
los años debido a su éxito en los estudios realizados.  Las redes neuronales 
convolucionales son un tipo de inteligencia artificial diseñadas específicamente para 
procesar datos, como imágenes o señales de audio (44). Inspiradas en la forma en que 
el cerebro humano procesa información visual, las CNNs demuestran ser 
extremadamente efectivas en la tarea de reconocimiento de patrones y clasificación de 
imágenes. En ortodoncia, la IA se ha implementado para ayudar al odontólogo durante 
fases diagnósticas, con el fin de proporcionar herramientas que sean útiles para 
desarrollar tratamientos con éxito en los pacientes (45).  Uno de los principales 
problemas durante el diagnóstico inicial en ortodoncia, es la identificación de aquellos 
pacientes con alguna alteración en la apertura de la vía aérea (46), a pesar de las 
estrategias actuales para su identificación, sigue siendo complejo para el ortodoncista 
diagnosticar la vía aérea obstruida, por lo que el objetivo de este trabajo fue evaluar si 
las redes neuronales convolucionales son capaces de clasificar con exactitud la vía aérea 
superior abierta u obstruida a través de radiografías laterales de cráneo. 
  

Para alcanzar dicho objetivo, el trabajo se desarrolló en tres etapas, las cuales 
serán discutidas por separado para su mejor entendimiento. 
 
Primera Etapa- Prueba piloto 
 

Las redes neuronales convolucionales evaluadas en este estudio se comportaron 
de manera similar, sin embargo, algunas demostraron mejor desempeño que otras 
durante las etapas de este trabajo, lo que permitió seleccionar aquellas que fueran 
óptimas para la clasificación de las radiografías laterales de cráneo de pacientes con vía 
aérea abierta y obstruida. En la primera etapa del estudio (prueba piloto), se evaluó una 
base de datos de 75 radiografías por grupo, sin embargo, los resultados no fueron 
favorables; ResNet 52.07%, VGG16 50.09%, VGG-19 49.98% y LeNet 47.88%, lo cual 
demuestra una deficiencia de desempeño de las CNNs. A pesar de presentar una 
exactitud baja, el objetivo de esta etapa era realizar un primer acercamiento a la 
clasificación de las imágenes e identificar aquellas redes que fueran más prometedoras 
para ser utilizadas en las siguientes etapas, es importante tener en consideración que 
una baja exactitud está relacionada con el uso de una base de datos escasa, 
previamente, Kim et al. al evaluar la maduración de las vértebras con el uso de la CNNs 
como ResNet50, una red similar a las evaluadas en el presente estudio, obtuvieron un 
porcentaje de exactitud de un 62.5%, concluyen que la causa de un porcentaje bajo 
estaba relacionado con el uso de una base pequeña de radiografías (n= 100) (26). Como 
mencionan Showkat et al. en su estudio, la escasez de datos puede comprometer la 
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solidez de los modelos de CNNs, lo que resalta la importancia de contar con bases de 
datos extensas para obtener un mejor rendimiento (47).  
 

Por otro lado, Balasubramaniam et al. informaron en su estudio sobre el uso del 
modelo LeNet para el reconocimiento de imágenes, donde se logró un 89.91% de 
exactitud, sin embargo, su análisis se centró en imágenes obtenidas a partir de 
ultrasonidos, mientras que nuestro estudio se enfocó en radiografías laterales de cráneo. 
Además, la arquitectura de LeNet puede no ser lo suficientemente profunda como para 
capturar las características complejas de los tejidos blandos en una radiografía, lo que 
podría limitar su rendimiento en esta tarea (48). Aunado a esto, AlexNet es un modelo 
de CNN que es una extensión del modelo LeNet, es decir, AlexNet tiene un arquitectura 
más profunda según la literatura en comparación con LeNet(49).  
 

El propósito era evaluar el desempeño de las mejores CNNs durante la etapa de 
prueba piloto y dado a lo mencionado anteriormente de la CNN; AlexNet, se decidió 
realizar la segunda prueba agregando esta red, ya que es una de las redes con mayor 
porcentaje de exactitud al realizar la tarea de identificación e clasificación de imágenes 
según la literatura (50). 
 
Segunda Etapa-“Aumento de Datos” 
 

Durante la segunda etapa de aumento de datos, se observó un aumento 
significativo en los porcentajes de exactitud. Este incremento se debió a que se amplió 
la base de datos mediante la aplicación de modificaciones a las imágenes existentes 
para producir imágenes sintéticamente modificadas. (51). Bashar et al. llevaron a cabo 
un estudio similar en el cual también implementaron la técnica de aumento de datos para 
mejorar el rendimiento de las CNNs. Asimismo, evaluaron diferentes arquitecturas de 
CNNs, incluyendo AlexNet, GoogleNet, VGG16, VGG19 y DenseNet. La red que logró el 
porcentaje más alto de exactitud, fue VGG16 con un 95.63%. A pesar de que el 
porcentaje de exactitud más alto en este estudio (87.79%) es menor al reportado en el 
estudio de Bashar et al., es importante destacar que VGG16 fue de igual forma, la red 
con mejor exactitud y que la diferencia en el porcentaje seguramente está relacionada 
con la naturaleza y el contexto en el que las radiografías fueron analizadas tanto en el 
estudio de Bashar et al. y el presente (49). Tanto VGG16 como VGG19 son arquitecturas 
de CNN diseñadas para la clasificación de datos visuales a gran escala, lo cual sugiere 
que, cuando se cuenta con una base de datos más extensa, estas CNNs pueden ofrecer 
un mejor rendimiento (49).  
 

En ese mismo contexto, Gulakala et al.  realizaron estudio con una base de datos 
de 417 radiografías de tórax, y por medio de la técnica de aumento de datos, lograron 
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aumentar hasta 2000 radiografías,  tres tipos de CNNs se evaluaron; DenseNet, ResNet 
y IBNRUN GAN (Generative adversarial network), y como resultados se obtuvo que 
ResNet desarrolló la mayor exactitud al alcanzar un 99.2%, en este sentido, se evidenció 
que el aumento de datos es un factor determinante para que las CNNs como ResNet 
obtengan un mejor desempeño, en este estudio, ResNet logró 86.54% de exactitud, 
razón por la cual se decidió seleccionarla para su evaluación en la etapa final (etapa de 
prueba experimental) (52).  
 

De la evidencias anteriores podemos comprobar lo dicho por Sarwinda et al. 
debido a que el describe que el modelo ResNet tiene una ventaja sobre la arquitectura 
de otros modelos debido a que el rendimiento de este modelo no disminuye a pesar de 
que la arquitectura se hace más profunda, y tiene la capacidad de entrenar mejor que 
otras CNN porque las convoluciones ramificadas reducen los parámetros generales, al 
mantener la red más ligera (53).  
 

Por otra parte, en esta etapa se evaluó un nuevo modelo de CNN; AlexNet, la cual 
desarrolló el menor porcentaje de exactitud comparado con las otras CNN (VGG16 y 
ResNet), sin embargo, su desempeño no fue malo (84.93%). Como previamente se había 
mencionado, AlexNet es un modelo con mayor profundidad en comparación con LeNet, 
y aún así no se obtuvo la mayor exactidud, pero de este modo, podemos respaldar el 
seguimiento de esta CNN en el estudio debido a que Eldem et al. mencionaron  que la 
arquitectura AlexNet se utiliza con éxito para resolver diferentes problemas de 
clasificación tal como se hizo en el estudio, este tiene la particularidad de permitir 
modificaciones en su arquitectura, como cambiar el número de capas para aumentar la 
probabilidades de realizar una clasificación exitosa, por lo que se pueden realizar estas 
modificaciones para mejorar nuestra exactitud (54). 
 
Tercera Etapa-Prueba Experimental 
 

En la tercera fase experimental del estudio, evaluamos las tres CNNs 
seleccionadas: AlexNet, ResNet y VGG16. Se observó un ligero incremento en los 
porcentajes de exactitud,  al alcanzar un 88.97% con VGG16. Este aumento es notable 
si lo comparamos con los resultados obtenidos en la prueba piloto, donde los porcentajes 
se encontraban alrededor del 50%. Este progreso se debe al aumento gradual de datos 
proporcionados a las CNNs a lo largo del estudio. Al incrementar la cantidad de datos, 
las CNNs demostraron un desempeño más eficiente y favorable. Estos resultados 
refuerzan la idea de que las CNNs son beneficiosas en la clasificación de imágenes 
bidimensionales, como las radiografías laterales de cráneo (55). 
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En un estudio llevado a cabo por Tsuiki et al. con el objetivo de investigar si el 
aprendizaje automático podría ser utilizado para detectar pacientes con SAO grave a 
partir de imágenes bidimensionales. Utilizaron el modelo VGG-19, una red neuronal 
convolucional profunda diseñada para aprender características locales de las imágenes 
y sus resultados mostraron un alto porcentaje de exactitud (56). En este estudio se 
incluyó una red similar VGG16 (88.97% de exactitud), el cual coincide con el resultado 
obtenido por Tsuiki et al., en ese sentido, se puede sugerir que el modelo VGG 
representa un opción viable para identificar ciertas regiones en imágenes 
bidimensionales, como radiografías laterales de cráneo. Relacionado a esto, Kong et al. 
describieron en su estudio al modelo VGG como un módulo simple compuesto por un 
pequeño núcleo convolucional, un pequeño núcleo de agrupación y ReLU (rectified linear 
unit), lo que hace que VGG sea una red que simplifica la estructura de las redes 
neuronales y no solo puede aumentar la profundidad de la red sino también mejorar el 
rendimiento haciéndola más efectiva, lo que se puede comprobar en este estudio donde 
se obtuvó la mayor exactitud al evaluar este modelo (57).  
 

Por otro lado, Li et al. llevaron a cabo un análisis de radiografías laterales de 
cráneo para clasificar la maduración de las vértebras cervicales, consideraron varios 
modelos de CNN, incluyeron VGG16, GoogLeNet, DenseNet161 y ResNet. Los 
resultados mostraron que ResNet fue la red con el mayor porcentaje de exactitud, se 
reportó un 67.06% de exactitud (28). Es importante destacar que ResNet ha demostrado 
ser una de las CNN más exitosas en este tipo de estudios para clasificación de 
radiografías, ResNet es un modelo conveniente y confiable para la clasificación de 
imágenes.  
 

Durante esta última etapa de experimentación, se decidió continuar con la 
evaluación de la red AlexNet como modelo de prueba, esta decisión se basó en su buen 
desempeño en la etapa anterior, donde, a pesar de no haber obtenido la mayor exactitud, 
demostró un rendimiento aceptable. Este hecho se respalda también por el estudio 
realizado por Vasdev et al. quienes analizaron y clasificaron diversas patologías dentales 
a partir de radiografías periapicales, se utilizaron modelos como ResNet18, ResNet34 y 
AlexNet, y se destacó que AlexNet logró el mejor resultado de exactitud con un 85%. 
Estos hallazgos sugieren que AlexNet funciona eficazmente con datos previamente no 
vistos y puede ser útil en el diagnóstico y clasificación de una variedad de enfermedades 
dentales (42). 
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Sensibilidad, especificidad y valor-F  
 

La sensibilidad nos indica los casos que fueron detectados correctamente con 
presencia de enfermedad (vía aérea obstruida), la especificidad indica lo contrario, es 
decir los casos de ausencia de enfermedad (vía aérea abierta), mientras que el valor-F 
es una balance entre especificidad y sensibilidad. En el estudio los resultados fueron 
proporcionales al porcentaje de exactitud, es decir, VGG16 obtuvo la exactitud más alta, 
y así lo fue con su sensibilidad, especificidad y valor-f, y así respectivamente con las 
otras CNNs (ResNet y AlexNet). Si lo comparamos con los estudios de Monshi et al, 
donde utilizaron CNN similares a las del estudio (ResNet y VGG160), sus valores 
obtenidos de igual manera son proporcionales a su exactitud, al reportar que la red con 
mayor exactitud presenta la mayor sensibilidad, especificidad y valor-f (EfficientNet-B0 
con un porcentaje de exactitud de 88.02%, sensibilidad de 88.03%, valor-f de 88%), y 
por consiguiente la CNN con la segunda exactitud más alta es la misma que tiene los 
siguientes valores más altos de sensibilidad, especificidad y valor -f (51). 
 

Para finalizar podemos concluir que la detección de los tejidos blandos (vía aérea 
superior) por parte de las CNNs resultaron con porcentajes favorales.En última instancia, 
es importante destacar que la mayoría de los estudios que utilizan CNNs para la 
clasificación de imágenes bidimensionales, como radiografías, se centran en la detección 
de tejidos duros, como huesos. Sin embargo, este estudio se enfoca en la vía aérea 
superior, la cual consiste en tejidos blandos. Identificar tejidos blandos es posiblemente 
uno de los desafíos más complejos en la aplicación de inteligencia artificial, al menos en 
radiografías bidimensionales. Esto se debe a que los tejidos blandos tienen un bajo 
contraste en los rayos-X y tienden a tener niveles de intensidad similares, lo que dificulta 
que las CNNs los distingan entre sí, además, pueden superponerse con estructuras 
circundantes, como huesos u órganos, lo que dificulta aún más que las CNNs 
establezcan los límites de los tejidos blandos (58). A pesar de las limitaciones de los 
tejidos blandos, en este estudio se obtuvieron porcentajes de exactitud superiores al 
80%, anteriormente Song et al. estudiaron anomalías y calcificaciones en tejidos blandos 
que se pueden encontrar en la radiografía panorámica, analizaron ganglios linfáticos y la 
arteria carótida (72% y 92% de exactitud respectivamente), estructuras que no suelen 
identificarse en una radiografía panorámica, pero con las CNN lograron obtener buenos 
resultados en la identificación de determinadas anomalías (59).  
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CONCLUSIONES 
 

Las redes neuronales convolucionales son capaces de identificar y clasificar la vía 
aérea superior a partir de una radiografía lateral de cráneo.  
 

El aumento de datos es una estrategia que te permite seleccionar las CNNs más 
prometedoras para el análisis de imágenes cuando estas son escasas o cuando no existe 
un precedente de uso de la CNN con el objetivo planteado. 
 

La exactitud obtenida por las CNNs evaluadas, sugiere que pueden ser un 
instrumento de gran utilidad en la fase diagnóstica para el ortodoncista. 
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