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Resum

En aquest treball final de maser (TFM) es presenta un enfocament integral per a la classificacié
de malformacions cranials utilitzant ndvols de punts 3D generades a partir d'escanejos
fotogrameétrics. S'empren técniques avangcades de processament de malles i analisis de
concavitat per a transformar les dades i agrupar les estructures cranials en clusters. Inicialment,
s'implementen algorismes de normalitzacié i reconstruccié de superficies per a netejar i
preparar les malles. Posteriorment, s'utilitza I'algorisme de K-Means per a clusteritzar el nuvol
de punts en regions especifiques basades en punts de llavor seleccionats. Les dades
clusteritzades i processaments s'utilitzaran per a entrenar un model d'aprenentatge profund que
classifica les malformacions cranials en categories com braquicefalia, dolicocefalia,
normocefalia, plagiocefalia, turricefalia i trigonocefalia. L'objectiu final és desenvolupar un
model robust i precis que pugui assistir en el diagnostic i classificacié d'aquestes condicions en
un entorn clinic. Per a aix0, es comencara I'estudi amb l'analisi de navols sintétics controlats per
a ensenyar al sistema.



Summary

In this Master’s Thesis, a comprehensive approach to cranial malformation classification using
3D point clouds generated from photogrammetric scans is presented. Advanced mesh
processing and concavity analysis techniques are employed to transform the data and group the
cranial structures into clusters. Initially, surface normalization and reconstruction algorithms are
implemented to clean and prepare the meshes. Subsequently, the K-Means algorithm is used to
cluster the point cloud into specific regions based on selected seed points. The clustered and
processed data will be used to train a deep learning model that classifies cranial malformations
into categories such as brachycephaly, dolichocephaly, normocephaly, plagiocephaly,
turricephaly, and trigonocephaly. The ultimate goal is to develop a robust and accurate model
that can assist in the diagnosis and classification of these conditions in a clinical setting. To this
end, the study will begin with the analysis of controlled synthetic clouds to teach the system.



Resumen

En este Trabajo Final de Master (TFM) se presenta un enfoque integral para la clasificacion de
malformaciones craneales utilizando nubes de puntos 3D generadas a partir de escaneos
fotogramétricos. Se emplean técnicas avanzadas de procesamiento de mallas y analisis de
concavidad para transformar los datos y agrupar las estructuras craneales en clusteres.
Inicialmente, se implementan algoritmos de normalizacion y reconstruccion de superficies para
limpiar y preparar las mallas. Posteriormente, se utiliza el algoritmo de K-Means para clusterizar
la nube de puntos en regiones especificas basadas en los puntos semilla seleccionados. Los
datos segmentados y procesados se utilizardn para entrenar un modelo de aprendizaje
profundo que clasifica las malformaciones craneales en categorias como braquicefalia,
dolicocefalia, normocefalia, plagiocefalia, turricefalia y trigonocefalia. El objetivo final es
desarrollar un modelo robusto y preciso que pueda asistir en el diagnéstico y clasificacién de
estas condiciones en un entorno clinico. Para ello, se comenzara el estudio con el analisis de
nubes sintéticas controladas para ensefar al sistema.
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1.Introduccion

Contexto y motivacion

Las malformaciones craneales representan un conjunto de deformidades del craneo que no
solo afectan a la apariencia fisica sino que también puede tener implicaciones graves en el
desarrollo neuroldgico y cognitivo de los individuos. Entre las deformidades mas comunes se
encuentran la braquicefalia, dolicocefalia, normocefalia, plagiocefalia, turricefalia vy
trigonocefalia (Foster et al., 2020). Estas condiciones pueden surgir debido a diversas causas,
incluyendo factores genéticos, anomalias congénitas y la craneosinostosis, que implica el cierre
prematuro de las suturas craneales (Struck et al., 2019).
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Figura 1 - Deformidades Craneales, sacada de (Mas, 2021)

La deteccion temprana y su clasificacion precisa de estas deformaciones son cruciales para su
intervencion oportuna, ya que un diagnostico certero puede guiar tratamientos que varian
desde la terapia no quirtrgica hasta procedimientos quirtrgicos complejos (Quispe-Enriquez et
al., 2023). Sin embargo, los métodos tradicionales de diagnéstico, que dependen de evaluacion



clinica y técnicas de imagen como la tomografia computerizada (CT) y la resonancia magnética
(RM), presentan limitaciones en términos de accesibilidad, coste y exposicion a la radiaciéon
(Barbero-Garcia et al., 2019).

Estado actual y antecedentes

En los ultimos afios, las técnicas de procesamiento de nubes de puntos 3D y el aprendizaje
profundo han emergido como herramientas prometedoras para superar las limitaciones de los
métodos tradicionales. La fotogrametria utiliza imagenes fotograficas para reconstruir modelos
tridimensionales, ha demostrado ser una alternativa no invasiva y sin radiaciéon, especialmente
cuando se combina con dispositivos accesibles como los teléfonos inteligentes
(Ey-Chmielewska et al., 2015). Estos avances han permitido la creaciéon de un modelo 3D
detallado del craneo, que son fundamentales para un diagnoéstico mas preciso de las
malformaciones craneales (Geisler et al., 2021).

Estudios recientes han explorado el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para la
clasificacion automatica de imagenes médicas, incluyendo aquellas obtenidas a partir de datos
2D y 3D (Obuchowicz et al., 2024). Por ejemplo, un estudio realizado por el “Departamento de
Cirugia Oral y Maxilofacial de la Universidad de Heidelberg”, se emplearon CNNs para clasificar
deformidades craneofaciales con una alta precision, utilizando imagenes 2D derivadas de
fotogrametria (Anas et al., 2019)

Axial ResNet152 Plurality voting

.: L=l

Frontal ResNet152

" E;: Jultl| ® Finat prediction

Sagittal ResNet152

i (lm=R11"

Figura 2 - Imagenes 2D y 3D, sacado de [9]

Esta tendencia se ha visto reforzada por investigaciones que implementan técnicas de
fotogrametria y escaner 3D en dispositivos moviles, subrayando su viabilidad para el
diagnostico clinico en contextos diversos y no invasivos (Schaufelberger et al., 2022). La
combinacién de estas tecnologias no solo mejora la precisidén del diagndstico, sino que también
democratiza el acceso a herramientas avanzadas de analisis morfologico (Nord et al., 2015).
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Desafios y avances recientes

A pesar de los avances, existen desafios significativos en la implementacion de estas
tecnologias en entornos clinicos. Uno de los principales retos es la variabilidad en la calidad de
los datos obtenidos a partir de diferentes dispositivos y condiciones de captura. La resolucion,
la iluminacion y la geometria del objeto pueden afectar significativamente la precision del
modelo 3D resultante (Nishimoto et al., 2023). Ademas, el procesamiento y analisis de grandes
volumenes de datos 3D requiere recursos computacionales considerables, lo que puede ser un
obstaculo en instalaciones con recursos limitados (Patias, 2002).

Sin embargo, estudios recientes han mostrado avances prometedores en la mitigacion de estos
desafios. Por ejemplo, la implementacion de algoritmos de procesamiento de mallas y analisis
de concavidad ha mejorado la calidad de las nubes de puntos, permitiendo una segmentacién
mas precisa de las estructuras craneales (Rasool & Bhat, 2023), (De Buhan & Nardoni, 2018).
Asimismo, el uso de técnicas de clusterizacién, como K-Means, ha facilitado la agrupacién de
datos en regiones especificas del craneo, lo que es crucial para el entrenamiento de modelos
de aprendizaje profundo (Ng et al., 2006), (Shrivastava et al., 2014).

Ademas, la fotogrametria de corto alcance ha demostrado ser particularmente efectiva en la
adquisicion de datos precisos para el analisis de deformidades craneales. Investigadores como
Barbero-Garcia y Baselga han demostrado que aplicaciones basadas en smartphones pueden
capturar datos 3D de alta calidad en neonatos, ofreciendo una alternativa accesible y precisa
para la monitorizacion del crecimiento craneal (Barbero-Garcia et al., 2020), (Barbero-Garcia et
al., 2017).

Importancia del estudio

El presente estudio tiene el potencial de transformar el diagndstico y tratamiento de las
malformaciones craneales al desarrollar un sistema automatizado y preciso para su
clasificacion utilizando datos tridimensionales obtenidos a partir de escaneos fotogramétricos
(Barbero-Garcia et al., 2020).

Al integrar técnicas avanzadas de procesamiento de mallas, andlisis de concavidad vy
aprendizaje profundo, este enfoque promete no solo mejorar la precision y consistencia del
diagnéstico, sino también reducir la carga de trabajo de los profesionales de la salud,
permitiéndoles enfocar sus esfuerzos en intervenciones mas complejas y efectivas en un
entorno clinico

Ademas, este trabajo contribuye al campo del aprendizaje profundo aplicado a la medicina,
demostrando como las técnicas avanzadas de procesamiento de nubes de puntos pueden
integrarse eficazmente en la practica clinica diaria. La capacidad de detectar y analizar
anomalias craneales con mayor precision y consistencia que los métodos tradicionales subraya
la relevancia de este enfoque en la mejora de los resultados clinicos para los pacientes
(Barbero-Garcia et al., 2017), (Yang & Su, 2021).
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2.0bjetivos

El objetivo principal del proyecto es el procesado de los datos en bruto para introducirlos en un
modelo de red neuronal y desarrollar un modelo de aprendizaje profundo robusto y preciso.
Este modelo se utilizara para la clasificacién de malformaciones craneales a partir de nubes de
puntos 3D generadas a partir de soluciones fotogramétricas, facilitando el diagnostico y la
clasificacion de estas afecciones en un entorno clinico.

Un objetivo complementario es contribuir al campo del aprendizaje profundo en medicina

demostrando cémo las técnicas avanzadas de aprendizaje profundo e inteligencia artificial
pueden integrarse en la practica clinica diaria.
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3.Datos

Los datos de partida son una serie de nubes de puntos 3D generados a partir de escaneos
fotogramétricos usando un teléfono inteligente, y variantes (datos sintéticos) ligeramente
manipuladas que permiten facilitar el aprendizaje de la red. Dichos datos fueron proporcionados
por el grupo GIFLE. Estos escaneos producen datos en formato .ply que contiene las
coordenadas de cada punto en el espacio tridimensional. Este formato es comunmente
utilizado en reconstruccion 3D y se presta bien al analisis y procesamientos adicionales. Véase
la Figura 3.

Figura 3 - Nube de puntos 3D

Los datos se agrupan en funcién del factor de escala y del ruido aleatorio:

Factor de escala: [0.988,0.989, 0.990, 0.991, 0.992, 0.993, 0.994, 0.995, 0.996, 0.997, 0.998,
0.999, 1, 1.001, 1.002, 1.003, 1.004, 1.005, 1.006, 1.007, 1.008, 1.009, 1.010, 1.011,1.012]

Cantidad de ruido aleatorio:
e Casoa:-Tmma1mm
e Casob:-2mm a2mm
e Casoc:-3mma3mm

Estos datos se organizan en carpetas que siguen una nomenclatura especifica, como se
muestra en la Figura 4. La nomenclatura de las carpetas incluye el tipo de datos
("5_datos_sinteticos_escalado_ruido"), el nivel de ruido aplicado (por ejemplo, "-1_1mm",
"-2_2mm", "-3_3mm"), y el nUmero de casos en cada carpeta ("1800casos").
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B 5_datos_sinteticos_escalado_ruido_-1_1mm_1800casos

B 5 datos sinteticos_escalado_ruido -2 2mm_1800casos

B 5 datos sinteticos_escalado_ruido-3_3mm_1800casos

Figura 4 - Carpeta con nomenclaturas
Los tipos de malformaciones craneales (labels) son:

Brachycephaly (Etiqueta 0 en el modelo)
Dolichocephaly (Etiqueta 1 en el modelo)
Normocephaly (Etiqueta 2 en el modelo)
Plagiocephaly (Etiqueta 3 en el modelo)
Towering (Etiqueta 4 en el modelo)
Trigonocephaly (Etiqueta 5 en el modelo)

La nomenclatura de los ficheros es la siguiente:

Ejemplo: 2079 _XY_0.998 ruido

Descripcidn del fichero
e 2079: cbédigo del caso
e XY, XYZ, Z: Indica los ejes en los que fueron aplicados los factores de escala
e 0.998: Factor de escalado aplicado
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4.Metodologia

Librerias usadas

Las librerias usadas para procesar datos y realizar modelado son las siguientes: os gestiona
archivos y directorios, mientras que pandas y humpy manejan datos tabulares y operaciones
numericas. pymeshlab y trimesh se encargan del procesamiento y manipulacién de mallas
3D. sklearn se utiliza para la normalizacién, clustering (KMeans), y preprocesamiento de datos,
y keras junto con tensorflow sirven para construir y entrenar modelos de deep learning.
Ademas, joblib optimiza el procesamiento paralelo y la serializacion de objetos, re y ast
procesan cadenas de texto, e itertools realiza combinaciones y calculos en arrays. Finalmente,
openpyxl se usa para trabajar con archivos Excel.

Preprocesamiento de Datos

El proceso de preprocesamiento de datos en este estudio es un paso crucial para asegurar la
integridad y calidad de las nubes de puntos 3D utilizadas en el analisis. Como se ilustra en la
Figura 5, este proceso se divide en dos fases principales: el clonado de la estructura de
carpetas y el procesamiento de los archivos. Fichero usado, mirar Figura 28: 00_simarro_ply.py.

Carpeta Datos Original

Clona la estructura de carpetas
y copia los archivos en sus

Q correspondientes carpetas.

=Calculo normales
-Reconstruccion superficie

-Cerrado de agujeros
Y

-Suavizado
-Reparar errores

]

Estructura y Datos
Procesados

Figura 5 - Organigrama procesamiento datos
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Clonado de Estructura de Carpetas y Procesamiento de Archivos

El primer paso en el procesamiento de los datos es clonar la estructura de carpetas y procesar
los archivos .ply, como se observa en la Figura 6. Este proceso asegura que la disposicion de
los datos originales se mantenga intacta, mientras se procesan las nubes de puntos para
obtener un mallado libre de errores. Todo este procesamiento se ejecuta con la libreria
pymeshlab.

Figura 6 - Nube de puntos 3D

Normalizacion y reconstruccion de las superficies

Una vez copiada la estructura de los archivos originales se procedié a la normalizacién de las
normales de los vértices, la reconstruccion de superficies utilizando el algoritmo de "Ball
Pivoting" como se ve en la Figura 7. Este método permite generar superficies lisas y continuas

16



a partir de las nubes de puntos. Posteriormente, se cerraron los agujeros, se suavizd el
resultado y se comprobd que no hubiesen errores en el mallado.

Figura 7 - Reconstruccion superficie

Segmentacion y Analisis de Concavidad

El proceso de segmentacién y analisis de concavidad es un componente fundamental en el
estudio de las malformaciones craneales. Como se detalla en la Figura 8, este proceso se lleva
a cabo utilizando técnicas de clusterizaciéon y analisis geométrico para identificar y caracterizar
areas especificas del craneo. Fichero usado, mirar Figura 28:
01_simarro_segmentaciones_6.py.
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Carpeta Datos Nueva

Itera sobre cada archivo y se le
Funcién Walk aplica un procesado

............................ LI

6 Puntos Semilla
f Archivos PLY

Definir Puntos Semilla Guardar Resultados en NPZ

Clustering K-Means .—ﬁ Calculo Concavidades Clusters

Se crean columnas para
guardar los datos:

* Ruta PLY

* Ruido

= Label

* Arrayl

+ Concavidadi

. .ete

Excel con los
Datos

Figura 8 - Organigrama segmentacion y analisis de concavidad
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Clusterizacion basado en K-Means

Las nubes de puntos se agruparon mediante el algoritmo K-Means basado en la seleccién
manual de puntos semilla. Estos puntos semilla se eligen para representar areas especificas
del craneo, garantizando una acumulacién uniforme.

Se probaron diferentes configuraciones para los puntos semillas, 4 puntos variando la divisiéon
del craneo en segmentos frontales y posteriores. La configuracion final de 6 puntos semilla
dividido en pares, como se muestra en la Figura 9, resultdé ser la mas efectiva para la
clusterizacion y analisis de malformaciones craneales:

e Frontal Izquierdo y Frontal Derecho
e Centro Izquierdo y Centro Derecho
e Posterior Izquierdo y Posterior Derecho

El proceso de experimentacion y la eleccidon de los clusteres en este trabajo se fundamentaron
en la necesidad de reducir el riesgo de sobreajuste del modelo. Si se hubiesen utilizado los
datos como una sola pieza sin aplicar la técnica de cluster, no habriamos podido realizar un
analisis mas controlado y especifico de las regiones craneales. Esto, a su vez, ha permitido
desarrollar un modelo mas robusto, entrenado en diversas condiciones, lo que ha resultado en
una mejor clasificacion.

Con cada area representada se procede a calcular su concavidad, obteniendo asi la
informaciéon que pueda ayudar al modelo a distinguir entre los tipos de malformaciones
craneales. Finalmente se guarda toda la informacién en un fichero Excel como se plantea en la
Figura 8 de cada modelo y division cluster calculada.

Figura 9 - Clusterizacion de 6 puntos semilla

Normalizacion y ajuste de dimensiones

Una vez agrupados los datos, se comprob6 que no hubiese duplicaciones entre arrays y en el
mismo, se normalizaron y ajustaron las dimensiones de los arrays para garantizar que todos los
grupos tuvieran la misma longitud y pudieran utilizarse por igual en el modelo de aprendizaje
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profundo, tal como se muestra en la Figura 10. Se opta por rellenar con ceros aquellos arrays
con dimensiones menores para evitar datos perdidos, mantener la coherencia de las medidas y
no perder de vista la importancia de los datos. Finalmente se realiz6é una diferencia entre todas
las posibles combinaciones de arrays para introducir al modelo una variable que fuera el
resultado de la relacién espacial entre arrays, enriquecer el modelo y mejorar la generalizacion
a nuevos datos para no depender de valores absolutos unicamente. Fichero usado, mirar
Figura 28: 02_simarro_newExcel_Zero.py.

Excel con los Datos

Comprueba si hay puntos
duplicados en el array

]

Se ajustan la dimension de
todas las arrays al que mayor
di tenga. Se rells

* Q con ceros.

Excel Procesado

Figura 10 - Normalizacién y ajuste de dimensiones
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Desarrollo y entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo

Datos para el entrenamiento del modelo de aprendizaje

Los datos recopilados para su posterior introduccion al modelo de aprendizaje profundo son los

siguientes:

Columna

Descripcion

Ruta PLY

La ruta del archivo PLY original.

Ruido

Informacién sobre el nivel de ruido presente
en la nube de puntos.

Label

Etiqueta asociada a la malformacién craneal
especifica.

Arrays

Segmentos especificos de la nube de puntos
después de aplicar el algoritmo de
segmentacion basado en K-Means.

Concavidades

Valores de concavidad calculados para cada
uno de los segmentos de la nube de puntos.

Arrays Normalizados

Segmentos de la nube de puntos después
de ser normalizados.

Diferencia Arrays

Diferencias entre pares especificos de arrays

normalizados.

Tabla 1 (a) - Dataset

Ruta PLY | Ruido

Label | Array1 | Amay2 | Array3 | Arraya | Aray5 | Array6 | Concavidad 1| Concavidad 2| Concavidad 3] Concavidad 4| Concavidad 5| Concavidad 6 nalized Arfnalized Arfnalized Arfnalized Arnalized Arpalized Arrence Arrdrence Arrdrence Arrdrence Arrdrence Arrdrence Arr

new_data 5_datos_s brachycer [[-2.30241([ 9.33074[[ 4.71241 [ 2.12133:[[-60.7547 [[-4.01024

new_data’5_datos_s brachycer [[-2.28457 [[ 22.70501[[50.09692 [[ 7.247971[[-59.8990 [[-42.9350

new_data 5_datos_s brachyce [[ 31.5584:[[ 2156171 [ 43.6482: [ 1.28431:[[-67.6636 [[-38.0904

new_data 5_datos_s brachycer [[ 1.530041[[-2.03895 [[42.77033 [[ 22.1394! [[-64.0990 [[-11.9506
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Tabla 1(b) - Excel

En la Figura 11 se muestra el flujo de trabajo efectuado en la preparacion y el procesamiento de
datos antes de su introduccion en un modelo de aprendizaje profundo. Fichero usado, mirar
Figura 28: 03_modelo_tfm+.py.
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Figura 11 - Datos para el entrenamiento del modelo de aprendizaje

precisiones.

Desarrollo de los modelos de la red neuronal

Los datos se separaron en las variables que explicaran el modelo (x_flat) y las labels
(y_encoded), las predicciones de lo que es el dato correcto. A pesar de que los datos ya
estaban preparados, se tuvo que aplanar las listas de los datos de entrada y la codificacion de
las etiquetas para que el modelo las aceptara.

La codificacion de las etiquetas es darle un valor numérico en vez de cadena de texto para una
multiclasificacion.

Se desarrollaron varios modelos de red neuronal utilizando diferentes parametros para
identificar la mejor arquitectura y los mejores hiperparametros posibles. El tipo de red neuronal
es la red neuronal secuencial multicapa, como un Perceptron Multicapa (MLP), consiste en
capas ordenadas de forma secuencial: una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una
capa de salida. La capa de entrada recibe los datos, las ocultas procesan la informacién con
funciones de activacién no lineales y la capa de salida genera la prediccién final.

Modelo 1:
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El primer modelo es una red neuronal secuencial implementada con Keras como se muestra en
la Figura 12. Comienza con una capa de entrada que acepta un vector de caracteristicas de
tamafno X flat.shape(1). Sigue con una primera capa densa de 64 neuronas utilizando la
funcion de activacion RelLU, con restriccion de norma maxima (MaxNorm) y regularizaciéon L2.
Si la tasa de dropout es mayor a cero, se anade una capa de Dropout para prevenir el
sobreajuste. A continuacién, se incluye una segunda capa densa con 32 neuronas, también con
activacion RelLU, y las mismas técnicas de regularizacion. De nuevo, se agrega una capa de
Dropout si se requiere. Finalmente, la capa de salida tiene tantas neuronas como clases de
salida, utilizando la funcién de activacion softmax para la clasificacion multiclase. El modelo se
compila con un optimizador especifico, la pérdida categérica de entropia cruzada, y la métrica
de precision para evaluar el rendimiento.

Figura 12 - Modelo primero

Modelo 2:

El segundo modelo de deep learning mostrado en la Figura 13 es una red neuronal secuencial,
también implementada con Keras, pero con una arquitectura ligeramente mas compleja en
comparacion con el modelo anterior. Este modelo comienza con una capa de entrada que toma
un vector de caracteristicas de tamafio X_flat.shape(1). A continuacion, se agrega una primera
capa densa con 128 neuronas, utilizando la funcién de activacién RelLU, con restricciones de
norma maxima (MaxNorm) y regularizacién L2. Le sigue una segunda capa densa con 64
neuronas, nuevamente con activacion ReLU y las mismas técnicas de regularizacion. Después,
si la tasa de dropout es mayor que cero, se afiade una capa de Dropout para mitigar el
sobreajuste.

El modelo continda con una tercera capa densa de 32 neuronas con activacion RelU,
manteniendo las restricciones y la regularizacién anteriores. Otra capa de Dropout se agrega si
se requiere. Finalmente, la capa de salida utiliza la funcidon de activacion softmax con tantas
neuronas como clases, proporcionando una salida adecuada para problemas de clasificacion
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multiclase. El modelo se compila utilizando un optimizador especifico, la funcion de pérdida de
entropia cruzada categoérica (categorical_crossentropy), y la métrica de precision para evaluar
su desempefio. Este modelo, al tener mas capas y neuronas, esta disefado para capturar
caracteristicas mas complejas en los datos de entrada, como se muestra en la Figura 13..

Figura 13 - Modelo segundo

Busqueda de hiperparametros

Se realiz6 una busqueda en grid para encontrar los mejores hiperparametros, valores
configurados antes del entrenamiento del modelo que controla el proceso de aprendizaje, y se
guardaron los resultados en un archivo Excel para su analisis.

Una busqueda en grid consiste en la prueba de todas las combinaciones posibles de la lista
aportada, Figura 14, lo que afadiendo un solo parametro puede elevar enormemente las veces
que tendria que evaluar con esos parametros.

param grid =
'model  optimizer': [RMSprop(learning rate=0.001), Nadam{learning rate=0.001}],
'model  dropout rate [0.0],
"mode weight constraint’ [2],
"mode 12 reqg’ [0.0, 0.0017,
"hatch size' £47],
[ 1 " . =y 1 A 1g
epoch=": [50, 100, 150

Figura 14 - Combinaciones de hiperparametros
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Se seleccionaron los parametros que daban un mejor resultado en el modelo como se ve en la
Figura 15. En esta figura se representan los valores 6ptimos que maximizan el rendimiento del
modelo. Estos hiperparametros incluyen el numero de neuronas, las tasas de aprendizaje y los
métodos de regularizacion, entre otros. La importancia de estos parametros radica en su
influencia directa sobre la precision y la capacidad del modelo para generalizar. En concreto, la
figura ayuda a visualizar el impacto de cada configuracion, permitiendo seleccionar la que
ofrece el mejor compromiso entre la capacidad de ajuste y la evitacién del sobreajuste

mean_test_score | std_test_score |  rank test score  |param_model optimizer name
0,87705930722582  0,00887619676714482 1 Nadam
0,874470826052695  0,00958656398261482 2 Nadam
0,872432761160791  0,00690447790704092 3 Nadam
0,824107308048104 0,0346266340010237 4 Nadam
0,808178983794155 0,112224269982309 5 RMSprop
0,8035551786754338 0,0910012498958975 6 RMSprop
0,797631137150101 0,0345764041033087 7 Nadam
0,79301367046973 0,0592615896076203 8 RMSprop
0,792453489567273 0,046732304563684 9 RMSprop
0,786704868605886 0,0434026968267678 10 Nadam

Figura 15 - Mejores conjuntos de hiperparametros

Validacion y evaluacion

El diagrama en la Figura 16 muestra el proceso de division de datos, entrenamiento, validacion,
y evaluacion del modelo utilizando diferentes semillas y porcentajes de datos , véase Tabla 2,
para garantizar un rendimiento robusto y evitar el sobreajuste. Fichero usado, mirar Figura 28:
04_05_asimarrodev_evp.ipnyb.
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Figura 16 - Organigrama de validacion y evaluacién

Una vez identificados la estructura y los hiperparametros que mejor definian el modelo, los
datos se dividieron en tres conjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. Para garantizar la
validez del modelo, evitar el problema del sobreajuste y asi evaluar con precisién y exactitud su
rendimiento.

Este modelo se utilizd repetidamente para encontrar el mejor ajuste de pesos, ya que, aunque
el modelo sea el mismo, la distribucion de pesos varia en cada iteracién lo que conduce a
diferentes resultados. En consecuencia, se desarrollé un cddigo que ejecuta un bucle, guarda
los resultados y la semilla correspondiente, permitiendo reproducir los mismos resultados en
futuras ejecuciones. Para garantizar la obtencion del mejor modelo posible, se realizaron cinco
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iteraciones para cada combinacion de porcentajes (%), lo que dio lugar a un total de cinco
modelos.

Entrenamiento Validacion Prueba
90 05 05
70 15 15
60 20 20
80 10 10
50 25 25

Tabla 2 - Combinaciones de porcentajes

Para la construccion del modelo se utilizd la semilla 42. Sin embargo, para la evaluacién del
modelo se utilizaron semillas diferentes. Esta decisién se tomé para evitar cualquier posible
sesgo que pudiera introducirse debido a la misma distribucién de los datos utilizada durante la
fase de entrenamiento. El conjunto de prueba compuesto por datos que el modelo nunca ha
visto durante el entrenamiento, se utilizdé para la evaluacion final del rendimiento del modelo. Al
emplear diferentes semillas para la evaluacién, se garantiza que el modelo se prueba en
multiples escenarios y no se sobreajusta a un unico conjunto de datos de prueba.

Los modelos que se usaron no estaban entrenados, es decir, solo tenian la arquitectura y los
hiperpardmetros seleccionados anteriormente. El proceso de entrenamiento se realizd
utilizando los conjuntos de datos de entrenamiento y validacién, mientras que el conjunto de
prueba se reservd para la evaluacién del modelo.

Por ultimo, se cargd el modelo importado y se emple6 el conjunto de prueba para la evaluacion,
garantizando asi una medida precisa de su rendimiento en datos completamente nuevos. Este
enfoque metodoldgico garantiza una evaluacion rigurosa y objetiva.

Implementacion y evaluacion en entorno clinico

Implementacion en Google Cloud

Debido a la alta demanda computacional y el requerimiento de tener el ordenador encendido,
se utilizé Google Cloud para entrenar y evaluar los modelos, ademas de almacenar los archivos
generados, todo esto en la nube. Lo que permitié aprovechar recursos adicionales y reducir los
tiempos de procesamiento. Se usé Google Enterprise para mantener el cddigo online y Google
Storage para almacenar la informacion.
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Evaluacion clinica

Una buena propuesta para el futuro o continuacién del estudio seria implementar el modelo en
un entorno clinico para validar su utilidad practica. Esta etapa incluye recoger feedback de
profesionales de la salud y realizar ajustes necesarios para mejorar la precision y la facilidad de
uso del sistema.
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5.Resultados

Los resultados obtenidos son 5 redes neuronales secuenciales multicapa (MLP), que se han
probado con diferente porcentaje de datos (entrenamiento, validacién y prueba). Se realizd un
bucle de 50 iteraciones por cada porcentaje de manera que se pudiera determinar la semilla
que daba los mejores resultados. En total se obtuvieron 250 resultados, de los que se guardan
aquellos con la mayor precision (porcentaje). Ademas, se ha generado un informe para cada
uno de ellos donde nos indica la precision media, la semilla para su reproducibilidad, la
desviacion estandar, la matriz de confusién y el informe de la clasificacion.

Porcentajes 90/05/05 70/15/15 60/20/20 80/10/10 50/25/25
Precision
Media Modelos 90.14% 86.82 87.9 89.18 89.4

Tabla 3 - Porcentajes y precisiones

La matriz de confusién nos permite evaluar el rendimiento del modelo en la clasificacion, donde
muestra la relacion entre las predicciones por el modelo y los valores reales de la clase para
entender la distribucion de los errores del modelo. Esta compuesto por True Positives (TP),
True Negatives (TN), False Positives (FP) y False Negatives (FN). A partir de esta matriz
podemos obtener algunos aspectos claves para comprender mejor o poder llegar a diferenciar
mejor modelos que a primera vista podrian parecer similares:
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Métrica

Descripcion

Férmula

Exactitud (Accuracy)

Es la proporcion de predicciones correctas,
Valores superiores a 0.90 son
considerados buenos.

Exactitud = (TP + TN) / (TP +
TN + FP + FN)

Precision (Precision)

Indica cuantas de las predicciones
positivas son realmente positivas. Valores
altos mejores.

Precision = TP / (TP + FP)

Sensibilidad (Recall) o Tasa

Indica cuantos de los casos positivos

Negativos (TNR)

Los valores altos son mejores.

de \Verdaderos Positivos(reales fueron capturados por el modelo. |Sensibilidad = TP /(TP + FN)
(TPR) Los valores altos son mejores.

Especificidad (Specificity) o|Indica cuantos de los casos negativos Especificidad = TN / (TN +
Tasa de Verdaderos [reales fueron capturados por el modelo.

FP)

Tasa de Falsos Positivos
(FPR)

Indica cuantos de los casos negativos
reales fueron incorrectamente clasificados
como positivos. Los valores bajos son
mejores.

FPR =FP / (FP + TN)

Tasa de Falsos Negativos
(FNR)

Indica cuantos de los casos positivos
reales fueron incorrectamente clasificados
como negativos. Los valores bajos son
mejores.

FNR = FN/ (FN + TP)

Puntaje F1 (F1 Score)

Es la media armédnica de la precision y la
sensibilidad. Los valores altos son
mejores.

*

F1 Score = 2 * (Precision
Sensibilidad) / (Precisién +
Sensibilidad)

Tabla 4 - Definicion métricas matriz de confusion

El reporte de clasificacion proporciona una evaluacién cuantitativa del rendimiento del modelo
con métricas para cada clase.
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Las clases estan repartidas del 0 al 5, es decir, 6 clases que equivalen a las siguientes
etiquetas:

Clase Etiqueta
0 brachycephaly
1 dolichocephaly
2 normocephaly
3 plagiocephaly
4 towering
5 trigonocephaly

Tabla 5 - Clases codificadas

Modelo 90/05/05 - 90,14%

Mejor semilla: 789786
Resultados de la mejor validacidn cruzada: [@.87@3703880310059, ©.9413580298423767, ©.8209876418113788, ©.9351851940155029, ©.9393004179000854]
i n media: ©.901448334320068
on estandar: ©.048173646726
de confusion:

support

163

accuracy

weighted avg

Figura 17 - Modelo 90/05/05
Resultados validacion cruzada:

e Precisidon media: 0,9014
e Desviacion estandar: 0,0482
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Matriz de confusién porcentaje (%):

0 1 2 3 4 5
0 89.19 0.86 0.37 0.74 4.18 4.67
1 1.1 90.80 0.33 1.77 2.99 2.44
2 0.74 0.50 85.64 0.25 9.65 0.74
3 0.80 2.01 0.00 87.53 2.14 5.50
4 1.40 1.68 1.87 1.87 90.66 0.65
5 2.91 2.10 0.30 1.70 3.71 86.77

Tabla 7 - Matriz de confusion porcentaje 90/05/05

En este modelo se presentan dificultades en la disciminacion de algunas clases. Se observa
que un 4,67% de los elementos de la clase 0 fueron errbneamente clasificados como la clase 5.
Asimismo, un 9,65% de los elementos de la clase 2 se confundieron con la clase 4. La clase 3
muestra confusién significativa con la clase 5 con un 5,50% de los elementos de la clase 3.
Reciprocamente, la clase 5 también presenta una equivocacion del 3,71% de sus elementos
con la clase 4 y un 2,91% con la clase 0.

Métricas adicionales MC (Adaptacién Figura 17 y calculo nuevas métricas):

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 0.940
Precision (Precision) 0.940
Sensibilidad (Recalll o Tasa de 0.940
Verdaderos Positivos (TPR)

Especificidad (Specificity) o Tasa de 0.982
Verdaderos Negativos (TNR)

Tasa de Falsos Positivos (FPR) 0.018
Tasa de Falsos Negativos (FNR) 0.060
Puntaje F1 (F1 Score) 0.940

Tabla 8 - Métricas mc 90/05/05
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Reporte de clasificacion:

Reporte de clasificacidn:
precision recall fl-score  support

.94 .94
.93 .95
.92 E
.92 .95

.94
.95 .92

&
1
2
3
4
5

accuracy .94
macro avg . . .94
weighted avg . .94

Figura 18 - Reporte clasificacion 90/05/05

La precision y recall generales son cercanos o superiores a 0.90 para todas las clases, la clase
3 muestra la mayor precision del 0.99 y la exactitud general es del 94%.

70/15/15 - 86.82%
Mejor semilla: 928862
Re ados de la me validacidén cruzada

o 0o Co fa
—

0 f» 00 fa 00
-
WO = B

precision recall fl-score support

131
137

62
11@
166
149

accuracy - 755
macro
weighted

Figura 19 - Modelo 70/15/15
Resultados validaciéon cruzada:

e Precision media: 0,8682
e Desviacion estandar: 0,0571
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Matriz de confusién porcentaje (%):

0 1 2 3 4 5
0 87.73 2.30 0.46 0.92 5.21 3.37
1 2.60 86.87 0.58 1.88 3.17 4.18
2 2.48 0.93 81.73 0.00 8.98 2.79
3 1.25 3.38 0.53 83.45 3.02 5.69
4 3.53 1.76 2.59 0.82 86.94 2.00
5 3.62 3.75 1.16 2.33 3.88 82.04

Tabla 10 - Matriz de confusion porcentaje 70/15/15

En este modelo se presentan dificultades en la discriminacién de algunas clases. Se observa
que un 5,21% de los elementos de la clase 0 fueron erroneamente clasificados como la clase 4.
Asimismo, la clase 4 muestra confusiones notables del 3,53% con la clase 0.

Métricas adicionales MC (Adaptacién Figura 19 y calculo nuevas métricas)

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 0.910
Precision (Precision) 0.910
Sensibilidad (Recall) o Tasa de 0.910
Verdaderos Positivos (TPR)

Especificidad (Specificity) o Tasa de 0974
Verdaderos Negativos (TNR)

Tasa de Falsos Positivos (FPR) 0.026
Tasa de Falsos Negativos (FNR) 0.090
Puntaje F1 (F1 Score) 0.910

Tabla 11 - Métricas mc 70/15/15
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Reporte de clasificacion:

Reporte de clasificacidn:
precision recall fl-score  support

.93 - .91
.91 . .92
. 86 L9 .8
.94 .88 .91
.98 .9 .91

j .98

accuracy .91
macro avg L9 L9 .91
weighted avg ) .91

Figura 20 - Reporte clasificacion 70/15/15

La precision y recall son buenos, pero ligeramente inferiores al modelo con 90,14% de
precision. La exactitud general es del 91%.

60/20/20 - 87,9%

Mejor semilla: 976486
Resultados de la mejor validacion cruzada: [@.8070987462997437, ©.8441358208656311, @.902777 325 .9228395223617554, ©.9182098507881165]
6n media: ©.8798123 70
n estandar: 0.84562893812901879
de confusidn:

B
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recall fl-score support

111
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100
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131

643

macro .92 =21 -2 643
weighted .92 . .92 648

Figura 21 - Modelo 60/20/20

Resultados validaciéon cruzada:
e Precision media: 0,8790
e Desviacion estandar: 0,0456
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Matriz de confusién porcentaje (%):

0 1 2 3 4 5
0 88.25 0.90 0.72 0.36 3.80 5.97
1 2.91 85.79 1.03 2.57 2.91 3.94
2 2.92 1.82 78.10 0.00 9.12 4.38
3 1.93 2.90 1.16 84.91 2.32 3.87
4 1.84 1.98 212 0.42 88.42 2.40
5 2.80 1.91 1.03 1.77 3.39 85.42

Tabla 13 - Matriz de confusion porcentaje 60/20/20

En este modelo se presentan dificultades en la discriminacién de algunas clases. Se observa
que un 3,80% de los elementos de la clase 0 fueron erroneamente clasificados como la clase 4,
y un 5,97% se confundieron con la clase 5. Asimismo, la clase 1 muestra confusiones del

3,94% con la clase 5. Por otro lado, la clase 2 se confunde en un 9,12% con la clase 4.

Métricas adicionales MC (Adaptacion Figura 21 y calculo nuevas métricas)

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 0.920
Precision (Precision) 0.920
Sensibilidad (Recalll o Tasa de 0.920
Verdaderos Positivos (TPR)

Especificidad (Specificity) o Tasa de 0978
Verdaderos Negativos (TNR)

Tasa de Falsos Positivos (FPR) 0.022
Tasa de Falsos Negativos (FNR) 0.080
Puntaje F1 (F1 Score) 0.920

Tabla 14 - Métricas mc 60/20/20
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Reporte de clasificacion:

Reporte de clasificacidn:
precision recall fl-score  support
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Figura 22 - Reporte clasificacion 60/20/20

La precision y recall son consistentes y buenos en las clases 0, 3 y 5. La exactitud general es
del 92%.

80/10/10 - 89.18%

Mejor semilla: 13216
Resultados de la mejor validacidén cruzada: [@.8472222089767456, ©0.9224537014961243, ©.9953703880310059, 0.8611111044883728, 0.8333333134651184]
on media: @.8 32914734
0.060022941824577
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141
159
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Figura 23 - Modelo 80/10/10
Resultados validacion cruzada:

e Precisidon media: 0,8919
e Desviacion estandar: 0,06
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Matriz de confusion porcentaje (%):

0 1 2 3 4 5
0 83.05 1.98 1.84 1.27 2.40 9.46
1 0.75 89.76 0.50 3.00 1.37 4.00
2 0.55 1.92 87.40 0.27 5.75 1.37
3 0.60 227 0.45 90.03 0.76 3.63
4 1.14 1.86 2.48 1.24 89.05 217
5 1.80 2.36 0.90 3.03 2.81 86.31

Tabla 16 - Matriz de confusion porcentaje 80/10/10

En este modelo se presentan dificultades en la discriminacién de algunas clases. Se observa
que un 9,46% de los elementos de la clase 0 fueron erréneamente clasificados como la clase 5.
Asimismo, la clase 1 muestra confusiones del 3,00% con la clase 3 y del 4% con la clase 5. Por

otro lado, la clase 5 se confunde en un 3,03% con la clase 3 y en un 2,81% con la clase 4.

Métricas adicionales MC (Adaptacion Figura 23 y calculo nuevas métricas)

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 0.830
Precision (Precision) 0.830
Sensibilidad (Recalll o Tasa de 0.820
Verdaderos Positivos (TPR)

Especificidad (Specificity) o Tasa de 0.963
Verdaderos Negativos (TNR)

Tasa de Falsos Positivos (FPR) 0.037
Tasa de Falsos Negativos (FNR) 0.180
Puntaje F1 (F1 Score) 0.830

Tabla 17 - Métricas mc 80/10/10
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Reporte de clasificacion:
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Figura 24 - Reporte clasificacion 80/10/10

La precision y recall son altos en general, pero la clase 0 tiene una precision notablemente mas
baja que el resto (0.88). La exactitud general es del 83%.
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Figura 25 - Modelo 50/25/25
Resultados validaciéon cruzada:

e Precision media: 0,8941
e Desviacion estandar: 0,052
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Matriz de confusién porcentaje (%):

0 1 2 3 4 5
0 88.08 2.80 0.70 0.70 3.04 4.67
1 0.80 91.05 0.40 1.39 1.79 3.58
2 5.63 2.16 77.49 1.30 8.23 0.87
3 1.59 3.40 0.00 87.07 2.04 2.49
4 2.33 1.67 217 0.33 89.00 1.17
5 1.75 4.02 0.70 2.27 2.62 84.27

Tabla 19 - Matriz de confusion porcentaje 50/25/25

En este modelo se presentan dificultades en la discriminacién de algunas clases. Se observa
que un 3,58% de los elementos de la clase 1 fueron erroneamente clasificados como la clase 5.
Por otro lado, la clase 5 se confunde en un 4,02% con la clase 1.

Métricas adicionales MC (Adaptacién Figura 25 y calculo nuevas métricas)

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 0.880
Precision (Precision) 0.880
Sensibilidad (Recall) o Tasa de 0.870
Verdaderos Positivos (TPR)

Especificidad (Specificity) o Tasa de 0.968
Verdaderos Negativos (TNR)

Tasa de Falsos Positivos (FPR) 0.032
Tasa de Falsos Negativos (FNR) 0.130
Puntaje F1 (F1 Score) 0.880

Tabla 20 - Métricas mc 50/25/25
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Reporte de clasificacion:
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Figura 26 - Reporte clasificacion 50/25/25

La precision y recall son buenos, especialmente en la clase 2 pero con un recall menor. La
exactitud del modelo es del 88%.

Precision del conjunto de prueba

La precision del conjunto de pruebas se realiza para evaluar el rendimiento del modelo con
datos que no fueron utilizados durante el entrenamiento. Para garantizar una evaluacion
realista y evitar sobre ajustes (cabecera columna) se ha utilizado diferentes semillas (cabecera
fila) para la particion de los datos en lugar de usar la misma semilla que se empled para
construir los modelos.

24 83 45 43
90/05/05 98.08 97.93 97.11 97.41
70/15/15 94.74 92.97 93.41 94.6
60/20/20 92.38 91.34 91.41 91.49
80/10/10 94.97 94.37 93.93 94.74
50/25/25 90.6 89.42 89.05 89.05

Tabla 21 - Precisiones conjuntos de prueba

41



6.Presupuesto

Se ha usado para el calculo del presupuesto las horas dedicadas, siguiendo la tabla de la
Figura 27, y la suscripcién a la plataforma en la nube Google Cloud.

Niveles

Tabla salarial segin art. 33

Mes x 14 Anual

2449
1141,
1018

12.300 82
49 11.688.24
79 11.065.04
757,29 10.602,08

Plus convenio
anual segun
art. 38
convenio

Total anual

26.323,57

2042425

19.778,71

Figura 27 - Tabla salarial del convenio de ingenierias y oficinas técnicas

Sueldo base Sueldo bruto Coste seguridad | Coste total anual | Coste por hora

anual social de empresa del ingeniero en
geomatica y
topografia

18074,56€ 20424,25€ 8169,70€ 28593,95€ 16,25€

Tabla 22 - Costes salariales

El proyecto ha durado un total de 550 horas en total siendo el coste 8937,5€, al que le
sumamos la suscripcion a Google Cloud y Google Colab pro incrementa a 8957,5€.
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7.Discusion

Este trabajo ha demostrado la eficacia del uso del algoritmo K-means para la clusterizacion de
nubes de puntos 3D en la clasificacion de malformaciones craneales. La eleccion de K-means
fue adecuada debido a la estructura relativamente esférica de las superficies craneales. A
diferencia de otros métodos como DBSCAN, que son mas utiles para clusteres irregulares y
densidades variables, K-means ofrece una clusterizacién precisa y coherente (Ding & He,
2004).

El andlisis de concavidad permite obtener variables robustas que pueden resaltar
caracteristicas geométricas de las distintas malformaciones craneales que otras métricas
podrian pasar por alto (Guo et al., 2020). Este enfoque es particularmente util en la clasificacion
de formas geométricas complejas donde la concavidad puede indicar irregularidades. A
diferencia de métricas mas simples el analisis de concavidad proporciona una medida mas
detallada de la geometria de la superficie, lo que puede mejorar la precisién y la capacidad de
los modelos de aprendizaje automatico al distinguir entre diferentes tipos de malformaciones
(Guo et al., 2020).

El analisis de los porcentajes de division de datos para entrenamiento, validacion y prueba, se
utilizaron cinco porcentajes diferentes (), como se observa en la Tabla 2. Cada configuracion
afecta a los resultados en cuanto a la precisibn media y desviacion estandar media,
demostrando como la distribucién de los datos en entrenamiento, validacion y prueba afectan a
la consistencia y rendimiento general del modelo.

El modelo 90/05/05 ha resultado ser el mas eficaz en este estudio, mostrando la mayor
precision media (90.14%) y un recall elevado, ademas de una menor tasa de falsos positivos y
negativos. La baja desviacion estandar (0.0482) indica una consistencia solida en los
resultados, como se observa en la Tabla 7. Este modelo ha logrado la maxima precision para
cada semilla en la divisibn de conjunto de datos, lo que lo convierte en el modelo mas
adecuado para la minimizacion de los errores y la correcta clasificacion de los pacientes en la
mayoria de los casos. Consiguiendo una precisibn maxima en el conjunto de prueba del
98,08%, véase Tabla 21.

Finalmente, el modelo de aprendizaje profundo desarrollado mostré una precision elevada
superior al 90% en la mayoria de las configuraciones probadas, Tabla 21. Este es un resultado
competitivo en comparacién con estudios previos que utilizaron redes neuronales
convolucionales (CNN) en imagenes 2D, donde las precisiones tipicas varian entre el 85% y el
90% (Qi et al., 2017). Las redes neuronales, como las implementadas en este estudio, tienen la
capacidad de trabajar directamente con datos tridimensionales como nubes de puntos, lo que
les permite capturar relaciones espaciales mas complejas que las CNN 2D, limitadas a datos en
dos dimensiones. Al procesar informacion 3D directamente, estos modelos pueden explotar
caracteristicas geométricas adicionales, como la profundidad y la forma completa de un objeto,
lo que mejora la precision y la generalizacion del modelo. En tareas donde la estructura
tridimensional es critica, como la clasificacion de malformaciones craneales, las redes
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neuronales 3D suelen superar a las CNN 2D, que podrian perder informacion relevante al
proyectar los datos en un espacio 2D (Qi et al., 2017).

Para validar completamente la aplicabilidad del modelo en un entorno clinico, seria necesario
realizar pruebas adicionales con datos mas diversos. El analisis futuro también podria explorar
cémo diferentes métodos de analisis geométrico, mas alla de la concavidad, podrian influir en
la precisidn y robustez de la clasificacion.
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8.Conclusiones

De acuerdo a los objetivos planeados, se ha conseguido desarrollar un modelo robusto y
preciso de aprendizaje profundo para la clasificacion de malformaciones craneales a partir de
nubes de puntos 3D generadas a partir de soluciones fotogramétricas con teléfono movil. El
proceso implicé el preprocesamiento de datos, normalizacion y la utilizacién de técnicas
avanzadas como el algoritmo K-Means para la clusterizacién, lo que permitid un analisis
detallado de la concavidad de las areas del craneo.

La preparacion de los datos incluyd la clonacion de la estructura de carpetas, el procesamiento
y mallado de las nubes de puntos, la normalizacion de las superficies y la segmentacion
basada en concavidad. Posteriormente se prepararon para la introduccion al modelo.

Los resultados, como se muestra en la Tabla 21 y la Figura 17, mostraron que el modelo con
una particion de datos del 90/05/05 presentd la mayor precision media del 90.14%, la mayor
exactitud y una baja desviacion estandar, lo cual indica una alta consistencia en los resultados.
Se realiz6 una clasificacion con el conjunto de prueba obteniendo mas de 97% de precision en
todos los conjuntos de particion de datos, como se detalla en la Tabla 22. Ademas, la
implementacion en Google Cloud permiti6 una mejor gestién de recursos computacionales,
acelerando el proceso de entrenamiento y evaluacion.

Observando la Tabla 7 podemos concluir que las clases que tienden a confundirse mas entre si
son aquellas cuyas caracteristicas geométricas son mas similares. Por ejemplo, la clase 2
(Normocephaly) muestra una confusion con la clase 4 (Towering) en un 9,65% de los casos, y
la clase 0 (Brachycephaly) se confunde con la clase 5 (Trigonocephaly) en un 4,67%. Estos
errores sugieren que ciertas malformaciones con caracteristicas geométricas parecidas podrian
beneficiarse de un analisis mas fino para mejorar ain mas la precision del modelo.

Sin embargo, es fundamental destacar que, a pesar de estas confusiones en algunos casos
especificos todas las clases superan el 85% de precision en la clasificacion. Esta alta tasa de
acierto demuestra la eficacia del modelo en manejar una tarea tan compleja como la
clasificacion de malformaciones craneales, especialmente considerando que algunas de estas
condiciones presentan diferencias geométricas sutiles.

Ademas, algunas clases presentan una altisima precision y especificidad, como la clase 3
(Plagiocephaly), que alcanza un 87,53% de acierto y una baja tasa de falsos positivos y
negativos. Estos resultados validan la robustez y fiabilidad del modelo.

En resumen, el modelo ha demostrado ser altamente eficaz, logrando tasas de acierto que
superan el 85% en todas las clases, y mostrando un rendimiento especialmente sélido en la
clasificacion de malformaciones mas distintivas. Esto subraya su potencial para mejorar
significativamente el diagnostico y tratamiento de malformaciones craneales en la practica
médica.
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A la luz de los resultados presentados en las Tablas 21 y Figura 17, se concluye que el modelo
desarrollado no solo es capaz de clasificar correctamente las malformaciones craneales en la
mayoria de los casos, sino que también puede integrarse eficazmente en la practica clinica
diaria, proporcionando diagndsticos rapidos y precisos. Este avance tiene el potencial de
transformar el tratamiento de las malformaciones craneales, mejorando los resultados clinicos
para los pacientes y contribuyendo significativamente al campo del aprendizaje profundo
aplicado a la medicina.

Propuestas de mejoras

Uno de los aspectos que se podria mejorar seria un modelo con una fuente de datos mayor y
mas diverso incluyendo diferentes etnias, edades y tipos de malformaciones craneales. Esto
permitiria al modelo generalizar y reducir posibles sesgos. Ademas, la validacion del modelo en
entornos clinicos reales ayudaria a recoger feedback para identificar areas de mejora y ajustar
el sistema para su uso. Por ultimo, optimizar y consolidar los diferentes cédigos desarrollados
en este proyecto en un solo sistema o software facil e intuitivo con el que los profesionales de
la salud pudiesen usar.
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10. Anexos
Tablas:

Matriz de confusion (Adaptacion Figura 17):

0 1 2 3
0 145.2 14 0.6 1.2
1 2 163.8 0.6 3.2
2 0.6 0.4 69.2 0.2
3 1.2 3 0 130.6
4 3 3.6 4 4
Tabla 6 - Matriz de confusion 90/05/05
Matriz de confusién (Adaptaciéon Figura 19):
0 1 2 3 4 5
1 3.6 120.4 0.8 2.6 4.4 5.8
2 1.6 0.6 52.8 0 5.8 1.8
3 1.4 3.8 0.6 93.8 34 6.4
5 5.6 5.8 1.8 3.6 6 127
Tabla 9 - Matriz de confusiéon 70/15/15
Matriz de confusiéon (Adaptaciéon Figura 21):
0 1 2 3
0 97.6 1 0.8 0.4
1 34 100.2 1.2 3
2 1.6 1 42.8 0
3 2 3 1.2 87.8 2.4 4
4 2.6 2.8 3 0.6 125.2 34
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5 3.8 2.6 1.4

24

Tabla 12 - Matriz de confusién 60/20/20

Matriz de confusion (Adaptacion Figura 23):

116

Tabla 15 - Matriz de confusién 80/10/10

Matriz de confusién (Adaptaciéon Figura 25):

0 1 2
0 117.6 2.8 2.6
1 1.2 143.8 0.8
2 04 14 63.8 0.2 4.2 1
3 0.8 3 0.6 119.2 1 4.8
4 2.2 3.6 4.8 2.4 172.4 4.2

Tabla 18 - Matriz de confusién 50/25/25

0 1 2 3 4 5

0 75.4 2.4 0.6 0.6 26 -
1 0.8 91.6 0.4 14 18 3.6

2 26 1 35.8 0.6 3.8 0.4

3 14 3 0 76.8 18 2.2

4 238 2 26 0.4 106.8 14

5 2 _0.8 26 3 96.4
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Codigos:

00 _simarro_ply.py

01_simarro_segmentaciones_é.py

02 simarro_newExcel Zero.py

03 _modelo_tfm+.py

04 05 _asimarrodev_evp.ipynb

Figura 28 - Archivos cddigo
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