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• Utilización de una red convolucional para extraer características de 

las radiografías de manera automática permitiendo la estimación 

posterior, basada en estas características, de la edad ósea, sin tener 
que realizar una comparación manual por parte de expertos.

Propósito



217 imágenes en dos conjuntos: 

• 200 imágenes para entrenamiento (92%).

• 17 imágenes para validación (8%).

• Tamaño de todas las imágenes ajustado a 

256x256 píxeles.

• Edad ósea determinada en forma manual en 

meses a través del método Greulich y Pyle.

Material y Métodos:



Red convolucional preentrenada Resnet50. 
• Reemplazo de la etapa original de clasificación por una red multicapa. 

• Conectada con una arquitectura propia de un modelo de regresión.

• Red de regresión 
• 1° capa de 2048 neuronas

• función de activación de tipo ReLU

• dropout 0.3

• 2° capa de 1024 neuronas

• función de activación de tipo ReLU.

• dropout 0.3

• única neurona de salida con función de activación lineal

• Entrenada con el algoritmo ADAM en 50 épocas. Función de pérdida al error 

cuadrático medio.

• Entrenamiento y validación x10 con subdivisiones de datos aleatorias.

• Tensorflow 2 y librería Keras

Material y Métodos:



• A partir de la época 20 ya no se logra 

mejor optimización de los pesos. 

• El error con los datos de validación no 

empeora, lo que asegura que no se está 
produciendo un sobreentrenamiento.

Resultados



• Resultados obtenidos en la predicción 

de los valores de edades en meses con 

los datos de entrenamiento. 

• Se incluye recta en la que deberían 

ubicarse los valores si se hubiera 

obtenido error nulo. 

• La red subestima en forma creciente el 
valor esperado con tendencia lineal.

Resultados



• Resultados en un conjunto de datos 

no utilizados durante el 

entrenamiento con  tendencia similar. 

• No se evidencia un 

sobreentrenamiento de la red, 

esperable según el comportamiento 
mostrado durante el entrenamiento.

Resultados



• La utilización de las CNN para extracción automática de características evita el 
procesamiento de las imágenes para la extracción de características no triviales 
(detección de bordes, cuantificación de regiones de interés, cálculos estadísticos, etc).

• La red “aprende” a identificar características que se obtienen a través de las sucesivas 
etapas de convolución, pooling y funciones de activación.

• La aplicación del paradigma de transferencia del aprendizaje aprovecha la capacidad de 
cálculo de una red preentrenada en la etapa de extracción de características solo con el 
entrenamiento del modelo alimentado por estas características.

• Es factible la aplicación de una CNN modificada para regresión, entrenada por 
transferencia del aprendizaje, en un contexto en que no es trivial descubrir 
características a partir de imágenes como entrada a un modelo. 

• Se propone una solución a un problema médico complejo, como es la estimación de una 
magnitud numérica real continua a partir de la información contenida en imágenes

Conclusiones


