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Resumen

La substracción digital es una técnica utilizada en estudios radiográfi cos de lesiones periapicales 
y otras lesiones dentales, en las cuales el tratamiento debe ser evaluado a través del tiempo. 
En este artículo se presenta un método automático, rápido y confi able, para el registro y subs-
tracción de radiografías digitalizadas con notorias diferencias de alineación. La estrategia de 
optimización que permite encontrar la transformación que registran las radiografías de forma 
óptima se basa en un algoritmo genético adaptativo (AG), que utiliza como medida de similitud 
la tasa de correlación estadística. El AG paralelo implementado aprovecha los ciclos libres 
de procesador de una malla de computadores personales estándar, dando como resultado un 
tiempo de ejecución cercano a los veinte segundos para el registro de radiografías intraorales 
estándar. Al utilizar una infraestructura de cómputo existente y software de libre distribución, 
el enfoque propuesto puede ser utilizado en hospitales públicos y otras instituciones de bajo 
presupuesto. La validación adelantada muestra que no se presentan diferencias signifi cativas 
entre el sistema automático y el registro realizado de forma manual. Los resultados también 
evidencian que la técnica de substracción radiográfi ca digital es una herramienta determinante 
en la valoración de la mineralización ósea posquirúrgica en cirugía endodóntica, en ambientes 
clínicos donde no es viable seguir un protocolo de estandarización.
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AUTOMATIC REGISTRATION METHOD FOR THE EVALUATION 
OF POST SURGICAL BONE MINERALIZATION

Abstract

Digital subtraction is a common technique used in radiological studies of periapical lesions 
and other dental disorders, where treatment has to be evaluated over time. This paper shows 
a fast and reliable registration method for subtracting two digitized radiographs showing an 
unpredicted mismatch. An optimal affi ne transformation is found using an adaptive Genetic 
Algorithm (GA) as the optimizing strategy and a correlation ratio as the similarity measure. 
When processing pairs of standard intra-oral radiographs, the parallel GA implemented takes 
advantage of the CPU idle cycles of a computational grid, resulting in an application that 
exploits an existent infrastructure with a computational time of twenty seconds. By using an 
existing hardware infrastructure and software of free distribution, the proposed approach can 
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be used in public hospitals and other institutions carrying low budget. The validation process 
shows that there are not  signifi cant differences between the automatic system and the manual 
registration. The results show that in endodontic surgery the technique of digital radiogra-
phic subtraction is a determining tool in the evaluation of post-surgical bone mineralization. 
Furthermore, it will be useful in clinical environments where there is not viable to follow a 
standardization protocol.

Key words: bone mineralization, genetics
 

Introducción

La cirugía endodóntica es el tratamiento para salvar 
un diente cuando el sistema de conductos radiculares 
no puede ser totalmente debridado, o adecuadamente 
obturado. En el desarrollo de esta cirugía el tejido en-
fermo o reactivo se debe remover del hueso alveolar 
en la región perirradicular o lateral, alrededor del 
diente afectado [1] y posteriormente el ápice radicular 
se debe resecar y preparar, e insertar un material de 
obturación para sellar el conducto [2,3]. La evaluación 
de los cambios en los tejidos duros después de una ci-
rugía perirradicular requiere de medidas de valoración 
clínica y radiográfi ca. Idealmente, el mejor estimado 
del estado de la formación ósea es la cirugía explo-
ratoria. Sin embargo, este enfoque es inviable y es 
por esto que las medidas radiográfi cas no invasivas se 
han convertido en la principal herramienta de control 
[4], ya que cuando se obtienen mediante exámenes 
radiográfi cos secuenciales, permiten determinar la 
pérdida o la ganancia ósea en el postoperatorio de 
cirugías apicales.

La substracción digital es una técnica que facilita la 
detección de pequeños cambios óseos por medio 
de la generación y procesamiento de imágenes de 
alta resolución, los cuales y aunque clínicamente 
importantes, no siempre pueden detectarse, ya que 
la radiografía convencional requiere un cambio en la 
mineralización del  30% al 60% para hacerlos visibles 
[5-8]. La substracción digital de radiografías, que por 
defi nición requiere de la alineación o “registro” previo 
de las imágenes, fue introducida por Gröndahl et al. 
[9] y ha demostrado ser más sensible que la valoración 
radiográfi ca convencional en la detección de peque-
ños cambios óseos perirradiculares [10]. En compara-
ción con la radiografía convencional, la digitalización 
de las radiografías proporciona una gran sensibilidad 
y especifi cidad diagnóstica, con el potencial de per-
mitir la estimación numérica de la enfermedad y del 
proceso de cicatrización, principalmente en la etapa 
de aposición de minerales [11]. 

El control de la evolución de una cirugía perirradi-
cular se hace por medio de radiografías tomadas en 
tiempos diferentes. La alineación se altera debido a 
diferencias en la posición del paciente respecto al 
cono radiográfi co, o a las condiciones de exposición 
y procesamiento de la película [10]. Mediante el 
registro y posterior substracción de radiografías to-
madas a un mismo paciente en tiempos diferentes, 
es posible detectar cambios en los tejidos, de otra 
forma imperceptibles. Este método ha resultado 
ser particularmente útil en el diagnóstico temprano 
de lesiones óseas y en el control de la evolución de 
patologías [4, 9,13]. Numerosos autores han mos-
trado la habilidad de este método para incrementar 
la calidad del diagnóstico de caries proximales [9], 
lesiones periapicales [4] y enfermedades periodonta-
les, permitiendo evaluar la pérdida de hueso [14,15]. 
Particularmente, la substracción radiográfi ca también 
ha mostrado ser útil en la evaluación de la minerali-
zación ósea posquirúrgica [13].

Un sistema de detección y seguimiento requiere, por 
lo tanto, de la alineación precisa de las radiografías 
para que estos cambios puedan ser detectados. 
Diferentes estrategias han sido propuestas para la 
corrección de las distorsiones geométricas presentes. 
Estas van desde la corrección manual [16], hasta 
el uso de dispositivos de fi jación que aseguran una 
proyección consistente a través del tiempo [17]. Sin 
embargo, en la práctica clínica diaria, el odontólogo 
no cuenta con dispositivos para la fi jación adecuada 
de los pacientes, una situación que ha limitado el uso 
de este método. 

En este artículo se propone un método de registro 
radiográfi co totalmente automático, para ser utilizado 
en aquellos casos donde aparecen notorias diferencias 
de alineación. El proceso comienza por la digitaliza-
ción de las radiografías, donde una será considerada 
como imagen de referencia y la otra como imagen 
fl otante. A continuación se eliminan las diferencias 
de iluminación por medio de un algoritmo de ecuali-
zación de intensidades descrito más adelante. Luego 
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se aplican sucesivas transformaciones a la imagen fl o-
tante, comparando en cada paso la imagen resultante 
con la imagen de referencia y utilizando para esto una 
medida de similitud que permita determinar el grado 
de alineación. En esta etapa se utiliza un algoritmo 
genético, con el fi n de encontrar la transformación 
que produce el registro óptimo. El proceso ha mos-
trado ser robusto, confi able y reproducible para el 
conjunto de radiografías digitalizadas, a la vez que está 
en capacidad de sustituir el registro manual.

Registro de imágenes

El registro de imágenes médicas plantea el problema 
de encontrar la transformación geométrica que per-
mita alinear dos o más imágenes de forma óptima. El 
registro manual requiere de una aplicación interactiva 
en la que el  experto pueda visualizar las radiografías a 
registrar y mediante el uso de dispositivos de entrada 
como ratón y teclado, aplicar las transformaciones 
necesarias para alinearlas; a medida que el experto va 
aplicando diferentes transformaciones, la aplicación va 
calculando el grado de alineación. Con el fi n de reducir 
el tiempo requerido para la alineación de las imágenes 
de forma manual, se han desarrollado modalidades 
semiautomáticas basadas en puntos de referencia que 
deben aparecer en las radiografías a registrar. Estos 
puntos pueden provenir de un sistema de referencia 
o de fi jación del paciente, o también de la selección 
manual por parte del experto, con la desventaja eviden-
te para la primera modalidad, de requerir accesorios 
adicionales al equipo de rayos-X estándar. 

Para determinar la transformación óptima -de forma 
totalmente automática- es necesario encontrar prime-
ro un criterio para medir el grado de alineación que 
existe entre la imagen transformada y la imagen con-
siderada de referencia. Esta medida se conoce como 
medida de similitud y existen varios enfoques para 
calcularla, siendo los más fuertes aquellos basados en 
principios estadísticos y en conceptos tomados de la 
teoría de la información. En este trabajo el algoritmo 
utilizado para el registro automático, utilizó única-
mente las intensidades de los píxeles de las imágenes 
para calcular el grado de alineación. El problema 
del registro radica en encontrar la transformación 
geométrica que maximiza la función que relaciona 
las posibles transformaciones con sus respectivas 
medidas de similitud, función de la que no se tiene 
una representación matemática. Mientras que desde 
el punto computacional se trata de un problema de 
optimización, dirigido a la búsqueda de un máximo 
global en un espacio multiparamétrico en extremo 

irregular, en donde métodos numéricos convenciona-
les tienden a quedar atrapados en extremos locales,  
desde el punto clínico consiste en determinar si el 
sistema automático propuesto puede reemplazar el 
proceso de alineación manual que se adelanta en la 
valoración de la mineralización ósea posquirúrgica.

En general, todo método de registro está determinado 
por tres componentes principales: la transformación 
geométrica que relaciona la imagen fl otante y la 
imagen de referencia; la medida de similitud que 
establece el grado de alineación que existe entre la 
imagen fl otante transformada y la imagen de refe-
rencia y el esquema de optimización que permite 
encontrar la transformación geométrica que maximi-
za la alineación de las imágenes.

Metodología

Adquisición de las imágenes. Para esta investiga-
ción se seleccionó un grupo de nueve pacientes en 
postoperatorio de cirugía perirradicular, a los cuales 
se les tomó radiografías de control al mes y a los tres 
meses. Para las radiografías, tomadas por diferentes 
operadores, se utilizó un equipo radiográfi co FIAD, 
modelo DR508, serie 5841139; portaplacas Rinn 
EndoRay II y película Kodak InSight Ultraspeed tipo 
D, revelada con líquidos Kodak GBX con diferente 
fatiga. Posteriormente, las radiografías se digitalizaron 
con un escáner Hewlett Packard ScanJet 3570, a una 
resolución de 600 x 600 DPI, produciendo imágenes 
de 724 x 930 píxeles y 256 intensidades de gris. Para 
la toma de las radiografías se usó la técnica de parale-
lismo o de ángulo recto, en la que la colocación de la 
película es paralela al eje del diente en ángulo recto a 
los rayos, con distorsiones mínimas [18,23]. 

Preprocesamiento. Los casos evaluados se selec-
cionaron intencionalmente de radiografías tomadas 
en la práctica clínica diaria. Para corregir el problema 
de diferencias de intensidad el sistema realiza auto-
máticamente un preprocesamiento, que consiste en 
ecualizar la imagen fl otante, con base en las inten-
sidades presentes en la imagen de referencia [24]. 
Este algoritmo adaptativo calcula los histogramas 
de ambas imágenes y posteriormente distribuye de 
forma homogénea, las intensidades de la imagen 
fl otante de acuerdo a las intensidades encontradas en 
la imagen de referencia, realzando de esta manera 
su contraste.

Criterio de interpolación. Al transformar una 
imagen, los puntos de la retícula resultante no coin-
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ciden necesariamente sobre los puntos de la retícula 
de llegada (Figura 1), es por ello  que el cálculo de la 
intensidad de los píxeles de la imagen transformada 
requiere de un proceso de interpolación que se puede 
llevar a cabo utilizando diferentes funciones mate-
máticas, siendo la lineal la menos costosa, pero de 
muy baja precisión. Se obtienen mejores resultados 
interpolando con polinomios de alto grado, aunque 
el costo computacional crece proporcionalmente. En 
este trabajo la interpolación se realizó con splines por-
que utilizan polinomios de bajo grado, haciendo que 
su costo computacional sea aceptable, a la vez que 
permiten alcanzar una buena precisión; en particular 
utilizamos polinomios de orden 3, que muestran una 
adecuada aproximación del fenómeno continuo.

FIGURA 1: Imagen fl otante original e imagen fl otan te trans-
formada superpuesta a la imagen de referencia.

El Teorema del Muestreo de Nyquist–Shannon, 
Unser [25] muestra que los splines son la mejor 
representación discreta de una señal continua. 
Por ser uniformes, este tipo de splines presentan 
la ventaja adicional de que al ser precalculados al 
comienzo del algoritmo (para un par de imágenes 
dadas), se reduce signifi cativamente el tiempo total 
de procesamiento. 

Transformación geométrica. Como ya se vio,  
todo método de registro está determinado por la 
transformación geométrica, por la medida de simi-
litud y por  el esquema de optimización utilizados, 
en donde la transformación geométrica utilizada 
determina el conjunto de parámetros a encontrar. 
Según Gröndahl [14], las pequeñas deformaciones de 
tejido óseo pueden ser modeladas de forma apropiada 
por medio de transformaciones afi nes o proyectivas. 
Teniendo en cuenta que las radiografías obtenidas 
para este trabajo eran en su mayoría de plano oclu-
sal, donde es fácil posicionar el cono radiográfi co de 
forma perpendicular al diente de interés, se utilizaron 
transformaciones afi nes, porque permiten corregir 
diferencias de desplazamiento, ángulo y distancia. Al 

usar este tipo de transformaciones, los parámetros a 
encontrar eran la traslación en ambos ejes, el ángulo 
de rotación y el factor de escalamiento.

Medida de similitud. La información mutua [38], 
utilizada con éxito en el registro de imágenes multimo-
dales como por ejemplo imágenes de resonancia y de 
tomografía, o tomografía y PET, asume únicamente 
una dependencia estadística entre las intensidades 
de las imágenes a registrar [26,38]. Las intensidades 
son tratadas de una forma puramente cualitativa, sin 
considerar la información espacial o correlación que 
pueda existir entre valores de intensidad cercanos. 
Los  métodos de registro en los que se utiliza la infor-
mación mutua se basan en la reducción de la entropía, 
efecto que se puede visualizar como la formación de 
agrupamientos en el histograma conjunto. 

En nuestro caso, dado que trabajamos con imágenes 
monomodales de tejido natural, pudimos asumir 
correctamente la existencia de una correlación 
funcional entre las imágenes. Bajo esta presunción, 
la información mutua como medida de similitud no 
era aplicable, al no tener en cuenta la existencia esta 
correlación. El concepto de dependencia funcional, 
fundamental en estadística, nos provee entonces el 
marco de referencia para el cálculo de una medida 
de similitud entre dos imágenes. Para aplicar este 
concepto consideramos las imágenes como variables 
aleatorias y de esta forma interpretar el histograma 
como la función de densidad de probabilidad. Gene-
ralmente la similitud entre dos imágenes se calcula 
basándose en los valores de intensidad, sin embargo 
y por tratarse de imágenes de tejido natural, prove-
nientes de una misma modalidad (rayos-X), pudimos 
asumir la existencia de una correlación funcional 
entre ellas, con lo cual la tasa de correlación [26] 
era la mejor opción.

Esquema de optimización. El problema de en-
contrar el máximo global de una función, de la cual 
no se conoce su formulación matemática, presenta 
varios desafíos a nivel computacional. En general, los 
métodos numéricos estándar tales como el método 
Downhill Simplex, o el método de Powell convergen 
rápidamente a la solución, cuando la función objetivo 
varía suavemente [27].  En caso contrario son muy 
sensibles a las condiciones iniciales escogidas y por 
lo tanto tienen la tendencia a quedar atrapados en 
extremos locales que no constituyen el óptimo. Una 
alternativa es utilizar algoritmos genéticos, que si 
bien son computacionalmente costosos, también son, 
como veremos, inherentemente paralelos.
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Los algoritmos genéticos son métodos de búsqueda 
estocástica aleatoria y adaptativa [28], basados en 
el proceso de selección que ocurre en la naturaleza, 
en el que sólo las especies que mejor se adaptan al 
medio sobreviven. Un algoritmo genético comienza 
con una población inicial generada de forma aleatoria 
y compuesta por individuos -que en nuestro caso- 
representan una posible transformación geométrica. 
Cada uno de los individuos se evalúa para determinar 
su aptitud o nivel de adaptación y con base en la eva-
luación, se seleccionan aquellos que serán descartados 
y los que harán parte de la siguiente generación. La 
siguiente población estará compuesta entonces por 
los individuos sobrevivientes y por los generados a 
partir de ellos, por medio de la aplicación de opera-
dores genéticos de cruce y mutación. Este proceso, 
lejos de ser trivial, se puede implementar con varias 
estrategias que se analizarán más adelante. 

Operadores de cruce y mutación. El diseño de un 
algoritmo genético orientado a resolver un problema 
en particular, comienza con el diseño del esquema de 
codifi cación del genoma de los individuos. Como en 
nuestro caso se trata de encontrar los parámetros de 
una transformación geométrica afín, existen dos op-
ciones para la codifi cación del genoma. La primera y 
más sencilla consiste en utilizar una cadena binaria, en 
la que se codifi can los valores de traslación, rotación 
y escalamiento. Este esquema, conocido como codifi -
cación binaria, tiene la ventaja de que los operadores 
de cruce y de mutación se pueden implementar de 
forma muy natural. Para generar un nuevo individuo -a 
partir del cruce de otros dos- se genera una posición de 
cruce aleatoria en la cadena de bits y luego, el nuevo 
individuo se forma con las partes complementarias 
de los individuos progenitores. La fi gura 2 ilustra el 
proceso de cruce en este esquema.

FIGURA 2. Reproducción sexual en codifi cación binaria. 
Las dos cadenas progenitoras (las dos secuencias de bits en 
la parte superior del esquema) se “cruzan” para obtener la 
“descendencia” (secuencia de bits en la parte inferior).

El operador de cruce se implementó como una varia-
ción del operador de cruce promedio presentado por 
Davis [29]. En este operador, el genoma del individuo 
descendiente se forma a partir de una interpolación 
convexa de los genes de los progenitores:

X1 = pi * Xli + (1 - pi) * X2i

pi ∈ ∪ (0, 1).

El operador de mutación, que simula el proceso de 
variabilidad genética, simplemente selecciona un bit 
de la cadena al azar e invierte su valor. Si bien el 
esquema de codifi cación binaria tiene las ventajas 
mencionadas, presenta asimismo la desventaja de 
utilizar números enteros para codifi car los diferentes 
parámetros, limitando así la precisión del algoritmo. 
Por esta razón en el presente trabajo se codifi có el 
genoma del individuo como un conjunto de números 
reales [Figura 3]. Sin embargo, los operadores ge-
néticos ya no se pueden implementar de una forma 
natural como en el caso de la codifi cación binaria.

FIGURA 3. Codifi cación de número en real del individuo 
que representa una posible solución.

El operador de mutación se aplica para garantizar que 
la probabilidad de recorrer cierto subespacio del espa-
cio del problema nunca sea cero [30], siendo esto lo 
que impide que el algoritmo quede atrapado en extre-
mos locales [31,32]. El operador de mutación utilizado, 
conocido como “real number creep”, barre el genoma 
del individuo bien sea adicionando, o substrayendo, un 
ruido aleatorio de distribución Gaussiana.

La primera población es generada a partir de un 
individuo que representa la mejor transformación 
entre la transformación nula y la transformación 
centro de masa. La transformación nula corresponde 
a valores de traslación y de rotación en cero, mien-
tras el factor de escalamiento es uno. El centro de 
masa de una imagen es una analogía del centro de 
masa de un objeto y se calcula como la proporción 
entre la suma de las coordenadas ponderadas por 
las intensidades de los píxeles y la suma de las coor-
denadas. La transformación centro de masa estará 
compuesta entonces por la traslación necesaria para 
hacer coincidir los centros de masa de las imágenes, 
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rotación en cero y factor de escalamiento en uno. A 
continuación, ambos individuos (transformaciones) 
son evaluados y aquel que resulte en una medida de 
similitud mayo, será utilizado como origen de la po-
blación inicial. Los individuos restantes son generados 
a partir de variaciones aleatorias de la transformación 
que representa este individuo.

Una vez construida la población inicial, comienza un 
proceso iterativo, en el que se producen generaciones 
sucesivas de individuos. El proceso iterativo termina 
cuando se obtiene (un individuo que representa) una 
transformación que produce una medida de similitud 
mayor a cierto valor preestablecido. Este valor se 
determina de forma heurística para cada problema 
en particular (0,99 en este trabajo). Como el valor 
sólo se obtiene con imágenes muy parecidas, el al-
goritmo es detenido cuando alcanza un número de 
máximo de iteraciones (200 en el presente trabajo). 
En la práctica, el algoritmo es detenido cuando la 
diferencia de medida de similitud del mejor individuo 
de una generación respecto al mejor individuo de la 
generación anterior, es menor que cierto valor (10^-6 
en nuestro caso).

Parámetros del algoritmo genético. Además del 
esquema de codifi cación y de la función de aptitud, 
los algoritmos genéticos se caracterizan por un con-
junto de parámetros que dependen exclusivamente 
del problema a resolver y, que por lo tanto, deben 
analizarse para cada nuevo problema. Estos pará-
metros incluyen el tamaño de población apropiado, 
el criterio de selección que permita determinar los 
sobrevivientes de una generación, la probabilidad de 
cruce y la probabilidad de mutación. Existen varios 
criterios de selección de supervivientes, pero básica-
mente se reducen a dos: el elitismo y la selección por 
torneo. En el elitismo se selecciona el mejor individuo 
de la generación y éste será el único sobreviviente y 
progenitor del resto de la población de la siguiente 
generación. En la selección por torneo se extrae al 
azar un grupo (de tamaño a determinar) de individuos 
de la población actual, éstos compiten entre sí y solo 
el mejor del grupo será seleccionado. Este proceso se 
repite hasta completar el total de la población. Cabe 
anotar que en este esquema de selección no siempre 
sobrevive el mejor de los individuos, al igual que en la 
selección por elitismo no siempre se descarta al peor. 
Según ciertas probabilidades, también a determinar, 
los individuos sobrevivientes son sometidos a cruce 

y mutación. Es fundamental entender hasta aquí que 
estos parámetros los determina la mejor medida de 
similitud obtenida con la experimentación. Como 
estos parámetros no se conocen a priori, es impor-
tante experimentar sobre un rango amplio de valores, 
típicamente entre 0,1 y 0,99 para las probabilidades 
de cruce y mutación con incrementos de 0,1.  De 
igual manera, con tamaño fi jo de población de 120 
individuos, el tamaño del torneo fue variando desde 
10 hasta 120 con incrementos de cinco individuos 
en cada paso.

Paralelización del algoritmo. En cada iteración 
del algoritmo, la población de individuos es evaluada 
en búsqueda de una transformación que produzca 
una medida de similitud mejor que la obtenida hasta 
el momento. La evaluación de la función de aptitud 
consiste en aplicar la transformación geométrica 
a la imagen fl otante y calcular luego la medida de 
similitud correspondiente. Esta operación, compu-
tacionalmente intensiva, se debe ejecutar para cada 
individuo de la población. Teniendo en cuenta que 
la evaluación de la aptitud de un individuo se puede 
llevar a cabo de forma independiente del resto del 
resto de la población, esta parte del algoritmo, que 
representa el 95% del tiempo total de ejecución, se 
puede ejecutar en paralelo. 

Tradicionalmente, la ejecución en paralelo de un algo-
ritmo requería de un gran computador con múltiples 
procesadores, pero la proliferación en masa que se 
presenta  desde hace ya unos años, de computadores 
personales y de redes de área local, permitió el sur-
gimiento de un nuevo modelo de programación y de 
ejecución de procesos. Se aprovechan los ciclos libres 
de CPU de los computadores (porcentaje cercano al 
90%) y se utilizan en la ejecución de procesos parale-
los en forma distribuida. Este modelo, conocido como 
malla computacional, se utilizó para la paralelización 
del algoritmo genético implementado. El algoritmo 
se ejecutó en una malla computacional compuesta 
por 120 computadores personales con procesadores 
de 1GHz y memoria en el rango de 256 a 512 Mb-
ytes, basada en JavaSpaces1, utilizando un patrón 
de distribución conocido como “replicated-worker” 
[37]. El código fuente del algoritmo genético desa-
rrollado, así como documentación adicional sobre la 
malla computacional utilizada, se puede encontrar 
en el sitio del proyecto unGrid en http://ungrid.
unal.edu.co/.

1 Java y JavaSpace son marcas registradas de Sun Microsystems, Inc.
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Para determinar tamaño de población, el  tamaño 
de torneo (nótese que algorítmicamente el elitismo es 
un caso particular de torneo) y las probabilidades de 
cruce y de mutación, se ejecutaron 4580 experimen-
tos. En este caso, un experimento es la ejecución del 
algoritmo con una combinación particular de imáge-
nes y parámetros. Para esta fase de la investigación, 
la malla computacional resultó un recurso invaluable. 
La tabla 1 muestra la combinación de parámetros que 
produce los mejores resultados.  

TABLA 1. Parámetros óptimos para el algoritmo genético.

PARÁMETRO VALOR

POBLACIÓN 120

TAMAÑO DE TORNEO 20
PROBABILIDAD DE CRUCE 0,65

PROBABILIDAD DE MUTACIÓN 0,21

Validación del algoritmo. Para la validación del 
algoritmo implementado se adelantaron dos clases 
de experimentos. En el primero se comparó el algo-
ritmo genético con el método numérico Downhill 
Simplex (DS) de Nelder y Mead [27], escogiendo 
éste, entre todos los métodos numéricos utilizados en 
optimización, por ser el menos sensible a las condi-
ciones iniciales. En estos experimentos y con el fi n de 
establecer la capacidad de los dos algoritmos para en-
contrar los parámetros de transformación utilizados, 
en un primer grupo se utilizaron imágenes sintéticas 
generadas a partir de radiografías reales modifi cadas 
manualmente, mientras que en el segundo y para 
poder comparar los índices de similitud obtenidos por 
los algoritmos, se utilizaron imágenes reales.

Para la segunda clase de experimentos se desarrolló 
una aplicación interactiva, con que un odontólogo 
experto en el área podía registrar pares de radiogra-
fías de forma manual. La reproducibilidad del método 
se evaluó por medio del análisis del coefi ciente de 
variación existente entre los resultados obtenidos de 
forma manual y los obtenidos de forma automática. 
En este caso la hipótesis nula es que no existen di-
ferencias signifi cativas entre los índices de similitud 
obtenidos por ambos métodos. El propósito de estos 
experimentos fue el de establecer la utilidad del siste-
ma de registro como ayuda diagnóstica, en centros 
hospitalarios en los que se deben analizar grandes 
volúmenes de casos.

Resultados

Adquisición de las imágenes. Con el fi n de establecer 
la resolución óptima de digitalización de las radiogra-
fías, se realizaron pruebas con los diferentes valores 
estándar. A una resolución de 300 DPI, las imágenes 
resultantes (362 x 465) no proveyeron  el nivel de 
detalle necesario para el registro manual por parte 
de los expertos, mientras que a una resolución de 
1200 DPI (imágenes de 1448 x 1860) si lo hicieron, 
con un excelente nivel de detalle pero con 16 veces 
la cantidad de píxeles que a 300 DPI, por lo que el 
tiempo de procesamiento se multiplica aproxima-
damente por 20. Con base en la capacidad de los 
expertos para evaluar la información presente en 
las radiografías se determinó que la resolución más 
apropiada era la de 600 DPI, pues a  esta resolución 
las imágenes resultantes (724 x 930) permiten el 
registro manual y su procesamiento automático en 
un tiempo razonable (< 20s).

Preprocesamiento de las imágenes. En las pri-
meras etapas de la investigación se hicieron pruebas 
de registro automático utilizando las radiografías 
digitalizadas sin procesamiento adicional alguno, 
pero se encontró que la ecualización de intensidades 
resulta ser un prerrequisito crucial para el proceso de 
registro automático. Este se lleva a cabo una sola vez,  
al comienzo del proceso,  necesitando de 32 milise-
gundos en un computador personal con procesador 
Intel Pentium 4 de 1,5GHz.

Criterio de interpolación. La interpolación por 
medio de B-splines es apropiada con respecto a la 
calidad de las imágenes resultantes, siendo un méto-
do costoso desde el punto de vista computacional: 
el tiempo de procesamiento para una radiografía 
digitalizada a 600 DPI es de 1100 milisegundos, 
comparado con la interpolación bilineal que requiere 
de tan sólo 160 milisegundos.

Transformación geométrica. Las transformaciones 
afi nes que se utilizaron corrigen las deformaciones 
presentes en las imágenes, pues como ya se mencio-
nó, provienen de radiografías de plano oclusal. En 
aquellos estudios en los que no es fácil posicionar el 
cono radiográfi co de forma perpendicular al diente 
de interés, como sucede en el caso de imágenes 
provenientes de radiografías de maxilar superior, se 
hace necesario utilizar transformaciones proyectivas, 
ya que estas incluyen un par de parámetros adicio-
nales que permiten corregir la inclinación del cono 
radiográfi co respecto al plano del diente.
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Método de registro. El método que se usó es auto-
mático, no rígido, basado en la intensidad de imágenes 
bidimensionales provenientes de la misma modalidad 
de adquisición y que utiliza un enfoque de optimiza-
ción evolutivo. A pesar de su costo computacional, 
se seleccionó un algoritmo genético (AG) por su alta 
inmunidad a extremos locales, por su paralelismo 
intrínsico y por su habilidad para trabajar en espacios 
muy grandes e irregulares en extremo. Un diverso 
conjunto de ejemplos de aplicación de los AG se 
presenta en “The Practical Handbook of Genetic 
Algorithms: Applications” [33]. En la literatura se 
encuentran múltiples aplicaciones de estos algoritmos 
en el registro de imágenes mono y multi modales, en 
registro 2D y 3D [33-35]. Para calcular la aptitud de 
un individuo, que indica la similitud existente entre la 
imagen transformada (según los parámetros que repre-
senta el individuo) y la imagen de referencia, se utilizó 
la tasa de correlación discutida anteriormente.

Experimentos con imágenes sintéticas. El con-
junto de imágenes sintéticas se creó aplicando las 
transformaciones mostradas en la tabla 2, al grupo 

de radiografías digitalizadas. Los algoritmos se eje-
cutaron diez veces por cada par de imágenes, el AG 
se ejecutó en la malla computacional y el DS en uno 
de los equipos de la misma malla.

TABLA 2. Combinaciones de rotación, escalamiento y tras-
lación aplicadas al grupo de radiografías digitalizadas. 

TRANSFORMACIÓN APLICADA

ÁNGULO
FACTOR DE 

ESCALA
Tx Ty

1 1º 0,8 10 10
2 1º 0,8 100 100
3 1º 1,2 10 10
4 1º 1,2 100 100
5 30º 0,8 10 10
6 30º 0,8 100 100
7 30º 1,2 10 10
8 30º 1,2 100 100

Tx: traslación horizontal, Ty: traslación vertical.

Los parámetros de transformación y sus correspon-
dientes tasas de correlación obtenidas por el algoritmo 
genético y por el método DS se presentan la tablas 
3 y 4 respectivamente.

TABLA 3. Parámetros de transformación hallados por el algoritmo genético. 

VALORES HALLADOS POR EL AG

R S Tx Ty TC Error (%)

1 1,016 0,791  9,426     9,897    0,922  2,7

2 1,115   0,798  96,667    98,034   0,884  6,8

3 0,984   1,190  9,972     10,267   0,936  1,3
4 1,230   1,177  94,564    95,996   0,895  8,6
5 29,794  0,797  9,196  9,9105   0,939 2,5
6 29,653  0,822 101,326   91,455   0,872  3,4
7 29,602  1,148  10,802    9,027    0,820  5,9
8 28,749  1,065  96,669    75,906   0,740  10,7

TABLA 4. Parámetros de tabla transformación hallados por el método Downhill Simplex.

VALORES HALLADOS POR EL  MÉTODO DS

R S Tx Ty TC Error (%)
1 1,035  0,723 8,547   8,782   0,719 10
2 1,215  0,618 85,378  116,802 0,630 18,9
3 1,117  0,975 7,742   8,754   0,569 16,4
4 1,230  0,912 78,781  72,349  0,536 24,0

5 26,127 0,607 13,396  8,910   0,576 20,5

6 21,653 0,522 111,873 127,572 0,589 25,5
7 24,367 0,985 14,431  8,535   0,522 23,9

8 19,756 0,769 111,304 123,761 0,556 26,3

R: ángulo de rotación, S: factor de escala, Tx: traslación horizontal, Ty: traslación vertical,TC: Tasa de correlación.

R: ángulo de rotación, S: factor de escala, Tx: traslación horizontal, Ty: traslación vertical, TC: Tasa de correlación.
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El error de precisión se calculó según:

 E = 100 *       (ovi - evi) /evi,

en donde ov representa el valor obtenido y ev el valor 
esperado. Estos resultados demuestran que en todos 
los casos, con el AG se obtienen mejores tasas de 
correlación que con el método DS.

Experimentos con imágenes reales. Las propie-
dades comparadas en este experimento fueron preci-
sión, en términos de la tasa de correlación obtenida, 
y efi ciencia, en términos del tiempo de ejecución y 
el uso de recursos. Ambos algoritmos (AG y DS) 
se codifi caron en lenguaje Java, usando las mismas 
rutinas para transformar la imagen fl otante y calcular 
la tasa de correlación. El AG se ejecutó en la malla 
computacional y el DS en uno de los equipos de la 
malla. Un resumen de los resultados obtenidos se 
presenta en la tabla 5. Aquí es importante resaltar 
que algoritmo DS resultó, como se esperaba, muy 
sensible a los parámetros iniciales y no siempre alcan-
zó un máximo global.

TABLA 5. Comparación DS-AG utilizando imágenes reales

PROPIEDAD DS AG

TASA DE CORRELACIÓN PRO-
MEDIO

0,587   0,876

TIEMPO DE EJECUCIÓN (SEGUN-
DOS)

42 20

NÚMERO DE CPUs 1 120

Mientras que en algunos experimentos el DS obtuvo 
mejores resultados que el AG, en otros obtuvo valores 
muy lejanos de los correctos, lo que se ve refl ejado en 
la baja precisión general que muestra la tabla 5. Con 
respecto al tiempo de ejecución, cabe anotar que la 
malla computacional que se usó en la ejecución del 
AG, sólo utiliza los ciclos libres del procesador de los 
computadores que hacen parte de la malla.

La fi gura 4 muestra, en la fi la superior, un par de 
radiografías a ser registradas y en la fi la inferior, el 
resultado de la substracción sin corrección (izquierda) 
y con corrección (derecha). Los niveles de intensidad 
nula se desplazaron 128 unidades con el fi n de hacer 
más visibles los cambios en el tejido. En este ejemplo 
se puede apreciar que el registro es sufi cientemente 
preciso como para hacer medidas objetivas, a pesar 
de que en la segunda radiografía, el quinto diente 

(de izquierda a derecha) se encuentra casi oculto. 
También se puede observar una diferencia en la raíz 
del tercer diente, que corresponde a nuevo tejido 
desarrollado después del tratamiento. Estos pequeños 
cambios son imposibles de observar en la substracción 
sin corrección (imagen inferior izquierda),  o por sim-
ple comparación de las radiografías reales.

Validación por expertos. La segunda clase de ex-
perimento comparó los resultados obtenidos por el 
sistema automático,  con los obtenidos por expertos 
en el área mediante un sistema de registro manual 
(Figura 5), contando con la colaboración de cuatro 
expertos (cirujanos maxilofaciales) que utilizaron el 
sistema de registro manual. Para ello se desarrolló 
una aplicación interactiva con la que el experto podía 
visualizar las radiografías y aplicar, mediante el uso de 
ratón y de teclado, las transformaciones necesarias 
para registrarlas. 

A medida que el experto iba aplicando las diferentes 
transformaciones, la aplicación iba a su vez calculan-
do la tasa de correlación respectiva. Esto le permitía 
determinar la dirección en el espacio de parámetros, 
en la cual la tasa de correlación aumentaba. Los 
parámetros de transformación que utilizaron para el 
registro se almacenaron y se  compararon estadísti-
camente con los hallados por el sistema automático, 
encontrándose con el análisis de varianza (ANOVA) 
que no existió una diferencia signifi cativa entre los 
valores obtenidos por los expertos y los obtenidos por 
el método automático (F=3,6 y p=0,3). 

Discusión

El presente trabajo propone un método de registro y 
substracción completamente automático y original. 
Los resultados obtenidos muestran que el método 
automático alcanza, en todos los casos, medidas de 
similitud superiores a las obtenidas por los diferentes 
expertos. Esto se debe básicamente a que el método 
automático utiliza todos los píxeles de las imágenes 
para alcanzar la mejor medida de similitud, lo cual 
no implica necesariamente que el registro sea cuali-
tativamente mejor que aquel hecho por el experto. 
El experto, por el contrario, concentra su atención 
en la región de interés, por lo tanto, aunque obtenga 
una medida de similitud inferior, esta región puede 
resultar mejor registrada. Por otra parte, la evaluación 
cualitativa hecha por los expertos de los registros au-
tomáticos permite asegurar que el sistema propuesto 
está en capacidad de sustituir, y por lo tanto evitar, el 
dispendioso proceso de registro manual. En aquellos 

Σ
4
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FIGURA 5. Aplicación para el registro 
manual. En esta aplicación el experto 

puede cargar las radiografías a registrar y 
aplicar manualmente traslación, rotación 

y escalamiento a la imagen fl otante.

FIGURA 4. La fi la superior muestra radiografías 
a ser registradas. La fi la inferior muestra el resul-
tado de la substracción sin corrección (izquierda) 
y con corrección automática (derecha). Se puede 
observar una diferencia en la raíz del tercer dien-
te, que corresponde a nuevo tejido desarrollado 
después del tratamiento. Estos pequeños cambios 
son imposibles de observar en la substracción sin 
corrección.
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casos en los que el método automático obtiene un 
registro que no es óptimo desde el punto de vista 
cualitativo, el experto puede utilizar el sistema de 
visualización que incluye herramientas para el regis-
tro manual, mejorando así el registro de la región de 
interés. Se podría pensar entonces en un sistema 
semiautomático, con el que el experto marcaría, 
previo al registro automático, la región de interés. Sin 
embargo, en la mayor parte de los casos el método 
automático logra un registro apropiado, ahorrándole 
así un tiempo valioso al experto, máxime cuando se 
trata de evaluar múltiples casos.

Con respecto al algoritmo de optimización utilizado 
y, analizando el comportamiento de los algoritmos 
estudiados, se puede notar que el algoritmo genético 
requiere de pocas iteraciones para llegar a la zona del 
máximo global, en ningún caso más de diez. Una vez 
que se encuentra en esa  zona, el algoritmo genético 
hace muchas iteraciones para llegar al óptimo (de 
noventa a cien iteraciones). Por otra parte, un método 
estándar como Downhill Simplex, cuando es iniciado 
con un conjunto de parámetros apropiados, converge 
muy rápidamente al  máximo global. Este análisis nos 
permite concluir que la solución más efi ciente es un 
algoritmo híbrido, que utilice la versión paralela del 
algoritmo genético para llegar a la zona del máximo 
global y, una vez allí, continúe con un método como 
Downhill Simplex. La fi gura 6 muestra esquemáti-
camente el cambio de algoritmo.

FIGURA 6. Esquema de cambio de algoritmo.

La estrategia de cambiar de algoritmo plantea el 
problema de decidir cuándo hacer el cambio, i.e., 
cómo determinar que efectivamente se ha llegado a 

la zona del máximo global. Analizando los resultados 
de las ejecuciones del algoritmo genético con el fi n 
de determinar la mejor combinación de parámetros, 
se puede concluir que se ha alcanzado esta zona 
cuando la diferencia entre dos máximos sucesivos es 
menor a 10^-3.

Con base en los resultados obtenidos se concluye 
también que el método automático propuesto está en 
capacidad de reemplazar el registro manual de radio-
grafías digitalizadas y que la técnica de substracción 
radiográfi ca digital es una herramienta determinante en 
la valoración de la mineralización ósea posquirúrgica 
en cirugía endodóntica, en ambientes clínicos en los 
que no es viable seguir un protocolo de estandariza-
ción. De ahí y teniendo en cuenta que el algoritmo 
implementado utiliza una infraestructura de cómputo 
existente y un software de libre distribución, el enfoque 
propuesto puede utilizarse en hospitales públicos y en 
otras instituciones de bajo presupuesto. Por último, 
hay que anotar que la técnica presentada es extensible 
a otros problemas relacionados con la substracción 
radiográfi ca digital, tales como valoración de algunos 
casos de osteosíntesis, o de valoración mamográfi ca.
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