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Resumen

Las radiografias panoramicas dentales son una herramienta clave en el diagnéstico odontoldgico, sin
embargo, su interpretacion puede verse afectada por factores como la superposiciéon anatémica y la
variabilidad entre pacientes. Por ello, el desarrollo de algoritmos de segmentacion automatizada representa
una alternativa prometedora para apoyar el analisis clinico. El presente trabajo describe el desarrollo de un
algoritmo en lenguaje Python de segmentacion orientado a la deteccién automética de espacios interdentales
en radiografias panoramicas dentales. Se realizaron cuatro versiones del algoritmo, utilizando un enfoque de
bajo nivel y con uso minimo de bibliotecas externas, lo cual permitié controlar cada etapa del procesamiento.
Los codigos resultantes fueron probados sobre una radiografia representativa, mostrando resultados
consistentes y precisos en la deteccién de diastemas. Este trabajo representa un avance en herramientas
mas accesibles de apoyo clinico y una base para futuros sistemas automatizados en diagnodstico
odontolégico.

Palabras clave: segmentacion de imagenes médicas; radiografias panoramicas dentales; procesamiento
digital de imagenes; espacios interdentales.

Introduccion

La odontologia es una rama de la medicina que estudia la anatomia, el desarrollo y las enfermedades de
los dientes, lo que la convierte en un importante campo de investigacién. Existen multiples problemas
dentales cuya deteccidn temprana es crucial para prevenir complicaciones y conservar la calidad de vida del
paciente. Una de las técnicas de imagen médica mas utilizadas en el diagnostico es la radiografia dental [1].

La radiografia consiste en el registro fotografico de una imagen producida por el paso de una fuente de
rayos X a través de un objeto. En odontologia, esta herramienta se usa para evaluar el estado de los dientes,
las encias, los maxilares y la estructura 6sea de la boca. Con esta informacién es posible detectar las causas
en etapas tempranas y proponer tratamientos éptimos para los pacientes. Otra aplicacion de las radiografias
dentales es en la odontologia forense, la cual pretende identificar a los individuos basandose en sus
caracteristicas dentales [2]. Sin embargo, la calidad de la imagen radiografica puede verse afectada por
diversos factores como el dispositivo utilizado, la técnica de adquisicién y su posterior procesamiento. Una
de las limitaciones de este tipo de imagenes es que es una representacioén bidimensional de un objeto
tridimensional, por lo que existe una superposicion de las estructuras anatémicas. A este problema se le
suman otras dificultades como las variaciones anatémicas entre pacientes, artefactos utilizados para
restauraciones y protesis, espacio existente por un diente ausente, entre otros [2,3]. Todo esto hace que el
desarrollo de herramientas informaticas automatizadas de ayuda al diagnéstico odontolégico sea un desafio
en la actualidad.
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Ante esta situacion, el procesamiento digital de las radiografias mediante técnicas de segmentacion
automatizada puede ser una solucion prometedora. La segmentacién es un proceso en el que se divide una
imagen en regiones u objetos para simplificar y facilitar su andlisis. Cuando se realiza de manera robusta
permite identificar de forma clara las distintas estructuras presentes en la imagen, lo que contribuye
significativamente a resolver los problemas derivados de la baja calidad, la superposicién de elementos o la
variabilidad anatémica entre pacientes [4]. Diferentes métodos de segmentacién han sido utilizados para
abordar distintos problemas dentro del area odontolégica con multiples beneficios para el profesional de la
salud y el paciente. Existen casos en los que el diagndstico asistido por computadora se ha empleado de
manera eficiente; por ejemplo, un estudio se centré en la deteccidon automatica de fracturas mandibulares
mediante andlisis de textura, con el objetivo de identificar posibles casos de osteoporosis y otras anomalias
en la mandibula [5]. En otro trabajo, se propuso un método de segmentacion basado en franjas verticales,
disefiado para aislar de forma automatica la mandibula inferior y el hueso mandibular en radiografias
panoramicas digitales [6].

Por lo que, la presente investigacién tiene como objetivo desarrollar un algoritmo de segmentacién para la
deteccion de espacios interdentales en radiografias panoramicas dentales en colaboracion con el Centro de
Investigaciones en Optica (CIO), como un primer avance hacia algoritmos mas especificos.

Definiciones Matematicas

Operaciones morfologicas

Reduccion de resolucion

La interpolacion bilineal es un método de reduccién de imagenes que estima nuevos valores mediante el
promedio ponderado de los niveles de gris de cuatro pixeles vecinos, aplicando una funcién bilineal en las
coordenadas. Esta estimacién permite generar una imagen reducida g(n1, n2) con menor resolucién segun
un factor de reduccioén predefinido [7,8] mediante el calculo de:

gml,n2) = A +An + An +Ann (1)

0 11 2 2 312

Si se aplica un factor r, la nueva imagen tiene tamafio M/r + N/r. Reducir la resolucion de la imagen permite
trabajar con menos datos y acelera el procesamiento, priorizando eficiencia sobre detalle. [4]

Escala de grises

Si una imagen RGB se representa como una funcion:

Ixy) =[R(xy), G(x,y), B(x, )], @)
RGB

La conversion a escala de grises se define como la combinacién lineal ponderada de los canales rojo, verde
y azul:

I (x,y) =.2989 * R(x,y) +.5870 * G(x,y) +.1140 * B(x,y). (3) [9][10]

gr

Binarizado

Esta operacion crea una imagen binaria B(i, j) a partir de una imagen de grises /(i, j). Esto se realiza
estableciendo un umbral fijo Uy partir de una funcién que asigna a cada pixel de la imagen sélo dos valores
posibles. [11]
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Erosion

La erosién reduce el area al eliminar o desgastar los pixeles en los bordes del objeto. Es decir, el conjunto
de todos los puntos z, tales que el elemento estructurante B, trasladado por z, queda completamente
contenido dentro de A. [12] Puede representarse como:

AOB={zB 4}, @)

La dilatacién expande los objetos en una imagen binaria, agregando pixeles a los bordes, se define
formalmente como [4]:

A®B = {zI(B)N4#8},  (5)

Es decir, la dilatacion de un conjunto X es el conjunto de puntos donde el elemento estructurante B, al
reflejarse y desplazarse, toca a X [13]; su efecto depende de la forma y tamafio de B, elegidos segun los
detalles que se deseen modificar. [14]

Centroides

El centroide (x ,y ) de una regién se define como:

X = 122){'3(){',}/), y = 122}’3()6,}/), (6)

c Axy c Axy
donde A es el area (numero de pixeles que forman la region y B se define cémo: [13] [15]
1 siel pixel (z,y) pertenece a la region

B(z,y) = {0 si no pertenece v

Region intramaxilar

La region intramaxilar suele hacer referencia a el area cerrada y delimitada por la disposicion de los dientes,
donde no se observan estructuras éseas dentales, y que puede analizarse para buscar anomalias, simetrias
o segmentaciones dentro de radiografias panoramicas o intraorales.[16] Se caracteriza por que es mas
oscura que el resto de la imagen y se ubica entre el 40% y el 60% de la altura de las panoramicas
dentales.[17]

Simetrizacion

La simetrizacion de una regién (conjunto de pixeles en una imagen binaria) consiste en modificarla para
que sea simétrica respecto a un eje dado, generando una nueva regién < La simetria por reflexiéon
respecto a una linea vertical

x = c sedefinecomo: (x,y) € R = (2c — x,y) € f (8) para después pasar a la simetrizacion total de

R

una regién R que se define: s = RU Reflexion (Ij), (9). Es decir, se construye la imagen reflejada de R

respecto al eje vertical x = ¢y se combina con la regién original. [18]

Linea Central

La linea central de la region intramaxilar, se obtiene calculando el pixel central de cada columna de pixeles
que se encuentra en dicha region. Este conjunto de datos se usan como apoyo para el ajuste de la spline.
[17]
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Spline

Se refiere a una regresion polinémica utilizada para suavizar los datos de la linea central obtenida de la region
intramaxilar, utilizando cierto nimero de puntos equidistantes y dando como resultado un polinomio de la
forma [19]:

o 1 2 m
P () =axtaxtaxt+ - +ax .(10)
m 0o 1 2 m

Division de la spline

Se refiere a la accion de segmentar el polinomio ajustado (spline) en intervalos definidos por puntos
equidistantes, lo que permite analizar o aplicar el suavizado de manera localizada y controlada sobre la linea
central intramaxilar.

Espacios interdentales

Los espacios interdentales son areas situadas entre dientes adyacentes que, en imagenes radiograficas, se
manifiestan como regiones de baja densidad o intensidad. Su presencia, ausencia o alteracion puede indicar
condiciones normales, patologias, o requerimientos ortodénticos. Representan regiones clave para la
segmentacion y el andlisis automatizado en radiografias dentales. Al ser detectados, permite mejorar la
delimitacion de piezas dentales, identificar diastemas, evaluar la alineaciéon dental y apoyar el diagnostico
clinico con herramientas computacionales. [20]

Complemento

La imagen complemento es aquella que se obtiene al invertir los valores de intensidad de cada pixel
de una imagen.

Matematicamente, si una imagen original se representa como I(x,y), su complemento se define como:

1 _ B o o -
complemento (x,y) = 255 — I(x,y¥) , (11). Se utiliza frecuentemente para facilitar la segmentacion,

resaltar objetos oscuros sobre fondo claro o viceversa, y en operaciones morfolégicas como la identificacion
de componentes conectados o la deteccion de bordes. [4]

Operadores de Sobel

Los operadores de Sobel tienen la tarea de suavizar la imagen de tal manera que se elimina un poco de
ruido de la imagen si es que lo tiene, por lo consiguiente se puede desaparecer falsos bordes. [21] Se
representan como dos matrices de 3x3, las cuales se definen como:

-1 0 1 -1 -2 -1
Sz=[-2 0 2 Sy,=10 0 0
-1 0 1 1 2 1 (12)

Permiten aproximar las derivadas parciales de una imagen arbitraria y, a partir de dichos valores, se
puede calcular la magnitud del gradiente, y asi extraer el contorno de los objetos en una imagen. [18] usando
la ecuacion:

VI, y)ll= (13)
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Metodologia

El algoritmo completo consta de ocho pasos, mismos que se anudan uno a uno para obtener como resultado
final la identificacion de los espacios interdentales en las radiografias panoramicas dentales:

Se desarrollaron cuatro versiones diferentes del algoritmo completo, cada uno con distinta légica de
programacion y diferentes herramientas utilizadas. Pese a que los cuatro siguen los mismos pasos para llegar
a un objetivo final comun, puede que tanto sus tiempos como sus salidas no sean las mismas para cada paso,
es por eso que en el desglose se muestra la ejecucion y logica de cada uno, asi como la teoria detras de
cada paso y el tiempo de procesamiento del codigo completo. Cada cédigo se probd en una muestra de 5 a
10 imagenes obtenidas de una serie de pacientes de la Clinica de Odontologia de La Salle Bajio en la ciudad
de Leon, Guanajuato, México, gracias a la colaboracion de la Dra. Miriam Rocha de la Facultad de
Odontologia de la Universidad de la Salle Bajio. La imagen con la que se obtendran la comparativa en los
codigos se muestra en la figura 2. Asimismo, el cédigo fué desarrollado en el lenguaje de programacion
python, con un uso de minimo a nulo de librerias especializadas.

Entrada: Imagen Original

I Reduccién de resolucién-Conversién de RGB a Grises-
Operaciones Morfolégicas Binarizacién-Erosién-Dilatacion

Salida: Imagen Binarizada y dilatada

I Entrada: Imagen Binarizada y dilatada
Célculo de Centroides Salida: Identificacién de centroides de zonas oscuras
nio — " Entrada: Imagen con centroides en zonas oscuras
— e Obh.“c"’" ds_ region Salida: Regi6n intramaxilar en 0 y a su alrededor en 255
E < I Entrada: Region intramaxilar original
I_ Salida: Region intramaxilar simetrizada al lado de mayor area
_I 2 -®
m u-l Entrada: Regién intramaxilar simetrizada
o E Obtencién Linea Central Salida: Linea Central de la regién intramaxilar
w (D ° — - Entrada: Linea Central
| m Obtencién de spline Salida: Spline parametrizada de la linea central
< (/p] I Entrada: Spline parametrizada
° Divisién de la spline Salida: Splir\e divididg en 32 segmgntos sobre la
imagen original y reducida
:q Entrada: Spline dividida sobre la imagen original
° Identificacion de i Salida: i ion de ios inter de
interdentales | forma automatica

Figura 1. Algoritmo general.

Figura 2. Radiografia base.

Resultados y Discusiones

A continuacion se desarrollara y explicara cada una de las I6gicas de programacion que se siguieron para
completar los objetivos de cada paso del algoritmo general:

Operaciones morfologicas

Reduccion de resolucion de la imagen

De acuerdo con la definicidn reduccién de resolucién se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacion
que se explican a continuacion:
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Algoritmo a (Fig 3.a). La imagen original tiene una resolucion de 1202 x 645 pixeles pasa a 300 x 161
pixeles, lo que significa que tuvo un factor de reduccién de 4. Esto para evitar la reescalacion de la imagen y
optimizar el procesamiento del programa, manteniendo una resolucién aceptable, sin perder informacion
necesaria para las siguientes etapas.

Algoritmo b (Fig 3.b). En este algoritmo se determiné un factor de reduccion de 16, con el fin de comparar
la velocidad de los primeros pasos si se tiene una imagen de baja resolucién al inicio, para luego ser
reescalada mas adelante.

Algoritmo c (Fig 3.c). Para este cddigo se utilizd un factor de reduccion de 4, con la finalidad de facilitar el
procesamiento de la imagen y reducir el tiempo de las operaciones posteriores, al final de las cuales, laimagen
se restablecerd a su resolucion original. La resolucion original era de 1935 x 1024 pixeles y se redujo a 484
X 256 pixeles.

Algoritmo d (Fig 3.d). La redimension de imagenes se logra al dividir la imagen en bloques (definidos por un
factor de reduccion, por ejemplo, 2x2 pixeles), promediar los valores de pixel en cada bloque, y usar esos
promedios para crear una nueva imagen de menor resolucion. Finalmente, se comparan la imagen original y
la reducida.

NICIo

Cargar imagen
original

Figura 3. Algoritmos para reduccion.

Escala de grises y su histograma

De acuerdo con la definicion escala de grises se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacién que
se explican a continuacién:

Algoritmo a (Fig 4.a). Se localiza la intensidad umbral del 40% de la suma acumulada, en este caso, el
umbral es de 86.

Algoritmo b (Fig 4.b). Se calculd el histograma simultdneamente durante este proceso para optimizar
recursos. Esto permite simplificar los procesos posteriores y analizar la distribucién de tonos de gris antes de
la binarizacion, clave para determinar umbrales adaptativos mas adelante. El umbral resultante fue de 86.

Algoritmo c (Fig 4.c). A partir de este algoritmo, se cambio la informacién de los pixeles de la imagen RGB
a la escala de grises con valores de 0 a 255. Ademas, se generd un histograma con estos datos, para
determinar el umbral al que se realizara la operacion de binarizacion (debajo del cual estan el 45% de los
pixeles totales de la imagen).

Algoritmo d (Fig 4.d). Se construye una funcion de transformacion acumulativa a partir de estas
probabilidades normalizadas. Esta funcion redistribuye los niveles de gris, actuando como la base de la
ecualizacion. Finalmente, cada pixel de la imagen original es reemplazado por su nuevo valor transformado
usando esta funcion. El resultado es una nueva imagen con un contraste mejorado.

pag 6



o VOLUMEN 37
‘ﬂ" Verano XXX Verano De la Ciencia
7 | Ciencia ISSN 2395-9797
WWWw. jovenesenlaciencia.ugto.mx

INICIO

Cargar imagen
reducida

aristavacia | [ Greartograma
Recibirimagen 2 mogaen @56 valors
arses ncisizados 30)
v
Recorercada la
3 | "Ge magen

‘Calcular valor gris: 0.2969R + l
0.587G +0.114B

gen en

‘Guardar val agen

Incrementar posicion AN

correspondiente en histograma

a) b) o} d)
Figura 4. Algoritmos para convertir una imagen RGB a escala de grises.

‘Convertr cada pixel RGB a gris
gris=0.2969R+0.5670G+0.11408

“Almacenar valor en
imagen gris

Calcular histograma de imagen gris
1. Inicializar vector de 256 posiciones
2. Contar ocurrencias de cada nivel de gris

Recorrer cada pixel
enlafia

Calcular suma acumulada
del histograma

Estimar umbral al 40%

Binarizado e histograma

De acuerdo con la definicion binarizado se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacion que se
explican a continuacion:

Algoritmo a (Fig 5.a). Cualquier pixel con intensidad mayor a 86 se coloca en blanco y los pixeles menores
oiguales a 86 se colocan en negro, generando la binarizacién de la imagen. Luego, a modo de comprobacion,
se calcula un histograma binario que muestra la cantidad de pixeles blancos y negros, obteniendo el 40.96%
de pixeles en negro y el 59.04% de pixeles en blanco, lo que significa un error porcentual del 2.4%

Algoritmo b (Fig 5.b). El binarizado no usa un umbral fijo, sino dinamico segun el porcentaje de area deseada.
Esto garantiza adaptabilidad a variaciones de iluminacion. El histograma binario de 2 niveles (0/255) sirvié
como control de calidad, comparando la cantidad de pixeles 0 (3029) y 255 (4651), verificando que la
segmentacién mantuviera la proporcion esperada entre objeto y fondo.

Algoritmo c (Fig 5.c). A partir de este cadigo, se cambiaron los valores de los pixeles a blanco y negro, de
modo que el 45% de los pixeles se encontraran en 0 (negro) y poder identificar mejor las regiones de la
imagen.

Algoritmo d (Fig 5.d). Se convierte la imagen a escala de grises, se calcula el histograma de intensidades y
se determina un umbral automatico (30% de pixeles mas oscuros). Este umbral se usa para binarizar la
imagen a blanco y negro, y finalmente, se visualizan la imagen binarizada y su histograma B/N.

NICIO

Cargar imagen
feducida y en
escala de grises

"Gbtener el umbral T
40%

 Consruir imagen binaria

Caicuar histograma binario
1. Conteo de pixeles con valor 0 0 255

Graficar histograma

Figura 5. Algoritmos para binarizar una imagen.

Erosion

De acuerdo con la definicion erosion se desarrollan cuatro diferentes logicas de programacion que se explican
a continuacion:

Algoritmo a (Fig 6.a). Se examina el elemento estructurante de cada pixel, y se asigna el valor minimo de
ese vecindario al pixel en la imagen de salida, por lo que, se toma una ventana rectangular de 3x7 pixeles,
centrada en cada pixel de la imagen.
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Algoritmo b (Fig 6.b). Se contempld un kernel personalizable de 3x11. Se ultilizo la idea de un pixel como
blanco solo si todos los pixeles bajo el kernel son blancos, eliminando asi ruido y pequefias desconexiones
en las regiones de interés.

Algoritmo c (Fig 6.c). La erosion reduce las regiones blancas en la imagen binaria. Se utilizé un elemento
estructurante de 3x6 pixeles blancos que recorre la imagen y conserva solo los pixeles donde todos los
valores del entorno coinciden. Esto adelgaza los bordes y elimina detalles pequefios en la radiografia dental.

Algoritmo d (Fig 6.d). La erosidn es una operacion que reduce el tamafio de las areas blancas en una imagen
binaria. Funciona deslizando un pequefio patrén (Ilamado elemento estructurante) sobre la imagen. Un punto
en la imagen resultante sera blanco sélo si todos los pixeles cubiertos por ese patrén, al estar centrado en
dicho punto, eran blancos en la imagen original.

Definir elemento estructurante

o D
37 (pm=mir2; pn=n/i2) ‘Calcular mérgenes: Crearlista vacia para | | Crearimagen | | Recarer pixeles *
el S R e O ISt I - o B il o
} mitad_w = wi2. bordes biancos vacia original
Scoe" cada eI VI G & magen
(se discriminan 5 pixeles en los bordes)

Obienervaor de Recorter nialzarista de
pielen magen vecindar segin vilores b0 (45—
ecorrer el elemento estructurante para cada (1) il el fomel

7
Galcular a posicien refativa en la imagen (i=x-pm yi=y+}-0n)
Leer el valor del pixel
Actualizar el valor minimo

et
() .
A 6 : o
s
Asignar 0 a piel
desalds

a) b) o) d)
Figura 6. Algoritmos para erosionar una imagen binaria.

Cargar imagen
binarizada

]

Asar 2552
st ,;:::a;, No AN pirelde saita
orocesar

Dilataciéon

De acuerdo con la definicion dilatacion se desarrollan cuatro diferentes l6gicas de programacion que se
explican a continuacion:

o

Calearmérgenes: | | Crear st vaciapara | | Creaimagen| | Recarer pivles
m‘“”’”"ﬂ“"“‘"a"aH miad_h=hi2, H\magenu‘emmamn tesalta delaimagen

Yopman ey mitad_ = w2 bordes biancos vacia orginal

¥
Ootener valor de Recorer Iniciaizarista de
pitel en imagen vecndario segin valores o («—s—(EEREEEE]
exendda kemel Kemel
T
ol

Ve s LGN
ores255

Definir elemento estructurante
367 (pm=mi2; pn=nii2)

Cargar imagen
binarzada

Recorrer cada piel vaiido de Ia imagen
(se discriminan 5 pixeles en los bordes)

Recorrer 8l slomento estruciurants para cada (1)
Calcular a posicién relativa en la imagen (=x-pm yj=y+5n)
Leer el valor del pixel
Actualizar el valor minimo

Retomar imagen

pixel de salida de salida

a) b) o} d)
Figura 7. Algoritmos para dilatar una imdgen binarizada.

Algoritmo a (Fig 7.a).Contrario a la erosion, se examina el elemento estructurante (3x7) de cada pixel, y se
asigna el valor maximo de ese vecindario al pixel en la imagen de salida.

Algoritmo b (Fig 7.b). Se implement¢ la dilatacién como operacion dual a la erosién. Se agregaron bordes
blancos a la imagen para evitar falsas detecciones en los limites, ya que los bordes negros originales
generaban artefactos. Se utilizan kernels asimétricos cuando se requiere mayor expansiéon en direcciones
especificas, en este caso de 3x11.

Algoritmo c (Fig 7.c). La dilatacidon expande las regiones blancas. Con el mismo elemento estructurante de
3x6, cada pixel blanco en la imagen original propaga su valor sobre su vecindario. Asi se engrosan estructuras
y se conectan zonas cercanas en la radiografia.

Algoritmo d (Fig 7.d). La dilatacion es una operacion morfoldgica que expande las regiones blancas en una
imagen binaria. Sirve para rellenar huecos, aumentar el grosor de los objetos y unir componentes cercanos.
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Tabla 1. Imdagenes resultantes de las operaciones morfologicas realizadas a la radiografia base mediante los algoritmos
a),b),¢)yd.

Operacion morfolégica Algoritmo a Algoritmo b Algoritmo ¢ Algoritmo d

Reduccién de resolucién

Escala de grises

Histograma de Escala de
grises

Binarizado

Histograma de Binarizado

Erosién
5% »’,"gﬂ‘u ’- ..,.::l?
Dilatacion YT rimes R9E
Fr
Calculo de Centroides

De acuerdo con la definicion centroides se desarrollan cuatro diferentes I6gicas de programaciéon que se
explican a continuacion:

Algoritmo a (Fig 8.a). Se invierte la imagen binaria ya que OpenCYV identifica los objetos como regiones de
pixeles mayores a 0 y el fondo como pixeles con valor 0, al tener el objeto de interés (region intramaxilar) en
pixeles con valor 0, si no se invierte, toma el objeto como fondo, en cambio, al invertirlo, el objeto tiene valor
distinto de 0, por lo que OpenCV puede etiquetarlos correctamente como componentes conectados. [22]

Algoritmo b (Fig 8.b). Para calcular centroides, se us6 un algoritmo de deteccion de regiones 8-conectadas,
recorriendo la imagen para marcar pixeles no visitados y evitar redundancia. Las coordenadas de cada region
se acumularon para obtener su area y centroide (promedio de coordenadas). Finalmente, se ordenaron por
tamanfo y se seleccionaron las R mas grandes.
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a) b) c d)
Figura 8. Algoritmos para cdlculo de centroides de dreas de interés.

Algoritmo c (Fig 8.c). Para cada region de pixeles negros, se calcula el centroide ideal promediando las
posiciones de todos sus pixeles. Luego, se busca el pixel dentro de la misma region que esté mas cerca de
ese punto promedio, y ese se toma como el centroide real.

Algoritmo d (Fig 8.d). Este codigo localiza y resalta las regiones mas grandes en una imagen binaria.
Primero, invierte la imagen (cambia blancos por negros y viceversa) para que los objetos de interés sean
blancos. Luego, identifica cada regiéon conectada (conjunto de pixeles blancos adyacentes) y cuenta el
numero de pixeles en cada una.

Obtencion de la region intramaxilar

De acuerdo con la definicion regién intramaxilar se desarrollan cuatro diferentes l6gicas de programacion que
se explican a continuacién:

Algoritmo a (Fig 9.a). Se invierte la imagen para que OpenCV pueda detectar adecuadamente los objetos
que originalmente tiene pixeles con valor a 0.[22] Se filtran las regiones que tocan los bordes ya que puede
clasificar la imagen completa como regiéon de interés. El filtrado por area minima se hace para eliminar
aquellos objetos que cumplen con las caracteristicas anteriores pero tienen un érea pequefia en comparaciéon
al area de la region intramaxilar, con estos criterios, se logra detectar correctamente la estructura sin
intervencion manual.

Algoritmo b (Fig 9.b). Para obtener la region intramaxilar se utilizé floodFill de OpenCV. Primero se reescalé
y dilatoé a un kernel de 5x20 la imagen reducida y las coordenadas del centroide seleccionado. Se aplico el
relleno desde el centroide usando conectividad-4, almacenando el resultado en una mascara. Los pixeles
rellenados se marcaron con valor 127 y luego se convirtieron a 0 en la mascara final, mientras el fondo se
establecié a 255. Esto permitié aislar la region de interés.

Algoritmo c (Fig 9.c). De entre todas las regiones negras detectadas con area suficiente (>1000 pixeles), se
selecciona aquella cuyo centroide esté mas cerca del centro geométrico de la imagen. A partir de su etiqueta,
se genera una nueva imagen en blanco donde Unicamente se conserva esa regién en negro.

Algoritmo d (Fig 9.b). Primero, determina el centro geométrico de la imagen. Luego, a través de las regiones
mas grandes previamente identificadas, calcula el centroide de cada una y la distancia de ese centroide al
centro de la imagen. Rastrea la regién con la distancia mas pequeina. Finalmente, dibuja un circulo en el
centroide de la region mas cercana y muestra tanto la imagen con el centroide marcado como una mascara
que aisla solo esa region.
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Figura 9. Algoritmos para obtencion de la region intramaxilar.

Simetrizacion

De acuerdo con la definicion simetrizacion se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacion que se
explican a continuacion:

Algoritmo a (Fig 10.a). Se reconstruye una region binaria simétrica respecto a un eje vertical, tomando como
referencia la mitad mas dominante de la region detectada y marcando su eje central. Si el ancho original era
impar, se agrega una columna blanca para igualar tamafos y evitar distorsion.

Algoritmo b (Fig 10.b). La simetrizacion se realizé reflejando la region intramaxilar sobre el eje central vertical
de la imagen. Se aplicd una operacién AND entre la region original y su reflejo para conservar soélo las areas
simétricas. Finalmente, se filtraron componentes pequefios para eliminar ruido residual, obteniendo una
representacion bilateralmente simétrica de la anatomia maxilar.

Algoritmo c (Fig 10.c). Este proceso aplica simetria vertical a una region binaria usando como eje el centroide
previamente calculado. La mitad con mas pixeles negros se toma como base para reflejarla en el lado
opuesto.

Algoritmo d (Fig 10.d). Se busca crear una imagen simétrica a partir de una region seleccionada,
representando una sonrisa. Primero, encuentra el punto central horizontal de la regién. Luego, divide la region
en dos mitades: izquierda y derecha.

Comparando el nimero de pixeles blancos en cada mitad.

L 2
Cargar imagen ‘Obtener bounding box de region
con region (recténgulo que rodea el area
intramaxilar total el objeto)

Catcar o verical Crearcop spe
Recbr niscar Convatce wn
nara de regon inagen o 4= regen Rerear
ancno magen ! <ot el contel

Dividir en mitades izquierda/derecha l
desde el centro .
- uperponer regien
Contar pixeles por lado Generar mascara Fillrar componentes " L;?\;ma\ y N
rarméscara e | peauefias, Elminar ALy
e simetrizada inal ircas < umbral_minimo refeiade Operacin
" " eflejar lado con mas i
[Reconstrar region simetrica | [ e
Si TSI No, ["Rempilazar region original

a) b) ) d)

Figura 10. Algoritmos para simetrizar la region intramaxilar.

Obtencion de Linea Central

De acuerdo con la definicién linea central se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacion que se
explican a continuacion:
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Algoritmo a (Fig 11.a). Se recorre cada columna dentro del bounding box, en dénde se detectan los extremos
superior e inferior de la region negra y se calcula el punto medio vertical y se marca con un punto rojo. Esto
representa una linea central de simetria vertical, util para andlisis morfolégicos o mediciones dentales.

Algoritmo b (Fig 11.b). La linea central se obtuvo analizando cada columna de la region simétrica. Para cada
columna con pixeles negros (region intramaxilar), se calculd el punto medio entre los limites superior e inferior.
Estos puntos medios se conectan para formar la linea central que representa el eje de simetria de la sonrisa.

Algoritmo c (Fig 11.c). Este proceso identifica el punto medio de cada columna que contiene pixeles negros
en una imagen binaria. Los puntos se conectan con una linea roja para representar visualmente la linea
central de la figura.

Algoritmo d (Fig 11.d). Se convierte una imagen en escala de grises a color, luego calcula el promedio
vertical de los pixeles blancos en cada columna y dibuja puntos azules en esas posiciones, formando una
linea central horizontal.

Cargar imagen con region
intramaxlar simetrica con Recorer cada columna del
bounding box 9

Encontrar exiremos superior/inferior en
negro
Calcular punto medio y
marcario en rojo

a) b) o} d)
Figura 11. Algoritmos para obtencion de linea central de la region intramaxilar.

Obtencion de spline

De acuerdo con la definicién spline se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacion que se explican
a continuacion:

Algoritmo a (Fig 12.a). Se seleccionaron 6 puntos para tener un mayor suavizamiento en la curva spline sin
perder informacion importante de la region.

Algoritmo b (Fig 12.b). Se ajust6é un polinomio de grado 6 a los puntos centrales usando interpolacion,
eliminando duplicados primero. Con 3+ puntos se us6 un polinomio de grado controlado; con menos,
interpolacion lineal.

Algoritmo ¢ (Fig 12.c). Este proceso suaviza la linea central de una regiéon negra usando interpolacion
polinomial (spline). Se generan 20 puntos equidistantes a lo largo de la curva, con los cuales se genera un
polinomio de grado 6.

Algoritmo d (Fig 12.d). Se usa una funcién spline para trazar una linea roja suave que conecta puntos,
mostrando la tendencia central de las areas blancas.

INICIO
.

Recibir puntos de Ordenar puntos Elminar puntos
Ta linea central por coordenada X aupicatos en X

A partr de 105 puntos.
Se separan las originales se generan n

coordenadas X y Y de. »{ puntos equiespaciados alo
Tos puntos medios. largo de a curva original
mediante interpolacion

Figura 12. Algoritmos para obtencion de spline a partir de la linea central de la region intramaxilar.
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Tabla 2. Imagenes resultantes de las operaciones siguientes realizadas a la radiografia base mediante los algoritmos a),

b), ¢) y d).
Operacion Algoritmo a Algoritmo b Algoritmo ¢ Algoritmo d
3-3,".& !
" g = i
Calculo de centroides ‘ St
Obtencion de regiéon
intramaxilar e e e
Simetrizacion Sl SRR — St
Obtencién de linea central === iiimr—" Se——aivehe——” Sl
B e — ol B e B

Obtencion de spline

Division en segmentos de la spline

De acuerdo con la definicidn divisién de la spline se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacion
que se explican a continuacion:

Algoritmo a (Fig 13.a). Se marcan 32 divisiones regulares a lo largo de la spline, como una primera
aproximacion para analisis dental, para detectar los espacios interdentales correspondientes a cada pieza
dental.

Algoritmo b (Fig 13.b). La spline se dividid en 32 segmentos equidistantes mediante interpolacion lineal.
Primero se calculé la longitud total de la curva sumando las distancias entre sus puntos. Luego, se determin6
la longitud objetivo para cada segmento (longitud_total/32). El algoritmo recorrié la spline acumulando
distancia e insertando nuevos puntos cuando alcanzaba la longitud objetivo, garantizando una divisién precisa
y uniforme.

Algoritmo c (Fig 13.c). Se proyecta la spline generada en la imagen reducida original y se divide en 32
segmentos para facilitar su analisis.

Algoritmo d (Fig 13.d). Se crea una curva suave (spline) a través de esos puntos y la divide en 32 segmentos
equidistantes.

v

Dibujar Ia spline sobre la imagen
Cargar imagen con spline ’7,| original reducida

Dividir la spiine en 32 segmentos
iguales

Dibujar divisiones verticales >
para cada segmento

Figura 13. Algoritmos para la division de la spline en segmentos.
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Identificacion de espacios interdentales

De acuerdo con la definicion espacios interdentales se desarrollan cuatro diferentes légicas de programacion
que se explican a continuacion:

Algoritmo a (Fig 14.a). Se utiliza una imagen auxiliar generada desde la combinacién entre una imagen
complementaria, la cual su funcién es resaltar los dientes, y una imagen con el gradiente de sobel que ayuda
a detectar los bordes, teniendo como resultado una imagen que mejora la visibilidad de los contornos
dentales y refuerza el contraste, adquiriendo una mayor diferencia visual entre los espacios interdentales a
las estructuras que los rodean. Al colocar la spline por arriba (arcada superior) o por abajo (arcada inferior)
de las coronas, se centra la busqueda de zonas mas brillantes a solo el area de interés, eliminando posibles
errores en la deteccién. Se divide la spline en 17 segmentos definidos por porcentajes adaptados al ancho
de cada diente, estos porcentajes se obtuvieron de la tabla I. El filiro de distancia se aplica para conservar
solo un punto por cada minimo 5 pixeles en X, esto evita detecciones multiples cercanas, reduce el ruido
visual y asegura un solo punto por segmento.

|
[Coomimim oo o o] sz o |

Il Sl S

D7 pine an 17 Segrenios

Deare A | )| ST S

Fara cadaseqent bscar o
vaor masbrlarte en una

spinesuperory na venna

i n T

a) b) o} d)
Figura 14. Algoritmos para la identificacion de espacios interdentales.

Algoritmo b (Fig 14.b). Primero se generd una imagen auxiliar mezclando el complemento (para resaltar
espacios oscuros) y el gradiente Sobel (para enfatizar bordes). Las splines desplazadas superior e inferior se
calcularon paralelas a la linea central, manteniendo la anatomia dental. Los intervalos precisos se
determinaron usando porcentajes aproximados del ancho de las piezas dentales (Tabla I). Para cada
intervalo, se analizdé una ventana orientada perpendicularmente a la spline, buscando regiones con alta
intensidad (combinacion de claridad y bordes). Finalmente, se aplicé un filtro de distancia para eliminar
detecciones redundantes, obteniendo diastemas anatomicamente plausibles.

Tabla NI. Porcentaje aproximado del ancho de las
piezas en una dentadura permanente [17]

Pieza Arcada ‘ Porcentaje
Tercer Molar Superior 6.7376 %
Inferior ‘ 7.7762 %
Segundo Molar v Superior 7.1631 %
Inferior 7.8114 %
Primer Molar v Superior 6.0283 %
Inferior 6.5095 %
Segundo Premolar Superior 4.8581 %
Inferior ‘ 4.9613 %
bPrimer Premolar Superior ‘ 5.2127 %
Inferior ‘ 4.8557 %
Canino Superior 5.0354 %
Inferior ‘ 4.3983 %
Incisivo Lateral v Superior ‘ 5.3900 %
Inferior 3.8705 %
Incisivo Central » Superior 6.0993 %
Inferior ‘ 3.7297 %
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Algoritmo c (Fig 14.c). El algoritmo comienza con la generacion de una imagen auxiliar (complemento
+ sobel) y la proyeccion en ésta de la spline obtenida previamente, de la cual se derivan dos curvas
desplazadas (arcada superior e inferior) para abarcar las zonas donde cominmente se localizan los espacios
interdentales (arriba y abajo de las coronas). A continuacion, cada curva se divide en 17 intervalos
desiguales, calculados segun porcentajes anatémicos promedio (Tabla Ill) para representar correctamente
las 16 piezas dentales. Para evitar que los puntos de deteccion coincidan con las piezas dentales, se aplica
un desplazamiento hacia la derecha en los intervalos, asegurando que la segmentacién se situe entre los
dientes, no sobre ellos. Sobre cada intervalo se proyectan ventanas rectangulares (NxM) que recorren las
curvas buscando las regiones mas brillantes, asociadas a los posibles diastemas. El punto con mayor
intensidad dentro de cada intervalo se selecciona como candidato. Finalmente, se aplica un filtro de distancia
euclidiana para eliminar duplicados: si dos puntos estdn demasiado cerca (menos del 70% del ancho
promedio de un diente), se conserva el que se ubica en la zona mas brillante. Esto mejora la precision y
asegura una distribucién anatdmicamente coherente. La distancia euclidiana entre dos vectores a y b se
define como:

2 2
d(a, b) = |la = b|| — d(a, b) = 1|(&x —x) = —¥) (14)[17]

1 2 1 2

Algoritmo d (Fig 14.d) Se toma la imagen anteriormente reducida en escala de grises y a partir de una
mascara, identifica los limites superior e inferior de las regiones blancas. Luego, traza dos curvas suaves
(splines) que siguen estos limites. En puntos especificos a lo largo de estas curvas, el codigo verifica si hay
una region oscura cercana. Si se detecta una region oscura, dibuja una linea vertical azul sobre el spline
superior y una linea vertical verde debajo del spline inferior. Finalmente, muestra la imagen original con
estas lineas superpuestas, indicando visualmente donde las areas blancas de la méscara colindan con zonas
oscuras de la imagen de entrada.

Los resultados de cada una de las partes del algoritmo se encuentran en las tablas |, Il y IV de igual forma,
se hizo el andlisis de cada algoritmo y se concluyé que, aunque las légicas de programacion son diferentes
en cada caso, €l objetivo de lograr la identificacion de espacios interdentales en un tiempo menor al que la
inteligencia artificial lo logra se completo, ya que con estos cédigos se tiene un promedio de procesamiento

de maximo 15 segundos. El compilado de los codigos se encuentra en: m Compilacion de codigos a), b), c) y d)

WWWw. jovenesenlaciencia.ugto.mx
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Tabla 4. Imdgenes resultantes de las operaciones finales realizadas a la radiografia base mediante los algoritmos a), b),
c)yd).

Operacion Algoritmo a Algoritmo b Algoritmo ¢ Algoritmo d

Division de spline

Imagen auxiliar Imagen auxiliar

Imagen con splines Imagen con splines

Imagen con espacios Imagen con espacios Imagen con espacios Imagen con espacios
interdentales interdentales interdentales interdentales

Conclusiones

El desarrollo del algoritmo demuestra que es posible implementar herramientas computacionales capaces
de adaptarse a las variaciones anatomicas y técnicas presentes en este tipo de imagenes médicas. A través
de la combinacidn de operaciones morfologicas, procesamiento, analisis de centroides y el ajuste de splines,
fue posible aislar de forma eficiente la region intramaxilar, generar lineas centrales suavizadas y localizar
con precision los espacios interdentales relevantes para el diagnostico. Cada una de las versiones
propuestas del algoritmo tiene fortalezas particulares en etapas especificas del procesamiento, permitiendo
comparar enfoques alternativos para cada paso. La incorporacién del analisis por segmentos, junto con el
uso del complemento de imagen y operadores de Sobel, permiti6 aumentar significativamente la visibilidad
y precision en la delimitacion de los espacios interdentales, incluso en condiciones de bajo contraste o ruido
estructural. Los resultados obtenidos en las imagenes de prueba sugieren que este enfoque puede
constituirse como una herramienta de apoyo clinico. Asimismo, el identificar los espacios interdentales en
una radiografia panoramica dental sienta las bases para futuras mejoras que incorporan técnicas de
aprendizaje automatico o andlisis volumétrico, lo cual podria ampliar su aplicabilidad en contextos
odontologicos reales, como el andlisis morfolégico de las piezas dentales para analizar propiedades de
interés o alguna malformacién que a simple vista no es evidente.
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