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Registrado de imágenes 3D-2D para identificación

forense mediante comparación de radiografı́as
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Abstract—La comparación de radiografı́as es una técnica
de identificación forense que conlleva la comparación manual
de radiografı́as ante-mortem (AM) y post-mortem (PM). Sin
embargo, éste es un proceso lento y propenso a errores por lo
que su utilidad se ve reducida. El objetivo de este trabajo es
proponer y validar un nuevo paradigma asistido por ordenador
para comparación de radiografı́as. En concreto, se centra en
reproducir de manera automática los parámetros de adquisición
de la radiografı́a AM en una proyección del modelo 3D PM
mediante una metodologı́a basada en el registrado de imágenes
3D-2D. Este proceso de registrado será guiado por la silueta
de la estructura anatómica utilizada para identificar en la
radiografı́a AM y un modelo 3D PM de la misma. El problema
de optimización subyacente es complejo ya que no se puede
asumir una inicialización cercana y tampoco se puede depender
del valor de intensidad de los pı́xeles (enfoque tradicional en
imagen médica). Para abordarlo se ha utilizado una meta-
heurı́stica, differential evolution, y un método clásico que ha
sido adaptado para este problema concreto. Se han realizado
múltiples experimentos para estudiar la precisión y robustez de
la propuesta utilizando imágenes sintéticas de clavı́culas, rótula
y senos frontales obteniendo resultados prometedores.

Index Terms—Identificación forense, comparación de radio-
grafı́as, registrado de imágenes 3D-2D, computación evolutiva.

I. INTRODUCCIÓN

La identificación forense es de suma importancia en nuestra

sociedad [1]. Los métodos principales de identificación son

la odontologı́a forense, el análisis de huellas dactilares y

el análisis de ADN. Sin embargo, la aplicación de estos

métodos no es posible cuando no se dispone de la suficiente

información ante-mortem (AM) o post-mortem (PM) debido

a la falta de datos por estado de conservación del cadáver

y/o la ausencia de muestras AM contra las que comparar.

En este aspecto, las técnicas de identificación basadas en

el esqueleto (SFI, por sus siglas en inglés, skeleton-based

forensic identification) pueden suponer la última posibilidad de

identificación. Esto es debido a que el esqueleto generalmente

sobrevive a procesos de descomposición natural y no natural,

como por ejemplo es habitual en escenarios de desastres

masivos.

Las técnicas de SFI son usadas para identificación y/o

filtrado dependiendo del poder identificativo de cada hueso o

cavidad [2]. Dentro de las técnicas de SFI, las más importantes

son la superposición craneofacial [3], la reconstrucción facial

[4] y la comparación de radiografı́as (CR). En concreto, CR

[1] es la única técnica SFI considerada primaria por la Interpol

(junto con la comparación de implantes quirúrgicos) [5]. En

la literatura, numerosas estructuras anatómicas como huesos

y cavidades se han mostrado útiles para realizar una identifi-

cación positiva [6]. Éstas están localizadas principalmente en

la zona del cráneo (p. ej. dientes [7] y los senos frontales [8]

y del pecho (p. ej. clavı́culas [9] y vértebras [10]). Aunque

también hay otras fueras de estas regiones tales como los

huesos de la mano [11] y la rótula [12], entre muchas otras.

Sin embargo, a pesar de ser el método más empleado y útil

en SFI, su aplicación todavı́a se basa en una comparación

manual de los datos AM-PM a través de un proceso de

inspección visual que depende por completo de la habilidad

y experiencia del experto. Como consecuencia, su utilidad se

reduce debido a que es un proceso tedioso y propenso a errores

debidos al cansancio del experto.

Guiados por el análisis de la literatura forense, se han

distinguido tres etapas consecutivas en proceso automático de

identificación mediante CR:

1) Obtención de los datos AM de todos los candidatos

y el procesado del material PM. Incluye la mejora y

segmentación de las imágenes AM y PM.

2) Producir una radiografı́a PM que simule la transfor-

mación proyectiva de cada una de las radiografı́as AM

del candidato.

3) Toma de decisiones en base a la superposición obtenida,

junto con otros factores tales como la calidad de las

imágenes o el poder discriminatorio del hueso utilizado.

Pese a la necesidad de métodos automáticos, esta técnica ha

sido objeto de pocos trabajos de investigación. En concreto,

se han utilizado técnicas de morfometrı́a geométrica, tales

como el análisis de la elı́ptica de Fourier, para la CR de

senos frontales [13], bóvedas craneales [14], clavı́culas [15],

y rótulas [12]. El enfoque de los dos primeros trabajos

consiste en la segmentación manual del hueso o cavidad en

las radiografı́as AM y PM y finalmente compararlas utilizando

el análisis de la elı́ptica de Fourier. Mientras tanto, los dos

últimos se basan en la adquisición de modelos 3D de los

huesos PM utilizando un escáner de luz estructurada, pero la

decisión final aún implica la comparación de la segmentación

de la radiografı́a AM contra un conjunto predefinido de

imágenes obtenidas a través de rotaciones pre-establecidas
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del modelo 3D PM. No hay, sin embargo, ningún método

automático que busque la mejor proyección posible del modelo

3D.

El proceso de superposición para CR es complejo debido

principalmente a dos razones. La primera, la radiografı́a AM

fue tomada en unas condiciones desconocidas y por tanto no

se puede asumir una inicialización cercana. La segunda, las

intensidades en las imágenes no son fiables o incluso hay es-

cenarios en los que no se dispone de ellas (véase la Sección 2).

Esto lleva a que las técnicas habituales de registro de imágenes

(RI) 3D-2D no sean adecuadas para CR y se deben investigar

técnicas diferentes para resolverlo satisfactoriamente, como la

utilización de algoritmos evolutivos [16].

El objetivo de este trabajo es proponer y validar un método

asistido por ordenador para realizar la superposición de un

modelo 3D de cualquier hueso o cavidad PM y una radiografı́a

AM segmentada. El método sigue una metodologı́a de RI 3D-

2D basada en la silueta del hueso o cavidad. Para validar se

han utilizado dos tipos de huesos (clavı́culas y rótulas) y uno

de cavidad (senos frontales).

Este artı́culo se organiza de la siguiente manera. En la

sección II se hace una revisión del estado del arte de RI.

La sección III describe nuestra propuesta. La sección IV

presenta los experimentos realizados junto con sus resultados.

Por último en la sección V se presentan las conclusiones de

este trabajo.

II. ANTECEDENTES Y JUSTIFICACIÓN

RI [17], [18] es el proceso de poner dos imágenes en

un mismo sistema de coordenadas, donde una imagen se

mantiene fija y la otra es transformada. En el escenario 3D-

2D, la imagen transformada es siempre la 3D y la 2D se

mantiene fija. Los métodos de RI 3D-2D son clasificados

según guı́en el proceso de optimización utilizando intensidades

o caracterı́sticas de las imágenes.

En imagen médica, los métodos basados en intensidades son

los más extendidos debido a que no requieren segmentaciones,

las cuales introducen subjetividad y errores. Estos han sido

utilizados satisfactoriamente en problemas de registrado de

Tomografı́as Computarizadas, TACs, (3D) y radiografı́as (2D)

[19]. Sin embargo en el problema que nos ocupa (CR), los

niveles de intensidad han podido cambiar desde el momento

de la adquisición de la radiografı́a y el TAC. Esto se debe a que

la densidad de los huesos puede cambiar por muchos motivos

provocando un cambio en las intensidades capturadas (p. ej.

edad, osteoporosis, tiempo transcurrido desde el fallecimiento,

etc). Otro motivo importante es el hecho de que muchos

laboratorios forenses hacen uso en la actualidad de escáneres

de luz estructurada [20] debido a su gran disponibilidad y bajo

coste, mientras que solo unos pocos de ellos tienen TACs.

Estas limitaciones descartan los métodos basados en inten-

sidades, dejando únicamente los basados en caracterı́sticas.

Los antropólogos forenses consideran que la morfologı́a ósea

(silueta) es un aspecto fiable para realizar la identificación

basada en CR. Por otro lado, no es posible utilizar otras

caracterı́sticas como puntos homólogos por la imposibilidad de

establecer una correspondencia entre los puntos 3D y 2D. Los

datos 3D son el hueso o cavidad PM en forma de un modelo

de superficie PM 3D, ya sea que se obtiene al segmentar

una imagen volumétrica como una CT o directamente desde

un escáner 3D. Los datos 2D son la silueta del hueso en

una radiografı́a AM. Los métodos de RI 3D-2D IR para

dominios médicos [21], [22] pueden asumir que trabajan en

un entorno controlado. En consecuencia pueden limitar la

transformación a solo 6 grados de libertad (trasladaciones y

rotaciones) sin tener en cuenta los parámetros relacionados

con las distorsiones de perspectiva. Además utilizan inicial-

izaciones cercanas al Ground Truth (p. ej. en [22] consideran

un error máximo de 20 mm y de rotación de 20 °, de 16

mm en [21], etc). Sin embargo, estas asunciones no son

adecuadas para CR. Por supuesto, hay algunas excepciones

como Feldman et al. [23] que propuso un método IR 3D-2D

basado en la silueta que no depende de las inicializaciones

pero es solo aplicable en el caso calibrado (considerando solo

6 DoF). No existe ningún enfoque de RI 3D-2D basado en la

silueta que considere 7 grados de libertad sin depender de una

inicialización cercana.

III. REGISTRADO DE IMÁGENES PARA COMPARACIÓN DE

RADIOGRAFÍAS

No hay un estándar universal para diseñar un método de RI.

No obstante, los métodos de RI suelen tener los siguientes 5

componentes (en la Figura 1 se puede verse un esquema de la

propuesta de RI 3D-2D para CR): (1) el modelo 3D (modelo

3D del hueso PM) y una imagen fija (radiografı́a AM);

(2) la transformación proyectiva responsable de generar una

proyección 2D del modelo 3D; (3) el conocimiento experto

que delimita la transformación proyectiva; (4) una métrica de

similitud que mide las similitudes entre la proyección y la

imagen fija; y (5) un optimizador que busca los parámetros de

la transformación proyectiva según la métrica de similitud.

Optimización

Proyección de

Parámetros: tx, ty, tz, rz, ry, rz, SID

Contexto y conocimiento experto
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Fig. 1: Esquema de la propuesta de RI 3D-2D para CR.

A. Datos AM y PM

Las imágenes a registrar son las siguientes:

• La imagen 2D: la radiografı́a AM.

• El modelo 3D: un modelo 3D de la superficie del hueso

o cavidad. Obtenido mediante el uso de un escáner
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de luz estructurada del ”hueso limpio” o mediante la

segmentación del hueso en un TAC.

En esta propuesta, el proceso de RI se guı́a por la silueta

del hueso o cavidad por lo que es necesario su segmentación

en ambas imágenes. En la radiografı́a AM, la silueta puede

estar ocluida por otras estructuras. Por ello aparte de la

silueta es necesario segmentar una región de oclusión donde

el experto tiene dudas (véase la Figura 2). En el caso 3D

hay dos escenarios posibles en función de si se parte de

un modelo 3D de superficie obtenido con un escáner de luz

estructurada o de un TAC. En el primer escenario no es

necesario ningún preprocesamiento. Por otro lado, en el TAC

los huesos se segmentan fácilmente mediante el uso de las

unidades Hounsfield 1.

Fig. 2: Radiografı́a del cráneo: sin segmentar (izquierda), con la segmentación
de los senos frontales en negro y la región de oclusión en blanco.

B. Transformación proyectiva

Una transformación proyectiva es una transformación entre

el mundo 3D y una imagen 2D. Las funciones proyectivas son

de dos tipos: proyecciones de perspectiva y ortográficas [24].

La transformación que origina una radiografı́a la modelamos

mediante una transformación de perspectiva simple utilizando

solo 7 parámetros: 6 parámetros extrı́nsecos (3 trasladaciones

y 3 rotaciones de la cámara) y 1 intrı́nseco (la distancia

entre el emisor y el receptor, SID, por sus siglas en inglés,

source image distance) [25] (véase la Figura 1). La mayorı́a

de trabajos en imagen médica consideran solo 6 parámetros

dado que asumen que en un escenario controlado el parámetro

SID es conocido [21], [22]. Pero en CR, cómo ya se ha

comentado en las secciones anteriores, es necesario considerar

los 7 parámetros.

Por otro lado, la transformación ortográfica es un caso

particular de la transformación de perspectiva donde la cámara

está situada en el “infinito” y por tanto no modela distorsiones

de perspectiva. La mayorı́a de las radiografı́as tienen distor-

siones de perspectiva (a excepción de aquellas con una SID

elevada como las imágenes cefalométricas con una SID de 4

metros). No obstante, el estudio del modelo ortográfico merece

la pena debido a que matemáticamente es más sencillo y podrı́a

ser suficiente para identificar. Esta transformación tiene solo

6 parámetros: 2 trasladaciones que representan la posición

1Es una escala cuantitativa utilizada en los estudios de TACs para describir
los diferentes niveles de radiodensidad de los tejidos humanos.

del centro de la silueta en la imagen 2D, 3 rotaciones y 1

escala que representa el porcentaje de pı́xeles de la imágenes

ocupados por el bounding box (el cuadrado delimitador) de la

silueta en la imagen.

C. Parámetros y su delimitación con conocimiento experto

Los parámetros están solo delimitados por el protocolo de

adquisición de radiografı́as [26]. Las radiografı́as son tomadas

con el cuerpo en una posición conocida (posterioranterior o

lateral) y la rotación por tanto pude ser delimitada para ambas

transformaciones con un margen de error (p. ej. ±10° o ±20°

en ángulos de Euler). En la transformación de perspectiva,

el protocolo de adquisición también sirve para delimitar la

trasladación, la SID y también para conocer las dimensiones

del receptor y su resolución (pı́xeles por mm). La trasladación

en los ejes x e y es delimitada por el ancho y alto del receptor,

mientras que la SID del protocolo sirve para delimitar la SID

con un rango de error y también la trasladación en el eje z ya

que el cuerpo se suele colocar pegado al receptor, mientras que

en la transformación ortográfica la trasladación es delimitada

por los lı́mites de la imagen en coordenadas normalizadas

(de -1 a 1) y la escala por el porcentaje de pı́xeles que se

espera que ocupe la silueta en la radiografı́a (desde el 5% al

80%), no requiriendo conocimiento experto. Por último, en

el ortográfico no es necesario conocer las dimensiones del

receptor ni su resolución.

D. Métrica de similitud

Para medir las similitudes entre dos siluetas la métrica más

utilizada en la literatura es la métrica DICE [27]. En este

trabajo, la métrica DICE ha sido adaptada creando una nueva

métrica, Masked DICE (véase la Eq. 1), mediante la inclusión

de la región de oclusión. La región de oclusión define un área

que es ignorada por la métrica permitiendo ası́ solapamientos

parciales y obviando regiones dubitativas (incertidumbre en

la segmentación). En los casos en los que no haya región de

oclusión el valor de la métrica Masked DICE será igual al de

DICE. En el caso particular donde la proyección del hueso

esté fuera del campo de visión, el valor de la métrica es fijado

a 1.5.

Masked DICE =
2 · |(IA \M) ∩ (IB \M)|

|IA \M |+ |IB \M |
(1)

donde IA son los pı́xeles de la silueta del objeto A (el

hueso segmentado AM), IB son los pı́xeles del objeto B (la

proyección de hueso PM), y M es la región de oclusión.

E. Optimizador

El problema de optimización es complejo dado que no se

puede hacer uso de las intensidades o de una inicialización

cercana, como ya se comentó en las secciones anteriores.

Además se asume una alta multimodalidad del espacio de

búsqueda. Para abordar el problema se ha estudiado el uso

de dos optimizadores diferentes. El primero está basado en un

método de optimización numérica llamado BOBYQA [28],

que ya ha sido aplicado a problemas de RI. El segundo está

basado en Differential Evolution (DE) [29], metaheuristica que
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ha mostrado un gran comportamiento en los problemas de

optimización global [30].

1) EG-BOBYQA

Varios métodos de optimización numérica (tanto de

búsqueda lineal tales como Nelder-Mead, BFGS y LBFGS,

cómo de región de confianza tales como Levenberg-Marquardt

y BOBYQA) han sido probados para afrontar este problema de

RI utilizando la librerı́a DLIB [31]. El que mejores resultados

obtuvo en los experimentos preliminares fue BOBYQA.

Sin embargo, pese a ser el mejor, sus resultados en la experi-

mentación preliminar fueron insuficientes debido a que mostró

una gran dependencia de la inicialización, especialmente con

los parámetros relacionados con la rotación. Para afrontar este

problema, se ha propuesto EG-BOBYQA (estimation grid-

BOBYQA). Este método consiste en realizar diferentes ejecu-

ciones de BOBYQA con diferentes inicializaciones mediante

el uso de un grid en los tres parámetros de la rotación

(limitando el número de evaluaciones de BOBYQA para

que sea computacionalmente abordable). Además para cada

configuración del grid, los parámetros de la trasladación y la

escala son estimados en la transformación ortográfica. Hay

que buscar un compromiso entre la granularidad del grid y el

tiempo de ejecución, ya que por ejemplo un grid con pasos de

un grado en los tres ejes de rotación es computacionalmente

inabordable incluso para el menor de los rangos de rotación

considerados (de 20° en cada eje). Este problema se resuelve

utilizando varios grid de forma iterativa reduciendo el rango

de rotación y el tamaño del paso hasta alcanzar un paso menor

a un grado. El paso inicial ha sido establecido de manera

experimental en un cuarto del rango de rotación y en cada

iteración es dividido entre cuatro, mientras que el rango de

rotación es reducido de la siguiente forma [mejor rotación -
paso
2

, mejor rotación + paso
2

]. Finalmente la mejor solución

del último grid es mejorada de nuevo utilizando BOBYQA

sin establecer un número lı́mite de evaluaciones.

Este optimizador es solo aplicable a la transformación or-

tográfica dado que la estimación de la escala y la trasladación

no puede realizarse en la transformación perspectiva dado que

dependen tanto de la trasladación en eje z como de la SID.

2) Differential Evolution

DE es una metaheurı́stica propuesta por Storn y Price

[29]. Se ha aplicado con éxito a problemas de optimización

multimodales debido a su gran robustez, rápida convergencia

y al reducido número de parámetros a fijar [32]. Además

también se ha utilizado en problemas de RI 3D-3D [33]. Los

parámetros a fijar de DE son los siguientes: F (controla la

tasa de mutación), Pc (controla la tasa de recombinación), n

(tamaño de la población) y m (número de generaciones).

IV. EXPERIMENTOS

Los experimentos realizados están dedicados al estudio de

la precisión y robustez de los dos optimizadores en problemas

sintéticos de CR con dos tipos de huesos, clavı́culas y rótulas,

y un tipo de cavidad, senos frontales, en casos positivos, es

decir, el caso AM y el PM pertenecen a la misma persona.

Todos los experimentos se han realizado en un servidor con

12 nodos, cada uno con un Intel Core i7 4930k 3.4 GHz con

el sistema operativo Ubuntu 16.04.

A. Generación del dataset

Para medir la capacidad de RI 3D-2D de las propuestas

se han utilizado casos sintéticos, cada uno compuesto por un

modelo de superficie 3D y una proyección de perspectiva (2D)

aleatoria (dentro del rango de los parámetros). Esto permite

evaluar objetivamente la calidad de una superimposición in-

cluso en escenarios con oclusiones debido a que la proyección

sin oclusiones también es conocida.

En este experimento se han utilizado datos sintéticos de

clavı́culas, rótulas y senos frontales. En concreto, se han es-

caneado 10 clavı́culas y 10 rótulas (procedentes del laboratorio

de antropologı́a fı́sica de la Universidad de Granada) con un

escáner Artec SpiderTM 3D, y 10 senos frontales han sido

segmentados manualmente de TACs (procedentes del Hospital

de Castilla la Mancha) usando 3D Slicer 4.5.0-1 (véase la

sección III.A). Para cada uno de los 30 modelos 3D se han

generado 5 proyecciones de perspectiva aleatorias dentro de

los rangos de la Tabla I. Además, el tamaño del receptor

para senos frontales y rótulas es de 240 mm × 300 mm y

la SID es de 1000 mm, y en clavı́culas de 430 mm × 350

mm y 1800 mm (resultado en imágenes de 750× 900 pı́xeles

y de 1290 × 1050, respectivamente). Para cada una de las

150 imágenes simuladas, dos imágenes adicionales han sido

generadas añadiendo oclusiones en la silueta del 15% y 30%

con sus respectivas zonas de incertidumbre. En total se han

generado 450 casos positivos de CR con sus respectivos GTs.

TABLE I: Rango de los parámetros para la transformación de perspectiva
delimitados según los protocolos de adquisición [26]

Parámetro
Hueso/Cavidad

Senos frontales Rótulas Clavı́culas

tx (mm) [-125, 125] [-125, 125] [-210, 210]

ty (mm) [-150, 150] [-175, 175]

tz (mm) [700, 1100] [700, 1900]

rx, ry , y rz (grados) [-10°, 10°], [-20°, 20°]

SID (mm) [9000, 1100] [1600, 1900]

B. Diseño experimental

Los parámetros de los optimizadores se han fijado en

base a una experimentación preliminar, siendo sus mejores

configuraciones las siguientes. En BOBYQA la región de

confianza inicial se fija en 0.05. En DE 100 individuos, 50000

evaluaciones, una probabilidad de cruce Pc de 0.5, y un F de

0.5. Con DE, se han realizado 16 ejecuciones independientes

de cada experimento, dado que DE se basa en un proceso

estocástico, para poder estudiar tanto su precisión como ro-

bustez. La inicialización de cada ejecución es aleatoria en todo

el rango de los parámetros. Para ambos, se ha establecido un

criterio de parada cuando el error de solapamiento es inferior

al 0.01% de los pı́xeles.

En total se han llevado a cabo 2700 experimentos que se

desglosan de la siguiente manera:

1) Transformación ortográfica: 2 optimizadores (EG-

BOBYQA y DE), 2 rangos de rotación (±10°y ±20°),
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con los 450 casos simulados (véase que todos los casos

fueron generados con la transformación de perspectiva).

Un total de 1800 experimentos.

2) Transformación perspectiva: 1 optimizador (DE), 2 ran-

gos de rotación (±10°y ±20°), con los 450 casos

simulados. Un total de 1800 experimentos. Con esta

transformación no se ha podido probar EG-BOBYQA

por los motivos vistos en la sección III.E.

C. Resultados

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla II para las

métricas Masked DICE y mRPD (error medio de la distancia

de retroproyección, para más información véase [34]). Las

métricas Masked DICE y mRPD están correlacionadas según

el test de correlación de Pearson [35] (obteniendo un coefi-

ciente de 0.780), lo cual indica que Masked DICE es una buena

métrica para guiar el proceso de optimización en CR. También

se ve que la transformación de perspectiva obtiene siempre

mejores resultados que la ortográfica, lo cual se confirma con

el test de Wilcoxon [36] y el del signo [37] obteniendo unos

valores p de 2.2 · 10−16 y 8.6 · 10−203, respectivamente. Esta

diferencia puede explicarse ya que solo la transformación de

perspectiva puede reproducir las distorsiones de perspectiva

presentes en los casos. Por último, DE obtiene siempre mejores

resultados tanto en media como en desviación estándar (sd)

que EG-BOBYQA, lo cual se confirma también con el test

de Wilcoxon y el de signo obteniendo unos valores p de

2.2 · 10−16 y de 9.2 · 10−110.

TABLE II: Resumen de los resultados bajo las métricas DICE y mRPD según
hueso o cavidad, transformación y optimizador.

Hueso Optimizador Transf.
Masked DICE mRPD (mm)

media sd media sd

Clavı́cula
DE

Orto. 0.015 0.011 12.128 14.442

Persp. 0.001 0.003 0.055 0.088
EG-BOBYQA Orto. 0.044 0.025 12.714 14.373

Rótula
DE

Orto. 0.014 0.016 11.981 16.270

Persp. 0.005 0.008 0.761 1.544
EG-BOBYQA Orto. 0.035 0.020 12.148 16.892

Senos

frontales

DE
Orto. 0.014 0.055 8.471 3.571

Persp. 0.001 0.003 0.028 0.067
EG-BOBYQA Orto. 0.029 0.034 8.285 3.399

La robustez de ambos optimizadores es mejorable dado que

tienen algunas ejecuciones con errores muy altos (un 40%2

con Masked DICE y 60 mm con mRPD). Sin embargo, el

error mı́nimo del DE (es decir, el mejor resultado de las 16

ejecuciones) es siempre inferior a 0.5% con Masked DICE y de

0.1 mm con mRPD con las tres estructuras anatómicas para la

transformación de perspectiva. Mientras que para el ortográfico

es de 3% y 1 mm, respectivamente. Además ni la oclusión ni el

rango de rotación han mostrado una influencia significativa en

la precisión, afectando ligeramente a la robustez. Por último,

también puede verse que existe una gran diferencia según

la estructura anatómica, siendo los senos frontales los que

obtienen mejoren resultados seguidos de las clavı́culas, y por

último de las rótulas.

2La métrica DICE multiplicada por 100 es equivalente al porcentaje de
pı́xeles no coincidentes entre dos siluetas.
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Fig. 3: Boxplots del error mı́nimo obtenido según el hueso o cavidad,
transformación y optimizador bajo la métrica mRPD.

El principal punto débil de esta propuesta es el alto tiempo

de ejecución necesario para obtener los resultados (30 minutos

de media), haciendo difı́cil volver a ejecutar DE cuando éste

obtiene una mala superimposición. Esto se debe al alto número

de evaluaciones que necesita realizar el optimizador.

En resumen, DE obtiene buenas superposiciones con ambas

transformaciones, los dos rangos de rotación y los diferentes

niveles de oclusión, pero solo siendo robusto con los senos

frontales debido a la singularidad de su silueta.

V. CONCLUSIONES

La contribución de este trabajo ha sido abordar el problema

del RI 3D-2D para CR basándose únicamente en la silueta

del hueso o cavidad. Se han considerado dos optimizadores

(EG-BOBYQA y DE) y dos transformaciones proyectivas

(ortográfica y perspectiva). Se han obtenido resultados prom-

etedores con un error de solapamiento inferior al 2% de los

pı́xeles entre la silueta AM y la proyección del modelo 3D PM

encontrada por el optimizador. A nivel general, DE ha ganado

a EG-BOBYQA en todos los sentidos tanto en precisión como

en robustez. Además la transformación de perspectiva también

ha sido mejor que la ortográfica mostrando la importancia de

poder reproducir las distorsiones de perspectiva. Estos resulta-

dos varı́an significativamente según el hueso o la cavidad. Los

peores resultados han sido obtenidos con las rótulas presum-

iblemente por su baja singularidad con un error promedio de

0.761 mm y 1.5 % de pı́xeles mal superpuestos de acuerdo

con las métricas mRPD y Masked DICE, respectivamente.

Con clavı́culas por otro lado se han logrado errores promedio

de 0.055 mm y 0.2 %, respectivamente. Mientras que los

mejores resultados han sido obtenidos con los senos frontales

con un error promedio de 0,028 mm y 0,2 % de pı́xeles mal

superpuestos, respectivamente, debido a su singularidad. Estos

resultados concuerdan con el uso que las rótulas y clavı́culas

tienen en identificación limitado principalmente al filtrado de
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casos [9], [12], mientras que los senos frontales han sido

utilizados directamente para identificación [8].

En conclusión, se ha logrado automatizar el proceso de

RI necesario para una aplicación adecuada de la técnica CR

con reproducibilidad, objetividad y alta precisión. El principal

inconveniente de esta propuesta es el tiempo de cálculo

requerido para obtener las superposiciones (30 minutos en

promedio por superposición). El primer trabajo futuro es la

realización de un escenario n contra n con casos positivos y

negativos que permitirá comprobar si los errores obtenidos

son suficientes para identificación. Además de realizar un

estudio comparativo de diferentes metaheurı́sticas de rápida

convergencia [38] para reducir el tiempo de ejecución de la

propuesta.
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