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Resumen
En este artículo se revisó sobre inteligencia artificial (IA) y su aplicación en el campo 
odontológico. El objetivo fue revisar la evidencia sobre inteligencia artificial y su aplica-
ción en las diferentes especialidades odontológicas. Se realizó una búsqueda en las bases 
de datos de Medline/PubMed, Scopus y Web of Science desde el año 2017 al 2021. Se 
encontraron 321 artículos, de los cuales se seleccionaron 62, que mostraron la aplicación 
de la IA en seis especialidades: periodoncia, implantología, odontología forense, medi-
cina y patología oral, ortodoncia y diagnóstico/cariología/endodoncia. Se encontró que 
la especialidad con más artículos sobre el tópico de IA fue la de diagnóstico/cariología/
endodoncia y el tipo de inteligencia artificial que más se utilizó fue el de red neural 
convolucional. Se concluyó que la IA se está utilizando ampliamente en odontología 
demostrando resultados prometedores ya que muestran una precisión equivalente a la 
de diferentes especialistas capacitados y en algunos casos superan los errores humanos 
demostrando excelentes resultados.

Palabras clave: Inteligencia artificial; Aprendizaje profundo; Aprendizaje automático; 
Odontología; Especialidades odontológicas (fuente: DeCS BIREME).

Abstract
The application of artificial intelligence (AI) in the dental field was reviewed in this arti-
cle. The objective was to review the evidence on artificial intelligence and its application 
in the different dental specialties. A search was carried out on Medline/PubMed, Sco-
pus and Web of Science databases from 2017 to 2021. Three hundred and twenty-one 
articles were found, of which 62 were selected and allowed the application of AI in six 
specialties: periodontology, implantology, forensic dentistry, oral medicine and patholo-
gy, orthodontics and diagnostic/cariology/endodontics. The specialty of diagnosis/caryo-
logy/ endodontics had more articles on the topic of AI and convolution neural network 
was the type of AI most used. It was concluded that AI is being widely used in dentistry 
showing promising results as they show an accuracy equivalent to that of different trai-
ned specialists and in some cases they overcome human errors showing excellent results.

Keywords: Artificial intelligence; Deep learning; Machine learning; Dentistry; Dental 
specialties (source: MeSH NLM).
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Introducción
El crecimiento tecnológico ha introducido diferentes 
aplicaciones que se encuentran dentro del área de la in-
teligencia artificial (IA) y sus componentes. El término 
IA se asocia principalmente con la robótica y describe 
cómo la tecnología se utiliza para desarrollar un software 
que pueda imitar fácilmente la inteligencia humana y 
realizar tareas específicas. La inteligencia artificial nació 
en 1956 con Dartmouth quien abrió un gran poten-
cial en el campo de la investigación incluyendo las redes 
neuronales y otras teorías de computación 1. Sin embar-
go, al inicio se tuvo que enfrentar numerosos desafíos 
como las altas expectativas de los sistemas de inteligen-
cia artificial y diferentes limitaciones de esa época como 
la accesibilidad a los datos 2.

En la actualidad la inteligencia artificial se refiere a cual-
quier tecnología que sea capaz de imitar las habilidades 
cognitivas de los humanos. Para entender la IA, es im-
portante conocer algunos de estos aspectos clave:

 – Inteligencia artificial es la capacidad de la tecnología 
de demostrar una forma de su propia inteligencia. El 
objetivo es desarrollar máquinas que puedan aprender 
a través de datos para que puedan resolver problemas.

 – El aprendizaje automático es parte de la IA, depen-
de de algoritmos para predecir resultados basados en un 
conjunto de datos. El propósito del aprendizaje automá-
tico es facilitar el aprendizaje de los datos por parte de 
las máquinas para que puedan resolver problemas sin la 
intervención humana.

 – Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos 
que calculan señales a través de neuronas artificiales. El 
poder computacional de estas redes se basa en la calidad 
y cantidad de datos, que permiten que estas redes actua-
licen el peso de las conexiones. El propósito de las re-
des neuronales es crear redes neuronales que funcionen 
como el cerebro humano 3.

 – El aprendizaje profundo es un componente del apren-
dizaje automático que utiliza una red de múltiples ca-
pas neuronales entre las capas de entrada y salida 4. El 
propósito del aprendizaje profundo es construir una red 
neuronal que identifique automáticamente patrones de 
detección. El aprendizaje profundo también se conoce 
como red neuronal convolucional, es utilizado principal-
mente para procesar imágenes grandes y complejas y es la 
más utilizada en Odontología 5. El aprendizaje profundo 
se está acelerando con el desarrollo de algoritmos de au-
toaprendizaje que progresivamente refinan los resultados 
de los datos (Figura). Debido a estos rápidos avances tec-
nológicos, la IA, representada por el aprendizaje profun-
do, se puede aplicar en todos los sectores de la sociedad. 

La atención al paciente podría mejorarse con la IA, 
podría ayudar al diagnóstico y reducir los errores en la 
práctica clínica. Se pueden utilizar las radiografías di-
gitales, ya que tiene un gran potencial para mejorar el 
proceso de diagnóstico en radiología con la ayuda de la 

IA. El objetivo de la presente revisión es conocer como 
la inteligencia artificial se acerca a los niveles de expe-
riencia humana en el contexto de las diferentes especia-
lidades odontológicas.

Métodos
Se realizó una búsqueda electrónica en las siguientes ba-
ses de datos: Medline/PubMed, Scopus y Web of Scien-
ce desde 2017 hasta 2021. Para la búsqueda en Pubmed 
se utilizó la siguiente estrategia de búsqueda: ((“artificial 
intelligence”[MeSH Major Topic] OR “computational 
intelligence”[Title/Abstract] OR “machine intelligen-
ce”[Title/Abstract] OR “artificial intelligence”[Title/
Abstract] OR “computer reasoning”[Title/Abstract] OR 
“computer vision systems”[Title/Abstract] OR “machi-
ne learning”[Title/Abstract] OR “deep learning”[Title/
Abstract]) AND ((“periodontics”[Title/Abstract] OR 
“endodontics”[Title/Abstract] OR “orthodontics”[Tit-
le/Abstract] OR “prosthodontics”[Title/Abstract] OR 
“oral radiology”[Title/Abstract] OR “diagnostic imagin-
g”[Title/Abstract] OR “dental implants”[Title/Abstract] 
OR “maxillofacial surgery”[Title/Abstract] OR “oral 
surgery”[Title/Abstract] OR “forensic dentistry”[Title/
Abstract]). Para la búsqueda realizada en las bases de da-
tos de Scopus y Web of Science se utilizaron los siguien-
tes términos con OR: “Artificial Intelligence”, “compu-
tational intelligence”, “machine intelligence”, “Machine 
Learning”, “Deep Learning”, “Dental Radiolography” 
unidos por AND a las siguientes palabras: “periodon-
tics”, “endodontics”, “orthodontics”, “prosthodontics” 
“oral radiology”, “diagnostic imaging”, “dental im-
plants”, “maxillofacial surgery”, “oral surgery” y “foren-
sic dentistry”.

Los criterios de inclusión fueron artículos que reporta-
ran sobre IA y su aplicación en las diferentes especiali-
dades odontológicas, artículos que presenten resultados 
medibles, artículos con una adecuada descripción del 
modelo de IA, artículos en inglés y español. Se exclu-
yeron artículos relacionados a la Odontología que no 
mencionen IA, artículos en pre print que no estén pu-
blicados, artículos que constaban únicamente de resú-
menes sin el texto completo: Posters congreso, artículos 
que solo describían el modelo de IA, artículos de revi-
sión, cartas al editor y artículos de encuestas de percep-
ción de IA. Tres revisores (GC, DG y VL) extrajeron 
los datos de los estudios consignándolos en una tabla. 
Los artículos seleccionados se consignaron en una tabla, 
donde se presentan los datos más resaltantes que inclu-
yeron datos de los autores, país y año de publicación, 
unidad de estudio, modalidad de imagen, número de 
imágenes analizadas, tipo de inteligencia artificial, resul-
tados principales y especificidad/sensibilidad/precisión.

Resultados
La búsqueda electrónica realizada dio un resultado de 
321 artículos de los cuales 62, fueron seleccionados de 
acuerdo con los criterios de inclusión y exclusión. Los 
artículos seleccionados y sus principales características 
se describen en las Tablas 1-4. Dentro de las especialida-
des que incluyeron algoritmos de aprendizaje profundo 
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Aplicación de la inteligencia artificial en Odontología: revisión de la literatura

en sus metodologías tenemos: periodoncia, implanto-
logía, odontología forense, medicina y patología oral, 
ortodoncia, diagnóstico/cariología y endodoncia. En el 
análisis de la modalidad utilizada, las radiografías pano-
rámicas fueron las que más prevalecieron, seguidas de 
las radiografías periapicales y tomografía computarizada 
volumétrica (TCV). La especialidad con más artículos 
sobre el tópico de IA fue la de diagnóstico/cariología 
y endodoncia seguida por la de ortodoncia, implanto-
logía, odontología forense, medicina y patología oral, 
cirugía oral y maxilofacial y periodoncia. Dentro de los 
diferentes tipos de inteligencia artificial reportados la 
que más predomina es la de CNN.

Revisión y discusión
En el último año se ha evidenciado un crecimiento expo-
nencial en la publicación de artículos sobre la aplicación 
de la inteligencia artificial en las diferentes especialida-
des odontológicas. Esto evidencia la implementación de 
esta tecnología, sobre todo en el diagnóstico de lesiones 
utilizando diferentes modalidades de imagen principal-
mente rayos X que se utilizan principalmente para de-
terminar las condiciones de los tejidos duros. Con el pa-
sar del tiempo se han incluido imágenes de radiografías 
periapicales, panorámicas y cefalométricas. En 2009, 
Flores et al. 6 propusieron un modelo de IA utilizando 
imágenes TCV obtenidas de pacientes para distinguir 
quistes periapicales de granulomas. Posteriormente, di-
ferentes estudios han intentado desarrollar modelos de 
IA basados en imágenes TCV para resolver diversos pro-
blemas. La mayoría de los estudios se centran en siete 
principales aplicaciones en diferentes especialidades, in-
cluida la periodoncia, implantología oral, odontología 
forense, medicina y patología oral, ortodoncia, cirugía 
maxilofacial, diagnóstico, cariología y endodoncia.

Periodoncia. Las patologías periodontales son enfer-
medades inflamatorias crónicas multicausales. La pe-
riodontitis ocupa el sexto lugar de prevalencia a nivel 
mundial. Se encontraron seis artículos, los cuales mues-
tran la aplicación de programas de IA para ayudar en el 
diagnóstico y tratamiento de la periodontitis utilizando 
radiografías panorámicas. Se utilizaron diferentes tipos 
de IA para evaluar dientes comprometidos periodontal-
mente, pérdida ósea periodontal y nivel de periodontitis 
siendo los principales: Hibrid Framework: Deep learning 
architecture y CAD (computer aided diagnoses) 7, R-CNN 
(faster regional convolutional neural network) 8, CNN self.
trained network 9 y deep CNN architecture and a self-tra-
ined network 10, así también el support vector machine(S-
VM) empleando el examen clínico y radiográfico para 
diagnosticar la enfermedad periodontal 11 evidenciando 
una alta precisión diagnóstica que va de 0,76 a 0,88, 
disminuyendo el tiempo que se requiere en la ejecución 
del examen periodontal. 

Implantología oral. En 1982, Branemark presentó 
el primer implante osteointegrado en Toronto-Cana-
dá, actualmente esta práctica se ha extendido mun-
dialmente. La terapia con implantes dentales presenta 
ventajas en el tratamiento dental en relación a otros 

procedimientos mejorando la calidad de vida. Se en-
contraron ocho artículos que utilizando las radiogra-
fías (panorámica o periapicales) investigaron con dife-
rentes tipos de IA entre ella tenemos: deep CNN para 
la identificación de los implantes dentales con una 
precisión de 93,8% 12, el Yolov-3,TensorFlow and Keras 
deep-learning con una precisión de 0,51-0,85 depen-
diendo del sistema de implante utilizado 13. Además, 
se desarrollaron la DCNN y CNN (google net, incep-
tion V3 para la clasificación de los implantes dentales 
14 siendo altamente efectivo en clasificar implantes de 
formas similares de diferentes tipos de implantes en 
comparación con odontólogos. Así mismo, para de-
tectar periimplantitis Cha et al. 15 utilizaron CNN, no 
encontrando diferencia significativa entre el modelo 
CNN y el de periodoncistas. También se ha analizado 
la detección y clasificación de fracturas de los implan-
tes utilizando 3 DCNN (convolutional neural network 
(DCNN) architectures (VGGNet-19, GoogLeNet, Incep-
tion.V3 and automated DCNN) 16 con una precisión de 
0,80. A diferencia de los estudios anteriores, Ha et al. 
17 utilizaron SVM con LOOCV (Support vector machine 
with LOOCV) para establecer los factores que influyen 
en el pronóstico del implante estableciéndose que la 
posición mesiodistal del mismo es determinante. Te-
niendo como unidad de estudio al implante se diseñó 
el IA fully digital workflow para analizar la adaptación 
marginal y calidad de los contactos de coronas sobre 
implantes con una precisión de 91,3% 18. Finalmente, 
Mahri et al. 19 desarrollaron un algoritmo de aprendi-
zaje automático para mapear automáticamente la lite-
ratura que evalúa el efecto de los medicamentos sobre 
la osteointegración, concluyendo que ésta puede afec-
tarse por fármacos que afectan las actividades metabó-
licas implicadas en este proceso.

Odontologia forense. La odontología forense permite 
la identificación de la persona viva o muerta a través de 
los registros dentales, esta tarea se realiza manualmente 
y necesita tiempo y expertise del profesional. Se encon-
traron ocho en inglés. Para reducir el tiempo de reco-
nocimiento con el empleo de radiografías panorámicas 
Sathya et al. 20 utilizaron el modelo Alex Net desarrollado 
por Alex Krizhevsky que lograba identificar a una perso-
na usando sólo una pieza dentaria mostrando una preci-
sión de 95% en incisivos, 94,5% en caninos y 97,5% en 
premolares y molares. 

Recientemente se desarrolló un modelo de IA denomi-
nada DCNN para determinar  la edad mostrando una 
precisión de 73% 21. Un estudio realizado por De To-
bel et al. 22 reportó sobre la aplicación de un modelo de 
IA basado en la estadificación del desarrollo del tercer 
molar inferior en radiografías panorámicas. El modelo 
fue eficiente en comparación con los examinadores ca-
pacitados. Estos resultados fueron similares al estudio 
realizado por Stern et al. 23 donde los autores informa-
ron sobre el uso de una estimación de edad multifacto-
rial automática para la evaluación de la edad basada en 
los huesos de la mano. El rendimiento de este modelo 
fue similar al de los radiólogos. Así mismo, Vila-Blanco 
et al. 24 reportaron sobre el uso de dos métodos de IA 
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para estimar la edad cronológica de un sujeto utilizando 
radiografías panorámicas. El primero (DANet) consis-
te en una CNN para predecir la edad, mientras que la 
segunda (DASNet) agrega una segunda ruta de CNN 
para predecir el sexo y utiliza características específicas 
del sexo con el objetivo de mejorar el rendimiento de la 
predicción de la edad. Los resultados demostraron que 
el DASNet logró superar al DANet en todos los aspectos 
llegando a predecir la edad cronológica de un sujeto jo-
ven con dentición en desarrollo. Estos resultados fueron 
similares a los del estudio realizado por De Back et al. 
25 donde los autores informaron sobre el uso de CNN 
bayesianas para realizar estimaciones de edad utilizando 
12 000 radiografías panorámicas del maxilar superior 
e inferior. Los resultados fueron bastante alentadores, 
aunque la precisión no justifica su utilización rutinaria.

Para la predicción de género de manera automatizada 
permitiendo la identificación con mínimos errores se 
desarrolló un ANN (Artificial Neural Networks) uti-
lizando radiografías panorámicas 26 Así mismo, en un 
estudio realizado por Fidya et al. 27 reportaron sobre una 
IA relativamente nueva basada en la identificación del 
dimorfismo sexual en caninos. En este estudio, los au-
tores cuantificaron la precisión respectiva del Naive Ba-
yes, decision tree, and multi-layer perceptron (MLP) para 
identificar dimorfismo en caninos logrando un proceso 
de identificación altamente preciso. 

En el área de odontología forense estos modelos pueden 
ser herramientas prometedoras para la identificación de 
víctimas en desastres naturales y como ayuda adicional 
en situaciones legales. Sin embargo, muchos de estos 
estudios se han realizado en modelos experimentales y 
constituyen una limitación importante. Dentro de los 
parámetros en los que aún no hay evidencia en IA reco-
mendados por una reciente revisión sistemática tenemos 
las huellas labiales, rugas palatinas y la translucidez den-
tinaria 28. Podría también recomendarse el uso de IA en 
la identificación racial por parte del análisis realizado en 
odontología forense.

Medicina y patología oral. Dentro del área de pato-
logía oral se han reportado diferentes tipos de IA con 
diferentes usos desde el diagnóstico de lesiones quísticas 
odontológicas por medio del análisis panorámico y to-
mográfico utilizando Deep CNN architecture y YOLOv2 
según refieren Lee et al. 29 y Yang et al. 30 respectivamen-
te. Predicciones en la positividad de márgenes tumora-
les como indicativo de la calidad de la atención a través 
del análisis de registros 31 Predicciones de supervivencia 
del cáncer oral con algoritmos de aprendizaje profundo 
Deepsurv 32; utilizando algoritmos como Linear regres-
sion, DT,RF y XGBoost 33; así como también basándose 
en el análisis de imágenes fotográficas con el uso de re-
des convolucionales 34.

Ortodoncia. A nivel de la ortodoncia se aprecia la uti-
lización de la IA en el impacto del tratamiento de or-
todoncia evaluando el atractivo facial y apariencia de 
edad con el uso de fotografías y redes convoluciona-
les 35; en la predicción de ubicación y angulaciones de 
terceras molares en radiografías panorámicas con red 

neuronal convolucional con Resnet-101 36; variaciones 
de la estructura maxilar por la impactación de caninos 
en tomografías con algoritmo de aprendizaje LINKS 37. 
Evaluación y desarrollo a través de análisis panorámi-
co y cefalométrico de vértebras cervicales comparando 
sistemas como Naive Bayes (NB), random forest (RF), 
artificial neural networks (ANN), support vector machine 
(SVM), decision tree (DT) y logistic regression (LR) 38. 
Mejoras en la segmentación multiclase de tomografías 
con aplicación de mixed-scale dense (MS-D) 39. Análisis 
fotográfico y radiográfico para predicciones de piezas a 
extraer con machine learning models 40. Evaluación de 
las diferencias cráneo espinales entre las clases esquelé-
ticas con CNN (DenseNet121) 41. Mejoras en el diag-
nóstico esquelético para ortodóncia a través del CNN 
with a modified Desenet 42; en el análisis cefalométrico 
automatizado 43, identificación y análisis de puntos de 
referencia faciales y cefalométricos con utilización de 
algoritmos como YOLO 44 y Bayesian Convolutional 
Neural Networks (BCNN) 45 y últimamente en la moni-
torización del tratamiento ortodóncico 46.

Cirugía oral. Dentro del área de cirugía Bucomaxiolofa-
cial se ha reportado la utilización de la IA en sus diferen-
tes tipos, entre los que resalta la CNN utilizada tanto en 
radiografías panorámicas como en TCV para la correcta 
toma de decisiones de la extracción de un diente, mos-
trando así la CNN un alto rendimiento en la toma de 
decisiones 47. Así mismo, se ha reportado el uso de la red 
neuronal profunda (DNN) en la localización del conduc-
to dentario inferior, sabiendo que la lesión de este nervio 
es una de las complicaciones más frecuentes en la extrac-
ción de terceras molares inferiores, ya que podría generar 
parestesia 48. También se ha aplicado el aprendizaje auto-
mático junto con modelos No-Bayesianos en la determi-
nación de la morfometría pterigomaxilar con resultados 
novedosos sobre la inclinación del proceso pterigoideo en 
relación a la tuberosidad del maxilar 49.

Diagnóstico, carielogía y endodoncia. Es fundamen-
tal para nuestra profesión realizar un  diagnóstico tem-
prano de la caries dental evitando aplicar tratamientos 
invasivos en nuestros pacientes. De los 16 articulos en-
contrados, cinco de ellos utilizaron la IA en el diagnósti-
co temprano de la caries dental. Hung et al. 50 utilizaron 
el Supervised machine learning (SL) en la intervención 
temprana de la caries radicular. Así mismo, se ha aplica-
do en el diagnóstico de caries interproximal, utilizando 
CNN con la arquitectura U-Net en radiografías de aleta 
de mordida, teniendo como resultado una mayor ren-
tabilidad en la detección temprana 51. El éxito en endo-
doncia radica en el correcto diagnóstico, identificando la 
presencia o no de lesiones periapicales ya que todo esto 
contribuirá en la reducción del nivel de dificultad del 
tratamiento, como lo menciona Shivani Mallishery et 
al. 52, con la aplicación de DNN para agilizar el tiempo 
que demora en diagnosticar el nivel de dificultad de un 
tratamiento endodóntico y su correcta derivación con el 
especialista. En la identificación de lesiones periapicales, 
se aplicó CNN con la arquitectura U-Net tanto en TCV 
como en radiografías panorámicas. Cuando se utilizó 
TCV, se encontró una alta precisión en la detección de 
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lesiones apicales 53 así como utilizando radiografías pa-
norámicas, se evidenció una alta capacidad en la iden-
tificación de lesiones periapicales 54. Otro punto que 
determina la complejidad del tratamiento endodóntico 
es la morfología de los canales, sobre todo en molares 
mandibulares. Es por esto que Hiraiwa et al. 5 aplicaron 
CNN en TCV y radiografías panorámicas obteniendo 
como resultado una alta precisión en el diagnóstico di-
ferencial de las raíces distales de los primeros molares 
mandibulares. Igualmente se reportó que Jeon et al. 55, 
aplicaron CNN con arquitectura Xception en TCV y 
radiografías panorámicas para predecir la presencia de 
conductos en forma de C en segundos molares mandi-
bulares encontrando que la IA brinda una alta precisión 
en la predicción de estos conductos.

Conclusiones
La IA se viene utilizando ampliamente en Odontología 
demostrando resultados prometedores ya que la toma 
de decisiones es un aspecto crucial en las diferentes es-
pecialidades. Diferentes estudios han demostrado que 
estos modelos muestran una precisión equivalente a la 
de diferentes especialistas capacitados. Estos modelos 
tienen la ventaja de poder superar los errores humanos 
demostrando excelentes resultados. 
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