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Resumen

El presente trabajo presenta una revision bibliografica exhaustiva de la literatura cientifica sobre
el uso de redes neuronales artificiales (RNA) en la mejora de la calidad de las imagenes en
tomografia computarizada (TC). A partir del analisis critico de literatura académica reciente, se
evallan diferentes bibliografias con el objetivo de establecer un marco de referencia en relacion
con los artefactos presentes en las imagenes de TC. La investigacidn sintetiza enfoques
metodoldgicos claves e identifica beneficios, desafios y perspectivas del uso de modelos de
aprendizaje profundo aplicados a imagenes medicas, destacando técnicas para la mitigacion de
artefactos y el potencial de las RNA para reducir la dosis de radiacion. Tras la revision, se logran
identificar ciertas ventajas en el diagndstico, gracias a la aplicacién de redes neuronales para la
mitigacion de estos artefactos y la mejora de la calidad de imagen. Es por esto que se llega a una
conclusion de que las redes neuronales artificiales (RNA) representan una herramienta
prometedora para optimizar el control de calidad y la precision diagndéstica en TC, aunque su
implementacion requiere una cuidadosa consideracion de los aspectos técnicos y clinicos
asociados.

Palabras clave: Artefactos en TC, Redes Neuronales, Control de Calidad, Tomografia

Computarizada.



Abstract
This work presents a comprehensive literature review on the use of artificial neural networks
(ANNS) to improve image quality in computed tomography (CT). Based on a critical analysis of
recent academic literature, various bibliographies are evaluated to establish a frame of reference
in relation to artifacts present in CT images. The research synthesized key methodological
approaches and identified benefits, challenges, and perspectives of using deep learning models
applied to medical imaging, highlighting techniques for artifact mitigation and the potential of
ANNSs to reduce radiation dose. From the review, certain advantages in diagnosis are identified,
thanks to the application of neural networks for the mitigation of these artifacts and the
improvement of image quality. It is concluded that ANNS represent a promising tool to optimize
quality control and diagnostic accuracy in CT, although their implementation requires careful
consideration of the associated technical and clinical aspects.

Keywords: Artifacts in CT, Neural Networks, Quality Control, Computed Tomography
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Introduccion

En el campo de la radiologia, la velocidad y precision en el diagndstico son
determinantes para el bienestar del paciente. En este contexto, la tecnologia y la inteligencia
artificial se han convertido en aliados indispensables para optimizar los procesos y mejorar la
calidad de la atencion médica. Las Redes Neuronales (RNNs), los cuales son modelos
computacionales inspirados en el cerebro humano, han demostrado ser herramientas poderosas
en el campo de la Inteligencia Artificial. Su capacidad para aprender patrones complejos a partir
de grandes cantidades de datos las convierte en una solucion prometedora para diversas
aplicaciones.

Las redes neuronales recurrentes (RNNs) estan revolucionando el campo de la radiologia
al optimizar el analisis e interpretacion de imagenes médicas. Estas herramientas avanzadas no
solo permiten la deteccion temprana de anomalias y una segmentacion anatémica mas precisa,
sino que también estan siendo aplicadas en tomografia computarizada (TC) para enfrentar retos
clave como la reduccion de artefactos, la minimizacion de la dosis de radiacion y la mejoraen la
calidad de reconstruccién de las imagenes, lo que se traduce en diagndsticos méas exactos y
Seqguros.

Este trabajo de investigacion se centra en el estudio del uso de redes neuronales
recurrentes (RNNs) en el ambito de la tomografia computarizada, con énfasis en su influencia
sobre la calidad diagndstica y la necesidad de que los profesionales de la salud comprendan
adecuadamente el funcionamiento de estos algoritmos. Mediante una revision detallada de la
literatura cientifica més relevante, se analizaran tanto los beneficios como las limitaciones de
estas tecnologias, con el objetivo de ofrecer una perspectiva completa, critica y actualizada sobre

un campo que evoluciona rapidamente y que tiene un impacto creciente en la practica clinica
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Planteamiento del Problema

En el area de la Radiologia, la correlacion entre el diagnostico precoz y veraz de las
imagenes diagndsticas y su interpretacion acertada en el menor tiempo posible es crucial para el
beneficio del paciente. Sin embargo, este proceso puede verse comprometido por el nimero
creciente de estudios y pacientes que saturan las salas hospitalarias. En este contexto, las nuevas
tecnologias y los avances en Inteligencia Artificial juegan un papel importante. Para los
tecndlogos en Imégenes Diagndsticas, es vital garantizar la calidad y precision de las imagenes
diagndsticas, permitiendo asi al médico tratante realizar un diagndstico adecuado y proporcionar
el tratamiento idéneo al paciente en el menor tiempo posible.

Uno de los problemas mas significativos en la adquisicion de imagenes diagndsticas son
los artefactos, que pueden ser producidos por diferentes motivos, como el movimiento, aliasing y
artefactos de anillo, entre otros. La evolucion de las redes neuronales ofrece soluciones
innovadoras y eficientes para mejorar la calidad de las imagenes y reducir estos artefactos, lo que
se traduce en diagndsticos mas precisos y tratamientos mas efectivos para los pacientes al reducir
el tiempo de procesamiento y mejorar la resolucién de las imagenes.

Para contextualizar esta investigacion, al comparar los resultados de un médico general
que utiliza una Red Neuronal Artificial para diagnosticar casos con los de un médico
especializado, se observa que un médico especializado tiene un 92% de efectividad, mientras que
un médico general alcanza un 79%. Sin embargo, si este Gltimo utiliza una Red Neuronal
Artificial, su efectividad aumenta a un 87.1% (Redes Neuronales Artificiales en la Medicina,
2021). Esto demuestra el impacto significativo del uso de redes neuronales en el ambito de la

salud.
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En el campo de las imagenes diagnosticas, el uso de las redes neuronales aporta en
diversos niveles. El principal, es la mejora de la calidad de las imagenes obtenidas por medio de
la reduccion de artefactos asociados a las mismas. Si se enfoca el uso de esta tecnologia en un
campo especifico como la tomografia computarizada, se identifica el gran impacto en la calidad
de las imagenes, contribuyendo a una interpretacién mas certera de diversas patologias. Sin
embargo, la entrada de este tipo de transformaciones implica un conocimiento previo acerca del
tema, para poder ahondar en las buenas practicas en cuanto al uso de las redes neuronales para
mejora de la imagen tomogréaficas

De todo el contexto anterior surge la pregunta que da origen al presente documento
investigativo y es ¢cudles son las redes neuronales mas utilizadas en el &mbito de la tomografia
computarizada y que impacto tienen sobre la calidad de las imagenes médicas en esta modalidad

diagnostica?
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Justificacion

La tomografia computarizada TC facilita la observacion de la anatomia corporal a traves
de cortes transversales en distintos planos. Para la obtencion de estas imagenes diagndsticas, se
utilizan avanzados algoritmos de reconstruccion que utilizan los datos en brutos recolectados por
la matriz detectora para moldear y abarcar las estructuras internas del cuerpo humano,
permitiendo que estas se puedan visualizar a través de una escala de grises vinculada a la
densidad del tejido que lo compone. Existen una amplia gama de artefactos en las imagenes que
surgen de la relacion entre los equipos y el paciente, por lo que se hace importante el abordaje de
estos, ya que la no deteccion temprana puede provocar reportes incorrectos u ocultar una
enfermedad importante. Entre los artefactos mas importantes se encuentran: cuerpos extrafios,
artefacto de los blancos por alteracion de los detectores o error de estabilidad, penumbra, factores
ambientales, entre otros.

El avance de la tecnologia, ha demostrado su impacto en la medicina, con el uso, cada
vez mas frecuente de la inteligencia artificial para diferentes procedimientos de diagnéstico y
tratamiento. Es asi, como el uso de las redes neuronales ha aportado en gran medida a la mejora
de la calidad en el contexto de las imagenes diagndsticas. Sin embargo, es claro que el
desconocimiento del buen uso estas tecnologias puede traer como consecuencia fallas en la
calidad de las imagenes médicas, acarreando la posibilidad de diagnésticos errados.
Este trabajo de investigacion cobra relevancia por la necesidad de identificar, a partir de la
revision exhaustiva de la literatura, las tecnologias asociadas a redes neuronales mas utilizadas
en la modalidad de tomografia computarizada. De la misma forma, resulta pertinente informar a

los lectores acerca de sus ventajas, desventajas y del impacto actual para los procesos de
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adquisicion de la imagen y, sobre todo, su importancia frente a la calidad diagnostica de los
estudios realizados.

Es por ello, que este documento centra sus esfuerzos en evaluar las diferentes técnicas
basadas en redes neuronales para la reduccion de artefactos y pretende dar a conocer los avances

mas especificos para la gestion de la calidad de las imagenes en tomografia computarizada.
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Objetivos

Objetivo General

Identificar el impacto de las redes neuronales en el mejoramiento de la calidad de
las imagenes de tomografia computarizada.
Objetivos Especificos

Identificar y desarrollar una comprension critica de las metodologias utilizadas en
la optimizacion de imagenes médicas mediante inteligencia artificial a partir de la
revision de literatura académica especializada.

Evaluar las ventajas y limitaciones del uso de deep learning en la reduccion de
dosis de radiacion sin comprometer la calidad de la imagen.

Identificar modelos recientes de aprendizaje profundo que han demostrado
eficacia en la mejora de imagenes medicas.

Fomentar la adquisicion de conocimiento a través de la revision y valoracién
exhaustiva de informacién y literatura, tanto a nivel grupal como individual, con el fin de
mejorar la comprension y difusion del uso de redes neuronales en el procesamiento de

imagenes médicas.
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Marco Teorico
Generalidades Acerca de las modalidades de Tomografia Computarizada TC

La tomografia computarizada (TC) es una técnica de diagnostico médico que utiliza rayos
X para obtener imagenes detalladas del cuerpo humano, proporcionando cortes transversales del
organismo en diferentes planos (axial, sagital, coronal). Esta tecnologia permite observar
estructuras internas con mayor precision que las radiografias convencionales.

En 1971 cuando se introducia a la clinica era una técnica de rayos X que solo permitia
adquirir imagenes en cortes axiales del cerebro para su uso en neuroradiologia. Al pasar el
tiempo se fue volviendo versatil de tal manera que se podian obtener imagenes de rayos X de
cualquier area del cuerpo pudiéndose aplicar a cualquier rama de la medicina.

Primero fueron escaner de una sola fila de detectores lo que permitia adquirir imagenes
axiales, luego fueron evolucionando los equipos y se crearon escaner de maultiples filas de
detectores los cales permitieron evaluar anatdbmicamente cualquier parte del cuerpo humano.
(Geleijns, 2010 vol. 11)

Se pueden ver equipos para tratamientos de radioterapia, también escaner para nuevas
técnicas tales como (PET y SPECT), con el fin de atender pacientes con patologias oncolégicas a
las culaes se les pueda dar un tratamiento especifico y directo. (Geleijns, 2010 vol. 11)
Funcionamiento Basico de la Tomografia

En cuanto a la adquisicion de la imagen en TC el principal objetivo es medir los rayos X
atenuados al atravesar el paciente, esta informacion la reciben filas de detectores ubicados al lado
contrario del tubo de rayos X en el gantry. Cada tejido del cuerpo tiene designado una
numeracion en a escala de Unidades Hounsfield, esta numeracion es utilizada en tomografia para

realizar la reconstruccion de la imagen después de la exposicion de un tejido a los rayos X.



18

Dependiendo del area el cuerpo a estudiar se realizan los protocolos establecidos para la

adquisicion de las imagenes, de eso depende el uso de radiacion, factor importante a tener en

cuanta y no causar darfios irreversibles en los tejidos. Cabe mencionar que, en algunos casos, es

necesario el uso de medios para visualizacion de estructuras en el cuerpo la cuales no son

visibles a simple vista con solo radiacion, en esos casos se utilizan materiales yodados como

medio de contraste y asi realzar dichas estructuras.

Tabla 1

Evolucién Tecnoldgica de la Tomografia

Tecnologia TC

Configuracion

del detector

Cobertura del
campo de

vision axial

Adquisicion
angular de las

proyecciones

Cobertura

longitudinal

Primeros
escaneres

clinicos 1974

Escaneres de
TC axial(step-

and-shoot)

elemento detector

Fila Unica de
detectores con

cientos de canales

Haz estrecho,
cobertura del
FOV con
traslaciones del
tubo y del
elemento
detector

Haz en abanico
con cobertura
completa del

FOV

Rotacién de un
tubo de rayos X
y del detector
(Pequefios
incrementos

angulares)

Una rotacion

completa

(360°)de un tubo

de rayos Xy del

detector

Traslacion de la camilla

€n pasos cortos
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Escaneres de
TC helicoidal
Escéneres de
TC helicoidal
con multiples
filas de
detectores
Escéneres de
TC helicoidal
con multiples
filas de
detectoresy
doble fuente
Escaneres de
TC

volumétrico

Multidetector con
4,16 y 64 canales

activos

Dos conjuntos
multidetectores
con 32064

canales activos

Multidetector con
hasta 320 canales

activos

Dos haces en
abanico, uno de
ellos al menos
con cobertura
completa del
FOV

Haz conico con
cobertura del
volumen de
interés (FOV
completoy
160mm

longitudinal)

Rotacion
maltiple continua
de un tubo de
rayos Xy del

detector

Rotacion
maltiple continua
de dos tubos de
rayos Xy de dos
conjuntos de
detectores

Una unica
rotacion continta
de un tubo de
rayos Xy del

detector.

Traslacién continua de

la camilla

La cobertura de 160mm
del campo longitudinal
es proporcionada por el
haz conico. Para
cobertura longitudinal
>160mm: adquisiciones
atep-and shoot + enlace
de volumenes

reconstruidos

Nota. Se muestran los cambios esenciales en la configuracion del sistema detector, la cobertura

del campo de visién axial, la configuracion de adquisicion axial, y la cobertura del campo

longitudinal. Fuente: https://revistadefisicamedica.es/index.php/rfm/issue/view/10 Vol.

11 Nam. 3 (2010)



https://revistadefisicamedica.es/index.php/rfm/issue/view/10
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Tabla 2

Caracteristicas Principales de un Tomdgrafo

Caracteristicade TC

Tecnologia Rayos X y procesamiento computarizado.
Radiacion Usa radiacion ionizante (rayos X).
Tiempo del examen Rapido (generalmente minutos).
Resolucién en tejidos blandos Menos detallada comparada con RMN.
Indicaciones principales Fracturas 6seas, lesiones pulmonares,

tumores, emergencias.

Costo Mas accesible y econémico.
Limitaciones Exposicion a radiacién, no tanatil para tejidos
blandos.

Nota. Esta tabla presenta las caracteristicas basicas de los tomografos. Fuente:

https://www.nibib.nih.gov/espanol/temas-cientificos/tomografeC3%ADa-computarizada-tc

Principios Fisicos de la Tomografia

Al hablar de los principios fisicos de la TC debemos partir de dos puntos importantes,
como lo son: La interaccion de los rayos x y la atenuacion de estos. Son calculados mediante una
serie de ecuaciones que van a variar segun el principio fisico que se vaya a estudiar.

Segun A Calzado y J Geleijns (2020) con el coeficiente de atenuacion lineal n. La ley de
Beer-Lambert establece la relacién entre la intensidad del haz inicial de rayos X, 10, el
coeficiente de atenuacion lineal n, el espesor del material X, y la intensidad del haz atenuado de
rayos X, I(x). Combinado esto con la matriz de la imagen y la cantidad de voxeles, estos dos

altimos van a depender del tipo del estudio y la cantidad de cortes que se realicen.


https://www.nibib.nih.gov/espanol/temas-cientificos/tomograf%C3%ADa-computarizada-tc
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Los diferentes tomografos de la actualidad suelen ser multicortes helicoidal donde hay un
giro continuo del tubo de los rayos x

Figura 1

Movimiento Helicoidal en Tomografia Computarizada

Nota. Tomografia computarizada dirigida a técnicos superiores en imagen para el diagnéstico.
Acosta, J. Soria, A. 2015.

Figura 2

Funcionamiento de Tubo de Rayos X en Sistemas de Tomografia Computarizada

DIRECTION OF RING OF STATIONARY
X-RAY TUBE g d DETECTORS ~
MOTION™

Nota. Manual Practico de tomografia. Gonzélez, J. 2011.
Una vez los rayos X atraviesan el tejido a estudiar y chocan con los detectores del TC de

la siguiente manera desde el punto de vista imagenoldgico. La siguiente ecuacion, es una forma
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de la Ley de Beer-Lambert, y se usa mucho en tomografia computarizada (CT) y en fisica
médica en general: [i(d) =Io - (- ) (dej=1a512) y; - Ax).

Donde:

li(d): Intensidad final detectada del haz de rayos X en la direccion *d.

10: Intensidad inicial del haz antes de atravesar el objeto.

wj: Coeficiente de atenuacion lineal en el punto *j, que depende del tipo de tejido.

Ax: Espesor del voxel o segmento de tejido atravesado.

> (de j=1a512)*: Suma de la atenuacion a lo largo de los 512 pixeles de recorrido del
haz.

Segun, A Calzado y J Geleijns (2020) El principio basico de funcionamiento de la TC
arranca con la medida de las intensidades del haz de rayos X inicial y final, 1 0 e I1(d),
respectivamente. A continuacion, se aplican las diferentes técnicas de reconstruccion de la
imagen para obtener una matriz de los coeficientes de atenuacion lineal de la transmision medida
I(d)/1 0.

El gantry que contiene el tubo de rayos x en conjunto con otros complementos del
tomografo van producir una cantidad de rayos x suficiente que pueden ser hasta 120 Kv para
atravesar estructuras que van a formar maltiples imagenes que seran enviadas a un software para
su construccién y procesamientos ya que por si solas no se pueden interpretar. Pero que para su
reconstruccion se debe medir la intensidad de los rayos x en el detector mediante la siguiente
ecuacion, la cual describe como se atenua o disminuye la intensidad de un haz de rayos X al
atravesar un material homogéneo, es decir, un medio donde el coeficiente de atenuacion p es

constante. Esta representa una ecuacion mas simple de la Ley de Beer-Lambert: I(x)=I Oe —ux
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Donde:

[(x): Intensidad del haz de rayos X tras atravesar el material.

Io: Intensidad inicial del haz.

w: Coeficiente de atenuacion lineal.

x: Espesor del material atravesado.
Segun, Giraldo, J. Arboleda, C. McCollough. (2008) Esta formula tiene dos implicaciones
importantes La primera, que el detector registra la integral de linea y esta depende de las
atenuaciones en cada regién del objeto en la trayectoria del rayo (regiones que fueron divididas
en voxels). La segunda, que, aunque se usa informacion volumétrica (voxels), el detector registra
la proyeccion p(x), que es una sefial unidimensional para cada angulo 6.

Gracias al ingeniero Godfrey Newbold Hounsfield Una vez esta imagen estan procesadas
se le debe ingresar una serie de parametros al sistema mediante una ecuacion que le de valores a
una serie de tejidos u drganos mediante un coeficiente de atenuacion lineal de la siguiente
manera: UH mat = (u mat — p agua / p agua) x1000. Esta formula sirve para calcular el valor en
Unidades Hounsfield de un material o tejido especifico, comparandolo con el agua. Es
fundamental para interpretar las iméagenes de tomografia porque los valores HU permiten
diferenciar entre distintos tipos de tejidos.

Donde:

UHmat: Unidad Hounsfield del material.

umat: Coeficiente de atenuacion del material.

pagua: Coeficiente de atenuacion del agua.

1000: Factor multiplicador para expresar el resultado en unidades Hounsfield (HU).
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Segun, A Calzado y J Geleijns (2020) atenuacion lineal (U mat) se transforma en una matriz de
numeros de TC medidos en unidades Hounsfield del material o tejido correspondiente (UH mat).
La atenuacion de los materiales o tejidos en la escala Hounsfield se expresa en relacion con el
coeficiente de atenuacion lineal del agua a temperatura ambiente (U agua).

De aqui surgen los valores que de le dan a diferentes tejidos y 6rganos del cuerpo
humano una vez son atravesados por los rayos X, tomados por los detectores y procesados por el
coeficiente de atenuacion lineal.

Figura 3

Escala Hounsfield en Tomografia Computarizada
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Nota Tomografia computarizada dirigida a técnicos superiores en imagen para el diagnaostico.

Acosta, J. Soria, A. 2015.

Formacion de la Imagen en Tomografia Computarizada.

La creacion de la imagen en Tomografia Computarizada (TC) se fundamenta en la

obtencion de varias proyecciones de rayos X desde diferentes angulos alrededor del paciente, que
posteriormente son procesadas por algoritmos matematicos para reconstruir cortes transversales
del cuerpo.
“La formacion de una imagen de TC depende de la absorcion diferencial de rayos X por
diferentes tejidos y de la reconstruccion matematica de los datos adquiridos a partir de multiples
proyecciones” (Seram, 2016).

El procedimiento se inicia al girar el tubo de rayos X, acompafiado de un conjunto de

detectores, alrededor del paciente, que se mantiene acostado en una camilla que puede moverse
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longitudinalmente dentro del gantry. En el proceso de rotacion, el tubo emite ondas de rayos X
que penetran el organismo, y los distintos tejidos del cuerpo reducen estos rayos en una
proporcion mayor o menor, en funcion de su densidad y composicion.

Los detectores situados en el lado contrario al tubo de radiacion captan la radiacion que
ha pasado por el cuerpo y producen sefiales eléctricas correspondientes a la cantidad de radiacion
absorbida. Esta informacidn se transforma en datos digitales y se envia a un computador y este a
su vez emplea algoritmos de reconstruccion para convertir los datos en una imagen en escala de
grises.

Cada elemento de la imagen generada simboliza un reducido volumen tridimensional del
organismo, llamado voxel y que recibe un valor de atenuacion expresado en unidades Hounsfield
(UH), estos parametros posibilitan la distincion de manera precisa entre diferentes clases de
tejidos, y que a su vez facilitan la deteccion de estructuras anatomicas y posibles lesiones en la
zona estudiada. Finalmente, la imagen se muestra en un monitor, donde el tecndlogo en
radiologia e imagenes diagnosticas puede realizar modificaciones y ajustes de ventana para
potenciar el contraste y destacar aspectos particulares dependiendo del tipo de estudio.

“La tomografia computarizada transforma la informacidn de la atenuacion de los rayos X
en imagenes digitales, utilizando algoritmos de reconstruccion que permiten obtener cortes
precisos del cuerpo humano, mejorando significativamente el diagndstico médico.” Hounsfield,
(1973).

Comprender el proceso de formacion de la imagen en tomografia computada TC, es
fundamental ya que permite no solo valorar la calidad diagnostica de una imagen, sino también
identificar como los parametros técnicos influyen en en la correcta formacion de la imagen.

Ademas, saber como se reconstruyen las imagenes mediante algoritmos computacionales
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fortalece nuestra capacidad para interpretar estudios con criterio, lo cual es fundamental para una
practica profesional segura y eficiente.
Artefactos mas Frecuentes en Tomografia Computarizada
Tomografia Computarizada

Procedimiento de diagnostico médico que utiliza rayos X y procesamiento computarizado
para producir imagenes detalladas de secciones transversales del cuerpo humano, que se
combinan para crear imagenes tridimensionales” (Hounsfield, 1973). Es decir, es un méetodo de
diagndstico por imagenes que emplea rayos X para capturar imagenes minuciosas del interior del
organismo. En contraste con los rayos x convencionales ofrecen una imagen en dos dimensiones,
la Tomografia Computarizada TC genera imagenes transversales en diferentes cortes (axial,
coronal y sagital) del cuerpo, lo que facilita la visualizacion de estructuras internas con gran
precision y asi poder tener una vision mas clara de estructuras anatomicas y diferentes patologias

Cortes transversales

A: Corte axial

B: Corte coronal

C: Corte sagital
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Figura 4

Absceso Cerebral: Diagnostico, Manejo, Complicaciones y Pronosticos

Nota. Imagenes Axial, Coronal y Sagital de craneo. Revista chilena de radiologia.

Alvarado, M. T 2019.

Artefactos en Tomografia Computarizada

Los artefactos en tomografia computarizada (TC) son distorsiones o errores en las
imagenes que no corresponden a la anatomia real del paciente, pudiendo simular y ocultar
patologias. Segun Ortiz et al. (2015) un artefacto se define como "una distorsion, adicion o error
en una imagen que no tiene correlato en el sujeto o regién anatdmica estudiada™

Existen diferentes artefactos en tomografia computarizada
Artefactos por Movimiento

Son distorsiones en las imagenes que ocurren cuando el paciente se mueve, ya sea
voluntaria o involuntariamente, durante la adquisicion de la imagen. Estos movimientos pueden
deberse a la respiracidn, los latidos cardiacos, la deglucion u otros factores, y resultan en
imagenes borrosas o con distorsiones que pueden dificultar la interpretacion diagndstica, segun

Martin et al. (2018), el movimiento del paciente es el principal factor responsable de la
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generacion de artefactos en tomografia computarizada. Es fundamental que las estructuras se
mantengan estaticas durante los estudios, a pesar de la rapidez con la que se realizan las
adquisiciones.

Figura

Artefacto por Movimiento

Nota. Imagen axial (A) y reconstruccion MPR sagital (B) de TC toracico. Se ve un doble
contorno de pared en la raiz adrtica (flechas) debido al movimiento cardiaco, dando una falsa

imagen de diseccién. Fuente. Seram., Cuartero, J. Et al. 2018.

Artefactos Metalicos

Los artefactos metalicos son alteraciones en las imagenes causadas por la existencia de
elementos metélicos en el organismo del paciente, tales como protesis, implantes o fragmentos
metélicos. Estos artefactos suelen presentarse como trazos luminosos u 0scuros que se proyectan
desde el objeto de metal, lo que puede complicar la representacion exacta de las estructuras
anatomicas adyacentes. Segun Ortiz et al. (2015), los artefactos metalicos son causados por la
presencia de materiales de alta densidad en el paciente, lo que provoca distorsiones en las imagen

es obtenidas por TC.
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Figura 6

Artefacto Metalico en Tomografia

Nota. ELSEVIER. Revista Argentina de radiologia. Ortiz., 2015.

Artefacto por Campo de Vision Limitado

Suceden cuando un segmento del paciente estd mas alla del campo de vision FOV
(campo de vision), del escaner. Esto causa alteraciones en las imagenes adquiridas, dado que las
zonas fuera del FOV no se registran adecuadamente, lo que puede conducir a interpretaciones
equivocadas o a la supresion de descubrimientos de relevancia clinica. Segun Ortiz et al. (2015),
los artefactos en TC pueden surgir debido a la interaccidn entre el paciente y el tomografo, y su
reconocimiento es crucial para evitar diagndsticos incorrectos o la ocultacion de patologias.
Aunque no se menciona especificamente el artefacto por campo de vision limitado, se destaca la
importancia de identificar y mitigar diversos tipos de artefactos para garantizar la calidad de las

imagenes obtenidas.
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Figura 7

TC de Térax, Corte Axial, en Ventana Mediastino

Nota. Artefacto producido por la presencia de hueso de la zona de los brazos. Fuente.

ELSEVIER. Revista Argentina de radiologia, Ortiz., 2015.

Artefactos por Interferencia Del Sistema

Son alteraciones en las imagenes causadas por dificultades técnicas o fallos en el equipo
de escaneo. Estos artefactos pueden presentarse en forma de lineas, bandas o patrones extrafios
que no estan relacionados con la anatomia del paciente y pueden complicar la interpretacion del
diagndstico. Segun Cruz Serrano (2022), los artefactos pueden deberse a multiples causas,
incluyendo fallos del sistema, y se observan como rayas, ruido, anillos o bandas en las imagenes.
Es fundamental estar familiarizados con estos artefactos para detectarlos y evitar que simulen

patologias falsas
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Figura 8

Imagen de TC de craneo Simple, Corte Axial

Nota. se evidencian Multiples anillos concéntricos que aparentan una "rueda de carro"

(flechas). Fuente. ELSEVIER. Revista Argentina de radiologia. Ortiz., 2015.

Correccion de Artefactos

La correccion de artefactos puede definirse como procedimientos empleados para
disminuir o erradicar alteraciones en las imagenes médicas provocadas por elementos técnicos,
fisicos o del propio paciente. Los artefactos pueden deteriorar la calidad de la imagen y
complicar el anélisis diagndstico, existen métodos o técnicas de reduccion de artefactos tanto
manuales como también desde la parte operativa
Métodos Manuales para la Correccion de Artefactos

Hacen referencia a los métodos y modificaciones utilizados directamente por los expertos
en imagenologia para detectar, reducir o erradicar distorsiones indeseables en las imagenes
médicas. Estos procedimientos exigen un entendimiento detallado de las posibles razones de los

artefactos. Algunos de ellos son:
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Modificacién del Campo Visual (FOV)
Ampliar el FOV puede evitar artefactos de superposicion o aliasing, en los que se
reflejan de manera incorrecta partes de la anatomia fuera del campo de estudio.
Cambio en la Orientacion de la Codificacion De Fase
Modificar el rumbo de codificacién puede contribuir a disminuir los artefactos por
movimiento, dado que reparte las distorsiones a zonas menos criticas de la imagen.
Uso de bobinas de Superficie

El uso de bobinas especificas puede potenciar la relacion entre sefial y ruido en zonas de
interés, disminuyendo la presencia de artefactos y elevando la calidad de la imagen.

Segun Garcia Gallardo et al. (2024), "El Técnico Superior en Imagen para el Diagndstico
(TSID) es el primer profesional que puede identificar estos artefactos y corregirlos.” Lo que
sugiere que el tecndlogo en radiologia e imagenes diagnosticas desempefia un papel fundamental
en la calidad de las imagenes médicas ya que es el primer profesional en detectar y corregir
artefactos, lo que resalta su responsabilidad en garantizar que las imagenes obtenidas y que estas
sean diagndsticamente Utiles.

Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos de computacién basados en el funcionamiento cerebral
humano, creados para identificar patrones y adquirir conocimientos de grandes cantidades de
informacion. En el campo del tratamiento de imagenes médicas, estas redes han probado ser
atiles para incrementar la exactitud y eficacia en labores como la identificacion de

irregularidades y la division de estructuras anatomicas.
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Marvin Minsky y Seymour Papert (1969) en su obra Perceptrons, describen las redes
neuronales como modelos de procesamiento de informacion basados en la estructura y funcion
del cerebro humano. propone una perspectiva preliminar de estos modelos como estructuras
informaéticas inspiradas en el cerebro humano. Su perspectiva subraya la relevancia de la
interrelacion de unidades sencillas (neuronas artificiales) para manejar datos de forma distribuida
y paralela, un principio fundamental en la inteligencia artificial de la actualidad.
Funcionamiento de las Redes Neuronales

Las redes neuronales se organizan en capas

Capa de Entrada
Recibe los datos iniciales y los envia a las proximas capas.
Capas ocultas

Examinan la informacion obtenida, llevando a cabo calculos y obteniendo atributos

relevantes.
Capa de Salida

Ofrece el resultado definitivo del procesamiento, como una categorizacién o pronostico.

En su documento "Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones” la universidad del
pais Vasco (2008), describen que una red neuronal artificial tipica consta de una capa de entrada,
donde se presentan los datos a la red; una o mas capas ocultas, que procesan la informacion; y
una capa de salida, que produce la respuesta de la red. Aunque la descripcion ofrecida por la
Universidad del Pais Vasco es exacta, es crucial subrayar que la cantidad y profundidad de las
capas ocultas tienen un impacto directo en el desempefio del modelo. Las redes neuronales de
escasas capas podrian no interpretar patrones complejos, en cambio, redes profundas pueden

conseguir representaciones mas abstractas.
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Tipos de Redes Neuronales

Las redes neuronales son creadas por complejos algoritmos computacionales que tienen
como fin simular la inteligencia del cerebro humano, esto con el fin de ensefiarle a un sistema de
informacion funciones como: reconocimientos, clasificaciones, predicciones y diagndésticos.

Debemos partir del punto de que cada una de las neuronas que conforman la red van
conectadas entre si, es decir estan compuestas por una o multiples entradas donde la funcion es la
transferencia de archivos. A continuacion, podemos observar la representacion algoritmica de las
redes neuronales y la arquitectura de estas

Figura 9

Representacién de Neuronas Artificiales: (a) de una entrada y (b) de multiples entradas

Entrada  Neurona general

p W n a
b

AL /)
a=f(wp+b)
(a)
Neurona con
Entradas mdltiples entradas

a=fiWp+h)
(b)

Nota. Formula de entradas neuronales. Tomado de Revista UIS Ingenierias, Vol. 19, n.° 4, pp. 1-
18, Sarmiento, J. 2020. Aplicaciones de las redes neuronales y el deep learning a la
ingenieriabiomédica.

https://revistas.uis.edu.co/visores/Revista UIS Ingenierias Vol 19 Num 4/553768213002/
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Figura 10
Redes Neuronales de Una Capa y Multicapa
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Nota. Formula de entradas neuronales multiples capas. Tomado de Revista UIS Ingenierias,

Vol. 19, n.° 4, pp. 1-18, Sarmiento, J. 2020. Aplicaciones de las redes neuronales y el deep
learning a la ingenieria biomédica.

https://revistas.uis.edu.co/visores/Revista UIS Ingenierias Vol 19 Num 4/553768213002/

A continuacion, podemos ver la arquitectura de algunos tipos de redes neuronales mas

usadas

Figura 11

Multilayer Perceptron (MLP), (b) Red Neuronal de Hopfield, (c) Self-Organizing Map
(SOM)
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Nota. Arquitectura de las RN. Tomado de Revista UIS Ingenierias, Vol. 19, n.° 4, pp. 1- 18,
Sarmiento, J. 2020. Aplicaciones de las redes neuronales y el deep learning a la ingenieria
biomédica.

https://revistas.uis.edu.co/visores/Revista UIS Ingenierias Vol 19 Num 4/553768213002/

Figura 12
(d) Red Neuronal Profunda (DNN), (e) Deep Auto-Encoder (DAE), (f) Red Neuronal Recurrente

(RNN)
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Nota. Arquitectura de las RN. Tomado de Revista UIS Ingenierias, Vol. 19, n.° 4, pp. 1- 18,
Sarmiento, J. 2020. Aplicaciones de las redes neuronales y el deep learning a la ingenieria
biomeédica.

https://revistas.uis.edu.co/visores/Revista_UIS _Ingenierias Vol 19 Num_ 4/553768213002/

Figura 13
(g) Maquina Restringida de Boltzmann (RBM), (h) Red Neuronal de Creencias Profundas

(DBN)
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Nota. Arquitectura de las RN. Tomado de Revista UIS Ingenierias, Vol. 19, n.° 4, pp. 1- 18,
Sarmiento, J. 2020. Aplicaciones de las redes neuronales y el deep learning a la ingenieria
biomeédica.

https://revistas.uis.edu.co/visores/Revista_UIS Ingenierias Vol 19 Num_ 4/553768213002/

Figura 14
(i) Red Neuronal Convolucional (CNN)
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Nota. Arquitectura de las RN. Tomado de Revista UIS Ingenierias, VVol. 19, n.° 4, pp. 1- 18,
Sarmiento, J. 2020. Aplicaciones de las redes neuronales y el deep learning a la ingenieria
biomédica.

https://revistas.uis.edu.co/visores/Revista UIS Ingenierias_Vol 19 Num_4/553768213002/

Elementos basicos que Componen una Red Neuronal
Neuronas (nodos o unidades)
Son las unidades fundamentales de procesamiento que reciben una entrada, la procesan
mediante una funcion matematica, y generan una salida. Inspiradas en las neuronas bioldgicas.
Pesos (weights)
Son valores numéricos que modulan la importancia de cada entrada hacia una neuronay

se ajustan durante el entrenamiento para que la red aprenda a realizar una tarea especifica.
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Bias (sesgo)

Es un valor adicional que se suma a la combinacion de entradas ponderadas que permite
que el modelo se desplace y ajuste la salida, incluso cuando todas las entradas son cero.
Funcion de Activacion

Define como se transforma la salida de cada neurona e introduce no linealidad,
permitiendo que la red aprenda relaciones complejas. Ejemplos comunes: ReLU, Sigmoid, Tanh.

En una red totalmente conectada (feedforward), cada neurona de una capa esta conectada
con todas las neuronas de la siguiente capa.

En tomografia computarizada la red neuronal es una herramienta que se usa para analizar
automaticamente las imagenes. En pocas palabras ayudan a ver y entender las imagenes médicas
realizadas de una TC, brindando multiples beneficios al momento de obtener diagndsticos
precisos, como:

Deteccion de Patologias

Una red neuronal puede identificar tumores, hemorragias, fracturas, lesiones pulmonares,
etc. en las imagenes de TC. Ejemplo: detecta un ndédulo pulmonar o una hemorragia cerebral
automaticamente.

Segmentacion Automatica

Dibuja o separa automaticamente estructuras anatémicas (como el higado, los pulmones o
un tumor). Esto es muy util para planificacion quirdrgica o radioterapia.

Mejora de imagen (reconstruccion o reduccion de ruido)

Algunas redes neuronales pueden mejorar la calidad de la imagen o reducir el ruido en
tomografias con baja dosis de radiacion. Asi, se obtienen imagenes mas claras con menos

exposicion al paciente.
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Ventajas y desventajas de las Redes Neuronales

En la busqueda de avances tecnologicos y mayor conocimiento, la humanidad ha logrado
maravillas que antes parecian imposibles. Un ejemplo destacado son las redes neuronales, un
area fascinante que comenzo a gestarse en la década de 1940. Fue entonces cuando los
cientificos Warren McCulloch y Walter Pitts propusieron un modelo matematico que imitara el
funcionamiento del cerebro humano a través de la interconexion de neuronas.

Afios mas tarde, en 1958, Frank Rosenblatt presenté el "perceptron”, considerado como
el primer intento de una neurona artificial. Este modelo, aunque sencillo, marcd el inicio del
desarrollo de las redes neuronales modernas. Con el paso del tiempo, estas tecnologias se
volvieron mas sofisticadas. En la década de 1980 surgieron las redes convolucionales (CNN),
especialmente efectivas para el procesamiento de imagenes, encontrando aplicaciones cruciales
en areas como la radiologia y las imagenes diagndsticas.

En esencia, las redes neuronales buscan emular ciertas capacidades del cerebro humano,
y hasta ahora los resultados han sido notables. Sin embargo, como toda innovacion humana,
estas tecnologias presentan tanto ventajas como desventajas. A continuacion, se destacan algunos
puntos clave, basados en obras como Inteligencia Artificial y Redes Neuronales: Fundamentos,
Ejercicios y Aplicaciones con Python y Matlab de Vorobioff, Cerrotta, Morel y Amadio.

Las redes neuronales artificiales comparten caracteristicas similares al cerebro humano,
como la capacidad de aprender de la experiencia, generalizar, abstraer informacion relevante y
adaptarse a nuevos datos. Esto les brinda diversas ventajas aplicables en multiples areas

tecnoldgicas:
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Aprendizaje Adaptativo

Aprenderan a través del entrenamiento con ejemplos, sin necesidad de modelos o
funciones predefinidas.

Son sistemas dinamicos y autoajustables, capaces de seguir aprendiendo aun después del
entrenamiento inicial.

El disefiador solo debe definir la arquitectura y un buen algoritmo de aprendizaje; la red
se encarga del resto.
Autoorganizacion

Durante el aprendizaje, la red organiza por si sola la informacion recibida.

Permite generalizacion , es decir, responder adecuadamente ante datos nuevos o
incompletos.

Ejemplo: una red backpropagation genera su propia representacion interna de patrones.
Tolerancia a Fallos

A diferencia de los sistemas tradicionales, las redes neuronales siguen funcionando aun
con errores o pérdida parcial de neuronas.

Tienen redundancia en el almacenamiento de informacion, distribuida entre sus
conexiones, lo que evita caidas criticas del sistema.
Operacion en Tiempo Real

Gracias a su capacidad de procesamiento en paralelo, las redes pueden realizar tareas
rapidamente.

Son ideales para aplicaciones donde se requiere procesamiento agil y constante.

Facil insercién en Tecnologia Existente

Pueden integrarse facilmente en sistemas ya existentes mediante hardware especializado.
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Se entrenan de forma rapida y pueden ser implementadas en tareas especificas con bajo
costo.
Se pueden agregar de forma modular para mejorar los sistemas sin reemplazarlos por
completo.
Redes neuronales vs. Computadoras Digitales
Las redes neuronales no funcionan con légica digital tradicional (sincrona o asincrona).
Las neuronas bioldgicas operan de manera analdgica , con entradas multiples y umbrales
variables, lo cual impide comportamientos binarios o recursivos como en los sistemas digitales.
No utilizan algoritmos tradicionales ni computacion recursiva.
El cerebro humano es considerado un ordenador analogico , no algoritmico.
Desventajas
Complejidad
Requieren grandes volimenes de datos para entrenarse de manera adecuada.
Tiempo de Entrenamiento
Este proceso puede ser largo y demandar muchos recursos computacionales.
Interpretabilidad
Resulta complicado entender como llegan a sus decisiones, lo cual puede ser un desafio
en contextos criticos.
Dependencia de Datos
Necesitan datos de alta calidad para funcionar correctamente.
Consumo de Recursos
Requieren hardware potente, como GPUs, lo que incrementa los costos.

Riesgo de Sobreajuste
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Sin control adecuado, podrian ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento y fallar
en datos nuevos.
Son dificiles de Interpretar
Esto hace dificil entender el motivo por el que llega a una cierta prediccion, conclusion o
probabilidad.
Problemas de Convergencia

Algunas veces quedan atrapadas en minimos locales durante el entrenamiento, limitando
su desempefio.
Impacto Ambiental

El alto consumo energético asociado a los entrenamientos prolongados puede tener
implicaciones ecoldgicas.

Las redes neuronales representan una herramienta poderosa para procesar datos
complejos y abordar tareas desafiantes. Sin embargo, a medida que aumentan su eficiencia 'y
capacidad, también crecen los costos asociados, tanto econdmicos como ambientales. En
resumen, el desarrollo y aplicacion de estas tecnologias requieren un equilibrio cuidadoso entre
sus beneficios y desafios, pero seguramente en un futuro muy préximo podremos ver nuevas
aplicaciones muy interesantes para las Redes Neuronales.

Funcionamiento y Entrenamiento de Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales aprenden ajustando los valores de conexidn entre sus

“neuronas” (nodos). Estos valores determinan cuanto influye una entrada sobre la salida. Hay

varios tipos de aprendizaje:
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Aprendizaje por Refuerzo

No se da una salida correcta exacta, solo se indica si el resultado fue bueno (+1) o malo (-
1).

La red ajusta sus valores de conexion basandose en esta retroalimentacion, como si el
sistema tuviera un critico que opina, pero no ensefia directamente

Es mas lento que el aprendizaje supervisado, pero Gtil cuando no se conoce la respuesta
exacta.
Aprendizaje Estocéstico

Se modifican aleatoriamente los valores de conexion y se mide si la red mejora o no.

Se basa en una analogia fisica: como si la red buscara su estado mas “estable” (menor
energia).

Si un cambio mejora la red, se queda; si no mejora, se acepta solo a veces, dependiendo
de probabilidades
Aprendizaje no Supervisado

La red aprende sola, sin saber si esta “bien” 0 “mal”.

Busca patrones, similitudes y clasificaciones en los datos de entrada.
Consideraciones sobre el Aprendizaje y los Patrones en Redes Neuronales

Las redes neuronales se entrenan a partir de grandes volimenes de datos, y segun el tipo
de aprendizaje utilizado, el sistema logra acoplarse al problema mediante la identificacion de
asociaciones entre las entradas y salidas. Sin embargo, este proceso no garantiza que las
asociaciones aprendidas representen verdades causales. Muchas veces, el modelo puede estar
explotando correlaciones que son irrelevantes o incluso engafiosas. Esto se debe a la presencia de

variables ocultas o factores de confusion (confounding factors), que afectan el comportamiento
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del modelo sin ser detectados directamente. Este problema, conocido como "lurking variables”,
puede deteriorar gravemente la capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos. Este
aspecto ha sido enfatizado en el curso Fundamentals of Machine Learning for Healthcare de la
Universidad de Stanford (Coursera, Mddulo 5).
Configuraciones clave del Entrenamiento

Eleccion del conjunto inicial de valores de conexion

Se asignan de forma aleatoria dentro de un rango (por ejemplo, [-n, n]).

Durante el entrenamiento, estos valores se van ajustando sin restriccion.
Detencidn del Aprendizaje

Se detiene cuando el error es muy pequefio o se llega a un numero de ciclos definidos.

Despues de detenerse, los valores de conexion ya no cambian maés: el aprendizaje queda
“grabado”.
Codificacion de Datos

Los datos deben transformarse en numeros para que la red los pueda procesar:
Atributos numéricos

Se transforman linealmente al rango [0, 1], con un pequefio margen (buffer) para evitar
errores si el valor real se sale del rango conocido.
Atributos Simbolicos
Sin orden

Se asigna una neurona binaria por cada valor.
Con Orden

Se representan con un solo nimero dentro de un rango (ej.: viejo = 0.33, medio = 0.66,

joven =1).
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Validacion

Una vez entrenada la red, se prueba con nuevos ejemplos que no ha visto antes. Se
comparan las salidas obtenidas con las respuestas correctas para medir qué tan bien generaliza.
Campos de Aplicacion de las Redes Neuronales

Las redes neuronales tienen una enorme variedad de campos de aplicacion, gracias a su
capacidad para aprender patrones complejos a partir de datos.

Existen numerosos tipos distintos de redes neuronales; cada uno con una aplicacion
especifica mas adecuada. Algunas aplicaciones de caracter comercial incluyen:
Biologia

Usado generalmente para adquirir mas informacion sobre el cerebro y otros sistemas.
Empresa

Usado generalmente para el anélisis de la posibilidad de formaciones geologicas y de
petréleo, identificacion de aspirantes para puestos concretos, optimizacion de tiempos y fechas
en las lineas aéreas, optimizacién del transito mediante el control adecuado de la programacion
de los seméforos, identificacidn de caracteres manuscritos. Entre otros.
Medio Ambiente

Usado generalmente para examinar tendencias y modelos, pronostico del tiempo.
Finanzas

Usado generalmente para pronaostico del cambio en los precios, reconocimiento de estafas
o falsificaciones, lectura de firmas.
Manufacturacion

Usado generalmente para implementacion de sistemas de control y robots automatizados

con sensores de presion, temperatura y gas, evaluacion de la calidad. Entre otros.
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Medicina

Usados generalmente para implementacion de analizadores auditivos para asistir en la
identificacion de sordos profundos, diagndstico y terapia basados en sintomas y/o en informacion
analitica, seguimiento en intervenciones quirurgicas, prevision de reacciones adversas en los
farmacos y comprension de las razones de los ataques al corazon. Entre otros.

Militares

Usados generalmente para enumeracion de las sefiales en radar, innovacion en la
fabricacion de armas inteligentes, optimizacion en la utilizacién de recursos limitados. Entre
otros.

"Las redes neuronales artificiales han demostrado un notable potencial para transformar
multiples disciplinas, desde la medicina y la ingenieria hasta las finanzas y el arte, gracias a su
capacidad para aprender patrones complejos y tomar decisiones inteligentes a partir de grandes
volimenes de datos." Goodfellow, Bengio y Courville, (2016)

La cita de Goodfellow, Bengio y Courville (2016)muestra como las redes neuronales han
logrado cambiar muchas areas, desde la medicina hasta el arte. El uso de redes neuronales en
medicina no solo mejora la eficiencia del trabajo médico, sino que también puede salvar vidas al
detectar enfermedades de manera temprana. Es una herramienta que complementa el
conocimiento del profesional de la salud y abre nuevas oportunidades para ofrecer una atencién

maés personalizada y efectiva.
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Marco Metodoldgico
Tipo de Estudio

El presente trabajo sigue un enfoque cualitativo de tipo documental, basado en el analisis
critico y explicativo de literatura especializada sobre redes neuronales y su aplicacion en
radiologia digital. Se trata de una revision sistematica que busca identificar, analizar y sintetizar
los principales aportes tedricos y practicos en el uso de inteligencia artificial para la mejora de la
calidad de las imagenes médicas, con énfasis en Tomografia Computarizada (TC).

El enfoque cualitativo permite explorar y comprender fendmenos complejos a partir de la
interpretacion de datos no numeéricos. En este caso, el método de investigacion documental se
centra en el estudio de informacién previamente publicada, con el fin de obtener una
comprension profunda sobre el impacto del uso de redes neuronales en la mejora de iméagenes
médicas. Este tipo de estudio no implica la recoleccion de datos empiricos directos, sino que se
apoya en la revision critica de fuentes secundarias como libros, articulos académicos, revistas
cientificas y documentos técnicos.

Fuentes de Informacion

La recoleccion de los datos se baso en literatura blanca, es decir, fuentes confiables,
debidamente verificadas y obtenidas de bases de datos cientificas y de educacién. Las bases de
datos consultadas fueron Scielo, Dialnet, Elsevier y los repositorios de diferentes universidades
entre las que se destacan UNAD, Universidad del Rosario, Universidad Nacional y reconocidas
universidades latinoamericanas. Asi también, se tuvieron en cuenta articulos de revistas médicas

y de ingenieria.
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Modelo de Recopilacién de Datos
Criterios de Seleccion

Se priorizaron fuentes académicas con alto rigor metodoldgico, respaldo institucional y
relevancia directa con el tema de estudio. Los documentos seleccionados debian estar escritos en
espafiol y tratar especificamente el mejoramiento de imagenes médicas mediante redes
neuronales, con énfasis en Tomografia Computarizada. Dentro de los criterios de seleccion se
tuvieron en cuenta articulos con rangos de tiempo entre el afio 2020 y 2024. Se seleccionaron dos
articulos con fechas anteriores, ya que contienen informacion relevante en cuanto a las
generalidades.
Criterios de Exclusion

Se excluyeron fuentes sin validacion académica, articulos que no abordaran aplicaciones
médicas especificas o que no presentaran suficiente detalle téecnico en sus metodologias.
También se excluyeron aquellos textos que, aunque trataran sobre inteligencia artificial, redes
neuronales o deep learning, no estuvieran directamente relacionados con el area de la salud ni
con el impacto en el mejoramiento de las imagenes médicas.
Organizacidn de la Informacién

Los textos se categorizaron por areas tematicas como fundamentos tedricos de redes
neuronales, aplicaciones clinicas en radiologia digital, tomografia computarizada (TC) y
metodologias de mejoramiento de imagenes mediante deep learning.
Idiomay Regién

Todos los documentos analizados estan escritos en espafiol. Las publicaciones provienen
de diversas regiones hispanohablantes, incluyendo Espafia, Colombia, Argentinay otros

contextos latinoamericanos.
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Procedimientos
Busqueda Inicial

Se realizé una exploracion exhaustiva de literatura académica utilizando bases de datos
indexadas y palabras clave como "redes neuronales”, "inteligencia artificial aplicada a la salud" y
"artefactos en imagenes médicas".
Seleccion de Documentos

Se filtraron los estudios con base en calidad académica, reconocimiento del autor y
actualidad de la informacion.
Anélisis Critico

Se realizé una lectura detallada de cada texto para identificar conceptos clave,
metodologias replicables y enfoques innovadores en la aplicacion de deep learning e Inteligencia
Artificial en imégenes de rayos X y Tomografia Computarizada.
Organizacion de Hallazgos

Este diplomado se desarrolla tanto de manera grupal como individual. Cada participante
aporta elementos clave desde su revision bibliografica y andlisis critico, los cuales son
posteriormente compilados y organizados en una estructura coherente que permita contrastar las
distintas metodologias y su aplicabilidad en el contexto de la radiologia digital.
Analisis de Datos

El analisis de datos en este estudio se basa exclusivamente en la revision de la literatura
existente. Segun la literatura y referencias consultadas, la evaluacion de la calidad de las
imagenes mejoradas mediante redes neuronales se realiza a través de comparaciones visuales
entre las imagenes originales y las optimizadas, considerando diferentes niveles de dosis de

radiacion o el mejoramiento de los artefactos en imagenes tomogréficas. Se destaca un ejemplo
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en el cual una mayor dosis de radiacion mejora la calidad de la imagen, pero incrementa los
riesgos para el paciente. Por ello, las investigaciones analizadas buscan mejorar la calidad sin
aumentar innecesariamente la exposicion a la radiacion, aprovechando la capacidad de las redes
neuronales para optimizar la definicion o la relacion Sefial/Ruido sin comprometer la seguridad
del paciente.

Ademas, los estudios revisados subrayan la importancia de disponer de grandes
volimenes de datos para entrenar eficazmente los modelos de redes neuronales. La eficacia del
aprendizaje profundo depende en gran medida de la diversidad y cantidad de iméagenes utilizadas
en el entrenamiento. Finalmente, se identificaron nuevos modelos de aprendizaje profundo que
permiten mejorar no solo las imagenes de radiologia convencional, sino también las de
tomografia, ampliando el alcance y aplicabilidad de estas tecnologias en esta modalidad de
diagndstico por imagenes.

Las redes neuronales artificiales presentan ventajas significativas en el campo de la
medicina. Son capaces de operar con datos incompletos o con ruido y se autoajustan a medida
que se entrenan con mas informacion, lo que les permite mejorar su capacidad de reconocimiento
de patrones. En el ambito de la radiologia, estas propiedades hacen que sean herramientas
valiosas para el diagnostico y apoyo en la toma de decisiones clinicas. Sin embargo, también
presentan desafios como la necesidad de grandes volumenes de datos para su entrenamiento, la
dificultad en la interpretacion de sus decisiones debido al fendémeno de la "caja negra”, y su

impacto ambiental derivado del alto consumo energético en el procesamiento de informacion.
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Resultados

A partir del analisis de las fuentes revisadas, se identificaron multiples enfoques en el uso
de redes neuronales artificiales para el mejoramiento de imagenes en tomografia computarizada.
Entre los principales hallazgos se destacan:

El uso de RNA permite aumentar la resolucion de las imagenes y reducir artefactos,
especialmente los causados por movimiento, ruido y presencia de materiales metalicos (Matich,
2001).

Las redes neuronales pueden sustituir técnicas de posprocesamiento convencionales,
optimizando el tiempo de anélisis clinico y la calidad de los estudios.

Modelos basados en aprendizaje profundo (deep learning) como las CNN (Redes
Convolucionales) permiten mejorar imagenes sin necesidad de aumentar la dosis de radiacion, lo
que representa un avance en seguridad del paciente (Moreno Berdon, 2021).

Las RNA han sido entrenadas para reconocer patrones complejos en iméagenes, lo que ha
demostrado ser Util para corregir o eliminar distorsiones (Vorobioff et al., 2022).

Se observé que el entrenamiento efectivo de estos modelos requiere grandes volimenes
de datos y procesamiento computacional, lo cual constituye un desafio técnico (Caicedo y Lopez,
2017).

También se identificaron riesgos relacionados con las variables ocultas o “confounding
factors”, que pueden afectar la capacidad de generalizacion del modelo, tal como se aborda en el
modulo 5 del curso de Stanford (Coursera, 2023).

Finalmente, se encontrd que las RNA podrian aplicarse como alternativa al

procesamiento iterativo convencional en tomografia, acelerando el proceso de reconstruccion de
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imagen y permitiendo una reduccion adicional de la dosis de radiacion sin comprometer la
calidad diagnostica (Moreno Berddn, 2021).
Resultados Cuantitativos Extraidos de la Literatura Revisada

A partir de la revision bibliografica realizada, se identificaron diversos datos relevantes
que permiten cuantificar o evidenciar los beneficios y limitaciones del uso de redes neuronales
artificiales en el contexto de la tomografia computarizada. Aungue no todos los estudios ofrecen
cifras exactas, si presentan estimaciones cualitativas o resultados visuales que pueden ser Utiles
para el anélisis. Estos hallazgos se resumen en la siguiente tabla para facilitar su comprension y

analisis comparativo
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Tipo de Indicador Ventaja Desventaja o
Estudio / Fuente
mejora cuantitativo principal limitacion
Requiere
Meédico Aumento
Mejora en entrenamient
Redes Neuronales en Medicina general: 79%  significativo
precision 0
(2021) — +RNA: en precision
diagnostica especializado
87.1% diagndstica
del personal
Mejora la
calidad No detalla
Reduccion de
Reduccion de visual delas cifrasexactas
ruido en
Vorobioff et al. (2022) artefactos en imagenes ni validacion
reconstruccio
TC sin clinica
n
aumentar extensa
dosis
Requiere
Mantiene Permite gran cantidad
calidad reducir la de datos y
Dosis vs
Moreno Berddn (2021) diagndstica exposicion procesamient
calidad
con menor del paciente o
dosis aradiacion ~ computacion
al
Alta Reconoce la
Alta
Generalizacid  sensibilidada necesidad
Curso Stanford ML (2023) vulnerabilida
ndel modelo  confounding  de
d ante

factors

transparenci
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Caicedo y L6pez (2017)

Ortiz et al. (2015)

Garcia Gallardo etal. (2024)

Estudio / Fuente

Redes Neuronales en Medicina

(2021)

Requerimiento

s técnicos

Correccién de
artefactos en

TC

Rol del
profesional en
imagenes

diagnosticas

Tipo de
mejora
Mejoraen
precision

diagnostica

Necesidad de
datos
masivos y

etiquetados

Resultados
visuales

positivos

Profesional
como filtro
ante errores

diagndsticos

Indicador

cuantitativo

Médico

general: 79%

aen
modelosde
IA

Sefiala la
importancia
de datos de
calidad para
el
aprendizaje
Demuestra
impacto
positivo en
calidad de
imagen
Resalta la
importancia
del rol
humano en
validacion
de imagenes
Ventaja

principal

Aumento

significativo

variables no

controladas

Dificil de
aplicar en
entornos con
baja
infraestructur
a tecnoldgica
No ofrece
datos
cuantificables
ni replicacion
a gran escala
No aborda
directamente
laintegracion
técnica con
modelos
neuronales
Desventajao
limitacion
Requiere
entrenamient

0
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Vorobioff et al. (2022)

Moreno Berdén (2021)

Curso Stanford ML (2023)

Caicedo y L6pez (2017)

Reduccion de
artefactos en

TC

Dosis vs

calidad

Generalizaci6

n del modelo

Requerimiento

s técnicos

— +RNA:

87.1%

Reduccidén de
ruido en

reconstruccio

Mantiene
calidad
diagndstica
con menor

dosis

Alta
sensibilidad a
confounding

factors

Necesidad de

datos

en precision
diagnostica
Mejora la
calidad
visual de las
imagenes
sin
aumentar

dosis

Permite
reducir la
exposicion
del paciente

a radiacion

Reconoce la
necesidad
de
transparenci
aen
modelos de
1A

Sefiala la

importancia

especializado

del personal

No detalla
cifras exactas
ni validacion
clinica

extensa

Requiere
gran cantidad
de datos y
procesamient
0
computacion

al

Alta
vulnerabilida
d ante
variables no

controladas

Dificil de

aplicar en
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masivos y de datosde  entornos con
etiquetados calidad para  baja
el infraestructur

aprendizaje

a tecnoldgica

Demuestra No ofrece
Correccion de  Resultados impacto datos
Ortiz et al. (2015) artefactos en visuales positivoen  cuantificables
TC positivos calidad de ni replicacion
imagen a gran escala
Resalta la No aborda
Rol del Profesional importancia  directamente
profesional en  como filtro del rol la integracion
Garcia Gallardo et al. (2024)
imagenes ante errores humano en  técnica con
diagndsticas diagndsticos  validacion modelos
de imégenes  neuronales

Nota. Se mencionan los diferentes autores que han contribuido con el desarrollo de la tomografia
computarizada y los afios en que estas fueron realizadas, ademas se resalta la importancia de

tener claridad en cuéles son sus principales ventajas y desventajas.

Limitaciones Encontradas y Aterrizaje al Contexto Nacional

Aunque en la bibliografia revisada no se hace una referencia directa al contexto
colombiano o a sus territorios como puntos de analisis, un abordaje sistematico y realista permite
identificar debilidades estructurales que enfrenta actualmente el sistema de salud nacional para la
implementacion de redes neuronales artificiales en tomografia computarizada. Desde el analisis

bibliografico se destacan las siguientes falencias
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Interpretabilidad limitada

Las RNA funcionan como sistemas de “caja negra”, en los que no siempre es posible
explicar coémo se lleg6 a un resultado. Esta falta de transparencia, sefialada en el curso de
Stanford (2023), dificulta su uso clinico en entornos donde es esencial justificar cada decision
diagndstica.
Dependencia de Datos Masivos

Diversos autores (Caicedo y Lopez, 2017; Vorobioff et al., 2022) advierten que estos
modelos requieren grandes volumenes de datos etiquetados para lograr un entrenamiento
efectivo, lo que representa una barrera significativa, especialmente para instituciones que no
cuentan con bases clinicas digitalizadas o estructuradas.
Limitada validacion clinica

Algunos modelos revisados muestran resultados prometedores en entornos simulados,
pero carecen de pruebas de validacion en contextos clinicos reales, lo cual impide su
implementacion directa (Moreno Berdon, 2021).
Altos Requerimientos Tecnoldgicos

Como se menciona en Matich (2001) y otros autores, las RNA requieren hardware
especializado y capacidad de computo avanzada, elementos no siempre disponibles en
instituciones medianas o rurales.

Aterrizando este analisis al contexto colombiano:

En Colombia, gran parte de las instituciones de salud publica y centros rurales carecen
del equipamiento necesario para implementar este tipo de modelos. La falta de bases de datos
robustas y estandarizadas también limita el desarrollo de soluciones propias. La mayoria de las

propuestas revisadas provienen de entornos altamente tecnificados y con acceso a infraestructura
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avanzada, por lo que su adaptacion al sistema de salud colombiano requiere inversion,
regulacion, y acompafiamiento desde instituciones académicas y del Estado.

Adicionalmente, se reconoce que la implementacién efectiva de redes neuronales en
salud requiere de la participacion de un equipo multidisciplinario, conformado por profesionales
de informatica, andlisis de datos, medicina, ingenieria biomédica y otras areas, que acten como
stakeholders en el disefio, entrenamiento y validacién de los modelos. Esta colaboracion debe
estar respaldada por procesos formativos técnicos y tecnologicos que operen al unisono para
asegurar la viabilidad clinica y operativa del sistema.

Este enfoque integral es necesario para garantizar que la red neuronal sea viable técnicay
clinicamente, lo cual depende en gran medida del acceso a especializaciones técnicas y
tecnologicas que trabajen de forma conjunta, especialmente en entornos donde no existen
estandares unificados ni marcos regulatorios sélidos.

En conjunto, estos estudios evidencian que las RNA tienen un potencial significativo para
sustituir técnicas de posprocesamiento convencional, optimizando tanto la calidad como el
tiempo de analisis clinico. Sin embargo, también presentan retos técnicos como la necesidad de
hardware especializado y la interpretacion limitada de sus resultados, lo cual dificulta su
adopcion en contextos donde se requiere justificar cada decision médica.

Finalmente, mas alla del desarrollo técnico de las redes neuronales artificiales aplicadas a
tomografia computarizada, es indispensable que los profesionales comprendan el funcionamiento
de estos modelos, sean capaces de interpretar sus resultados en funcién del objetivo diagnostico
y del perfil clinico del paciente, y adapten su toma de decisiones en consecuencia. Asimismo,
debe contemplarse la necesidad de contar con un aval presupuestal que permita la formalizacion

de estudios, capacitaciones y adquisicion de infraestructura. En el contexto colombiano, donde el



59

desarrollo de tecnologias médicas basadas en inteligencia artificial ain no alcanza el nivel de sus
contrapartes internacionales, resulta esencial que las politicas publicas y académicas promuevan
la profesionalizacion técnica del personal, el fortalecimiento institucional y la inversion
sostenida. Solo asi podra garantizarse una implementacion viable, equitativa y ajustada a las

realidades del sistema de salud nacional.
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Conclusiones

La aplicacion de redes neuronales artificiales en tomografia computarizada constituye
una herramienta altamente valiosa en el ambito del diagndstico por imagenes. Estas tecnologias
permiten optimizar significativamente la calidad visual de las imagenes obtenidas, facilitando
una interpretacion mas clara y precisa por parte del radidlogo. Ademas, contribuyen de manera
efectiva a la reduccion de artefactos, lo que mejora la visibilidad de estructuras anatomicas clave,
y permiten mantener niveles mas bajos de exposicion a la radiacion, protegiendo asi la seguridad
del paciente. Todo esto se logra sin comprometer la exactitud diagnostica, lo que posiciona a las
redes neuronales como un apoyo fundamental en la evolucion hacia una radiologia més eficiente,
segura y basada en inteligencia artificial.

Los modelos avanzados basados en aprendizaje profundo como las redes neuronales
convolucionales (CNNSs), poseen un notable potencial para optimizar los procesos diagnosticos
en imagenologia. Su capacidad para reconocer patrones complejos y corregir artefactos en las
imagenes permite obtener resultados mas precisos, lo que se traduce en una mayor confiabilidad
de los estudios clinicos. Adicionalmente, estas redes pueden adaptarse a diferentes tipos de datos
y modalidades de imagen, automatizando tareas como la deteccion de anomalias y la
clasificacion de patologias.

Es importante que el personal en iméagenes diagnosticas cuente con formacion técnica
especializada en redes neuronales, no solo para operar los sistemas, sino también para interpretar
los resultados, validar la calidad de la imagen y detectar posibles errores derivados del
procesamiento automatizado.

En Colombia, persisten desafios considerables para la implementacion exitosa de

tecnologias basadas en redes neuronales en el ambito diagndstico, principalmente debido a
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limitaciones en infraestructura, presupuesto y formacion especializada. Estos obstaculos
dificultan la integracion efectiva de soluciones avanzadas en los sistemas de salud. Por lo tanto,
es crucial contar con el respaldo institucional y gubernamental, que promueva la investigacion, la
capacitacion continua y el desarrollo de soluciones adaptadas a las necesidades y realidades del
contexto nacional, garantizando asi una transicion eficiente hacia una medicina mas moderna y
accesible.

Es importante fortalecer la formacion de equipos multidisciplinarios que combinen
expertos en informatica, medicina, ingenieria biomédica y analisis de datos, para asegurar una
implementacion apropiada, ética y adaptada al contexto de las redes neuronales en el sector

salud.
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Recomendaciones

Promover la capacitacion técnica de los profesionales de salud en el uso e interpretacion
de modelos basados en redes neuronales.

Incentivar el desarrollo de bases de datos colaborativas que permitan el entrenamiento
efectivo de modelos RNA en contextos locales.

Implementar protocolos de validacidn cruzada para garantizar la fiabilidad de las salidas
de los modelos antes de su aplicacién clinica.

Continuar la investigacion interdisciplinaria entre ingenieria y medicina para desarrollar
soluciones adaptadas a las necesidades reales del entorno clinico.

Considerar la ética del uso de inteligencia artificial en salud, especialmente en la toma de
decisiones diagndsticas automatizadas.

Evaluar el uso de redes neuronales como alternativa o complemento a las técnicas de
procesamiento iterativo en tomografia, con el fin de mejorar la eficiencia clinica y la seguridad
del paciente.

Es necesario avanzar en técnicas de explicabilidad en inteligencia artificial para superar
el problema de la "caja negra" en redes neuronales, especialmente en aplicaciones clinicas donde
la comprensién del proceso diagnostico es esencial.

Es fundamental evaluar la viabilidad (feasibility) antes de desarrollar e implementar redes
neuronales artificiales en tomografia computarizada u otras aplicaciones médicas. Esto implica
analizar si la solucién realmente responde a una necesidad significativa, si el costo y el esfuerzo
de desarrollo estan justificados por los beneficios potenciales, y si la herramienta sera practica y
efectiva en su entorno de uso. Ademas, se debe garantizar un monitoreo constante de los

resultados y del entrenamiento de estas redes para identificar posibles limitaciones o
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inconsistencias, asegurando que la inversion tenga un impacto tangible y positivo en la practica

clinica.
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