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Resumen

La tomografia computarizada de craneo simple es fundamental para el diagndstico
neurologico; sin embargo, la calidad de las imagenes puede verse comprometida por artefactos
de movimiento generados por desplazamientos involuntarios del paciente. Estos artefactos
disminuyen la nitidez diagndstica y pueden provocar repeticiones del estudio, mayor exposicion
a radiacion y retrasos en la atencion. Tradicionalmente, su correccion ha sido manual, un proceso
dependiente del criterio del especialista y susceptible a variabilidad.

Este trabajo presenta una revision sobre los principales factores que generan artefactos de
movimiento en tomografia, los tipos de distorsiones asociados y las soluciones automaéticas en
desarrollo. Se analizan prototipos de software basados en algoritmos de procesamiento digital e
inteligencia artificial, orientados a detectar y corregir estos artefactos sin repetir la adquisicion.
Asimismo, se revisan estudios que reportan mejoras en parametros como relacion sefial-ruido,
similitud estructural y reduccion de errores de reconstruccion.

Metodologicamente, el documento se estructura mediante una revision tedrica y analitica
de literatura cientifica reciente, complementada con el analisis comparativo entre métodos
automaticos y manuales de correccion dentro de la tomografia computarizada. Los resultados de
la revision muestran que las técnicas automaticas presentan un desempeio superior o equivalente
al método manual en calidad de imagen y eficiencia. Se concluye que estos sistemas representan
una alternativa prometedora para optimizar el diagnostico y el flujo de trabajo clinico, aunque
aln requieren validacidn mas amplia para su implementacion generalizada.

Palabras clave: artefactos de movimiento, tomografia computarizada, correccion

automatica, inteligencia artificial en radiologia, calidad diagndstica.



Abstract

Plain cranial computed tomography is essential for neurological diagnosis; however,
image quality can be compromised by motion artifacts generated by involuntary patient
movements. These artifacts reduce diagnostic sharpness and may lead to repeated scans,
increased radiation exposure, and delays in patient care. Traditionally, their correction has been
performed manually, a process dependent on the specialist’s judgment and subject to
considerable variability.

This work presents a review of the main factors that generate motion artifacts in
computed tomography, the types of distortions associated with them, and the automated solutions
currently under development. It analyzes software prototypes based on digital image processing
and artificial intelligence algorithms designed to detect and correct these artifacts without
requiring repeated acquisitions. Additionally, studies reporting improvements in parameters such
as signal-to-noise ratio, structural similarity, and reductions in reconstruction errors are
examined.

Methodologically, the document is structured through a theoretical and analytical review
of recent scientific literature, complemented by a comparative analysis of automatic and manual
correction methods within computed tomography. The results of the review indicate that
automatic techniques demonstrate performance equal to or superior to manual correction in terms
of image quality and efficiency. It is concluded that these systems represent a promising
alternative for optimizing diagnostic accuracy and clinical workflow, although broader validation
is still required for widespread implementation.

Keywords: motion artifacts, computed tomography, automatic correction, artificial

intelligence in radiology, diagnostic quality.
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Introduccion

La tomografia computarizada de craneo simple es una herramienta indispensable para el
diagnostico en el area de neurologia y neurocirugia, al generar imagenes detalladas del sistema
nervioso central que favorecen el diagnostico, seguimiento y manejo de diversas patologias
intracraneales (Subias & Jerez, 2021) La calidad de las iméagenes adquiridas por medio de la
tomografia es decisiva para confirmar diagndsticos concisos y adecuados, fundamentales para la
toma de decisiones clinicas. Sin embargo, uno de los mayores problemas que perjudican la
calidad de las imagenes en tomografia craneal es la existencia de artefactos de movimiento,
generados por los movimientos involuntarios de los pacientes durante la obtencion de las
imagenes, constituyendo el tipo de artefacto mas comun en los departamentos de tomografia,
alcanzando una prevalencia del 73 % en tomografia cerebral (Dasegowda et al., 2023).

Estos artefactos crean distorsiones significativas en las imagenes, comprometen la
resolucion espacial y obstaculizan la interpretacion de la imagen radioldgica, induciendo a
errores diagnosticos y al aumento de repeticiones del estudio. Esta problematica acarrea el
aumento de exposicion del paciente a radiacion ionizante y a su vez a elevados costos clinicos
por ende a la ineficiencia de los recursos hospitalarios (Caicedo et al., 2024). En Colombia, a
pesar de no tener cifras exactas, se estima que un porcentaje de repeticiones significativas en
tomografias se deben a la deficiencia en la calidad de las imagenes debido a los artefactos de
movimiento, lo que figura en la problematica relevante para la seguridad del paciente y la gestion
clinica, aunque estudios preliminares en hospitales universitarios de Bogoté sugieren que la
repeticion de tomografia relacionada con artefactos o mala calidad puede alcanzar entre el 20% y
25% de los estudios anuales (Contraloria de Bogota, 2024). Para el afio 2024 el costo de una

repeticion de tomografia computarizada depende del tipo de institucion y el convenio que tenga
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la misma, pero se puede decir que un precio base por tomografia es de $180.000 a 280.000 pesos
colombianos, Este valor corresponde a la realizacion del estudio de tomografia de craneo simple
por primera y su repeticion tiene el mismo costo.

Las correcciones por artefactos de movimiento han dependido de las intervenciones
manuales del radidlogo, que debe reconocer visualmente las alteraciones en las imagenes y
solicitar repeticiones del estudio. Este procedimiento es gradual, subjetivo y costoso (Cifuentes
et al., 2024). No obstante, los avances tecnologicos en algoritmos de IA (Inteligencia Artificial),
procesamiento digital y aprendizaje profundo han fomentado el desarrollo de prototipos de
software que proporcionen la deteccion y correccion automatizada de artefactos de movimiento.
Estas herramientas brindan la posibilidad de optimizar la calidad diagnostica de las imagenes sin
necesidad de repetir la adquisicion, reduciendo la exposicion a la radiacion, disminuyendo costos
y mejorando el flujo de trabajo clinico.

Los sistemas automatizados fundamentados en redes neuronales convolucionales y
modelos de difusion condicional han manifestado efectos positivos al superar las limitaciones de
los métodos manuales en parametrizacion objetivos de la calidad como la relacion sefial-ruido
(SNR), el indice de similitud estructural (SSIM) y la reduccion de errores de reconstruccion
(Alvarez et al., 2024). A pesar de ello, estos avances requieren validacion en diversas
instituciones clinicas, andlisis de impacto operativo y aprobacion por parte de los profesionales
de la salud antes de su inclusion clinica general (Gutiérrez & Torres, 2022).

Considerando esto, el objetivo de este estudio es evaluar comparativamente la
efectividad, replicabilidad y seguridad de los prototipos de software para la deteccion y
correccion automatica de artefactos de movimiento en tomografia computarizada de craneo,

frente a los métodos manuales empleados (Agamez et al., 2025). Asimismo, se abordaran
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metodologias innovadoras para simulacién de movimientos y técnicas especializadas para la
reconstruccion de imagenes que contribuyen a la mejora de la calidad diagnostica. Se prevé que
los resultados aporten pruebas concluyentes para la aceptacion de estas tecnologias en las
diferentes instituciones médicas de Colombia, para mejorar la exactitud diagnostica, optimizar el

flujo de trabajo clinico y garantizar la seguridad del paciente.
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Planteamiento del problema

La tomografia computarizada es una herramienta diagndstica esencial en neurocirugia y
neurologia, que favorece el analisis detallado de estructuras intracraneales para la identificacion
y seguimiento de varias patologias. La calidad de las imagenes por tomografia computarizada
suele verse afectada por artefactos de movimiento causados por los pacientes durante la
adquisicion de la imagen. Esto provoca distorsiones, disminucion de resolucion y lecturas
incorrectas, lo cual perjudica la precision en los diagndsticos y la seguridad del paciente.

Transcendentalmente, la correccion de estos artefactos se ha ejecutado mediante
mecanismos manuales que repitan el estudio o la realizacidon de intervenciones visuales y
subjetivas por parte del radidlogo, para reducir los errores. Tales procedimientos significan una
mayor exposicion a radiacion, ademas de un incremento en el uso de recursos hospitalarios y
tiempo.

Segun una investigacion de Cifuentes et al., (2024), “los artefactos por movimiento
constituyen un reto para la calidad diagndstica en tomografia computarizada ya que deterioran la
fiabilidad de los resultados y demandan mas repeticiones, lo que afecta a la gestion clinicay a la
seguridad del paciente” (p.18).

La aplicacion clinica de estos prototipos se mide con evaluaciones comparativas
mediante técnicas manuales tradicionales para confirmar su eficacia, reproducibilidad y
seguridad. El empleo de modelos automaticos que se fundamentan en redes neuronales
convolucionales ha mostrado, segiin Vakli et al., (2023), resultados preliminares alentadores
cuando se trata de detectar y eliminar artefactos de movimiento, pero todavia necesita una

validacion mas amplia en diversos escenarios clinicos.
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Por lo anterior se plantea la siguiente pregunta: ;Cual es la eficacia de los prototipos de
software para la deteccion y correccion automatica de artefactos de movimiento en tomografia de
craneo simple, en comparacion con los métodos manuales de correccion utilizados por

profesionales en tomografia computarizada?
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Justificacion

La tomografia computarizada de craneo es una herramienta clave en neurologia
y neurocirugia, ya que permite obtener imagenes detalladas de las estructuras intracraneales, lo
que facilita la identificacion y seguimiento de diversas patologias (Subias & Jerez, 2021), sin
embargo, la calidad y precision de estas imagenes son esenciales para realizar un diagnostico
adecuado. Por ello, uno de los mayores desafios en este campo son los artefactos de movimiento,
causados por el movimiento involuntario del paciente durante el examen.

Estos artefactos afectan la calidad de las iméagenes, dificultando su interpretacion y en
muchos casos, obligando a repetir los estudios, lo que aumenta la exposicion del paciente a
radiacion y también incrementa los costos clinicos (Caicedo et al., 2024). Como mencionan los
autores en su estudio, “Los artefactos de movimiento son anormalidades que alteran las
estructuras anatomicas reales en la imagen, provocando errores diagnosticos y generando
repeticiones innecesarias, con implicaciones clinicas y econdmicas desfavorables” (Caicedo et
al., 2024, p. 15).

A la fecha, Bogot4 no cuenta con un niimero exacto de repeticiones de tomografia de
craneo simple por la calidad o por los artefactos de movimiento, pero segun un estudio de un
hospital universitario de Bogota, se registr6é en 2022 que el 8.98% de las tomografias en
urgencias no estuvieron indicadas, siendo la tomografia de craneo simple una de las de mayor
prevalencia entre estas (70,77% de no indicadas), también se detectd que en un nivel general la
repeticion de las tomografias se relaciona con el artefacto o mala calidad, se considera que es
cerca de un 20% a 25% de los estudios anuales.

Para el afio 2024 el costo de una repeticion de tomografia computarizada depende del tipo

de institucion y el convenio que tenga la misma, pero podemos decir que un precio base por
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tomografia es de $180.000 a 280.000 pesos colombianos, Este valor corresponde a la realizacion
del estudio de tomografia de craneo simple por primera y su repeticion tiene el mismo costo.
Debemos tener cuenta que estos valores no son iguales en cada institucion ya que dependen del
convenio, tipo de equipo que su usa y la cobertura ya sea por aseguradora o régimen subsidiado.

Este proyecto de investigacion tiene como objetivo abordar esta problematica mediante el
analisis, a partir de la evidencia cientifica disponible, de la eficacia y las ventajas de los
prototipos de software que emplean algoritmos automatizados para detectar y corregir artefactos
de movimiento en tomografia de craneo. Su relevancia radica en la posibilidad de mejorar la
calidad diagndstica, optimizar el uso de recursos clinicos y reducir la necesidad de repeticiones
que incrementan la exposicion a la radiacion. Los avances recientes en tecnologias de correccion
automatizada han mostrado resultados prometedores, lo que resalta la importancia de evaluar su
desempefio y su potencial impacto en la practica clinica.

Seglin Planmeca (2024), “las correcciones automaticas de movimientos en tomografia
computarizada permiten obtener imagenes de alta calidad, reduciendo la necesidad de repetir el
procedimiento, lo que optimiza tanto el tiempo de diagndstico como la dosis de radiacion”, este
enfoque mejora la precision de los diagndsticos y optimiza los recursos clinicos, reduce costos y
lo mas importante, mejora la seguridad del paciente.

La aplicabilidad de este proyecto es clara en el &mbito clinico, especialmente en
hospitales y centros de salud que utilizan la tomografia computarizada como herramienta
diagnostica. Al implementar algoritmos automaticos para corregir artefactos de movimiento, se
mejorara significativamente la precision diagnostica, a la vez que se optimiza el tiempo de

trabajo clinico y se reduce el uso de recursos como la repeticion de estudios y la exposicion a
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radiacion. Ademas, los radidlogos podran contar con imagenes mas claras y confiables que
facilitaran un proceso diagnostico mas eficiente.

Un aspecto relevante de este proyecto es el analisis de algoritmos avanzados de
procesamiento digital, inteligencia artificial y aprendizaje profundo que permiten la correccion
automatica de artefactos de movimiento en tomografia de craneo. La literatura revisada destaca
tecnologias de correccidn iterativa retrospectiva, como las desarrolladas por Canon Medical, las
cuales “mejoran la calidad de las imagenes mediante algoritmos que ajustan la reconstruccion
para suprimir los artefactos de movimiento, sin necesidad de equipos complementarios,
integrandose eficazmente al flujo clinico” (Zhan et al., 2025). Esta evidencia sugiere que estas
técnicas automaticas tienen ventajas sobre los métodos manuales tradicionales, que dependen de
la intervencion subjetiva del radidlogo y frecuentemente requieren la repeticion del examen. El
proyecto se centra en la revision bibliografica como herramienta principal para evaluar y
comparar la eficacia de estas soluciones automatizadas frente a los enfoques manuales,
destacando sus beneficios y limitaciones documentadas en la literatura cientifica.

En cuanto a la viabilidad, se cuenta con el respaldo de los avances tecnologicos recientes
que facilitan la implementacion de estos sistemas de correccion automatizada. Los prototipos de
software basados en inteligencia artificial y procesamiento digital son efectivos para mejorar la
calidad de las imagenes y su integracion con los sistemas de tomografia computarizada
existentes es cada vez mas simple.

Es asi como la investigacion comparativa entre los métodos automaticos y manuales
permitird validar la eficacia, reproducibilidad y seguridad de estos prototipos, garantizando que
su adopcion sea una mejora significativa en los procesos diagnosticos y en la calidad de la

atencion al paciente.
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Objetivos

Objetivo General

Analizar la eficacia de prototipos de software para la deteccion y correccion automatica
de artefactos de movimiento en tomografia de craneo simple, comparandolos con los métodos
manuales de correccion utilizados por profesionales en tomografia computarizada.
Objetivos Especificos

Identificar los factores que contribuyen a la aparicion de artefactos de movimiento en
tomografia de craneo, mediante la revision y andlisis de informacion tedrica y empirica.

Describir los tipos de artefactos de movimiento que afectan la calidad de las imagenes en
tomografia computarizada.

Evaluar la eficacia de prototipos de software para la deteccion y correccion automatica de
artefactos de movimiento en tomografia computarizada.

Analizar la calidad diagndstica de las imdgenes corregidas automatica y manualmente,
considerando pardmetros objetivos como el nivel de ruido y resolucién y subjetivos como la

evaluacion experta.
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Marco Tedrico

Generalidades en Radiologia

La teorica especifica de la radiologia hace referencia al uso de radiacion u otras
tecnologias de imagenologia como Tomografia, resonancia magnética, etc.) para diagnosticar o
tratar enfermedades (NIH, s.f.). El Dr. Ramirez, hace mencion al desarrollo tecnologico de la
radiologia, el cual ha sido sorprendente, debido a sus descubrimientos por varios investigadores,
iniciando por el fisico Wilhelm Conrado Rontgen, en 1895, quien descubrio los rayos X, a Henry
Becquerel, Pierre y Marie Curie en 1896, por las contribuciones que hicieron en relacion a la
radioactividad, entre otras, el descubrimiento del radium (polonio, en honor del pais de
nacimiento de Maria Curie); a Godfrey Hounsfield y Alan Cormack, en 1979, por la invencioén
de la tomografia computada, y a Paul Lauterbur y Raymond Damadian, en 2005, por sus
contribuciones para el desarrollo de la resonancia magnética Ramirez ( 2019,p.8).

Ahora se estudiara a través de este marco tedrico, como ha contribuido el avance
tecnoldgico de la radiologia para el diagndstico y calidad de las imagenes.
Artefactos de Movimiento en TC Craneal: Causas, Clasificacion y Métodos de Correccion

En ese mismo contexto, las imagenes biomédicas son utiles para ayudar en el diagndstico
médico, seguimiento y evaluacion progresiva de la enfermedad. La tomografia es una
herramienta 1til en el diagnostico médico que proporciona imagenes detalladas anatémicas de las
estructuras cerebrales especialmente en estudio de craneo simple. Puede utilizarse para descartar
hemorragias, tumores o anomalias estructurales. Sin embargo, puede verse comprometida la
calidad de las imagenes por artefactos de movimiento, los cuales constituyen el tipo de artefacto
mas comun en los departamentos de tomografia , alcanzando una prevalencia del 73% en

tomografia cerebral (Dasegowda et al., 2023), 35% en tomografia de torax (Dasegowda et al.,
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2023), y representando la fuente mas comun de artefactos en tomografia cardiaca, pudiendo
originarse por movimiento del paciente, movimiento cardiaco o respiratorio (Boas y
Fleischmann, 2012).

La tomografia computarizada (TC) craneal es una herramienta fundamental en la practica
clinica moderna, ya que permite obtener imagenes anatomicas detalladas del cerebro y
estructuras adyacentes con alta resolucion espacial y contraste tisular. Este método es
especialmente 1til en el diagndstico temprano de hemorragias, tumores, infartos cerebrales y
malformaciones estructurales, asi como en la planificacion de intervenciones quirurgicas y
seguimiento de patologias neuroldgicas (Armifana et al., 2023). La precision de la TC craneal
facilita la toma de decisiones médicas oportunas y contribuye significativamente a mejorar los
resultados clinicos en situaciones de urgencia, como accidentes cerebrovasculares o
traumatismos craneoencetfalicos.

En tomografia computarizada, los artefactos se definen como distorsiones, errores o
adiciones en la imagen que no corresponden con la anatomia real del paciente. Estas alteraciones
pueden manifestarse como lineas, sombras, bandas, zonas borrosas o duplicaciones de
estructuras, y surgen por multiples causas, incluyendo factores fisicos del equipo, caracteristicas
del paciente y limitaciones en los protocolos de adquisicion (Boas y Fleischmann, 2012),
indicando que se trata de un fendmeno artificial que altera la fidelidad de la imagen obtenida
(Cifuentes et al., 2024).

El impacto de estos artefactos trasciende la calidad diagndstica, generando consecuencias
econdmicas sustanciales: aproximadamente el 20% de los estudios de imagen requieren
readquisicion debido a artefactos de movimiento, con costos asociados estimados en $115,000

por escaner anualmente (Beljaards et al., 2024), sin considerar los costos indirectos relacionados
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con el tiempo adicional del personal, retrasos diagndsticos y prolongacion de estancias
hospitalarias. En escenarios neurologicos criticos, particularmente en estudios de accidente
cerebrovascular, los artefactos de movimiento ocurren en aproximadamente el 7% de los casos,
correlacionandose significativamente con mayor edad del paciente y presencia de sintomas
motores, reduciendo la precision diagnostica tanto de sistemas de inteligencia artificial como de
radidlogos experimentados (Krogh et al., 2025).

La correccion de artefactos en tomografia computarizada es un proceso fundamental para
garantizar la calidad diagnostica de las imagenes. Tradicionalmente, este manejo se ha realizado
de manera manual, mediante la intervencion del radidlogo o técnico, ajustando parametros de
reconstruccion, repitiendo adquisiciones o aplicando filtros especificos para minimizar
distorsiones visibles en las imagenes (Cifuentes et al., 2024).

En contraste, los métodos automaticos basados en software han avanzado
significativamente en los tltimos afios. Las técnicas modernas utilizan algoritmos de
procesamiento digital, inteligencia artificial (IA) y aprendizaje profundo, capaces de detectar y
corregir artefactos sin necesidad de repetir la adquisicion (Amirian et al., 2023).

Por ejemplo, redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado ser eficaces en la
identificacion de patrones de artefactos y la reconstruccion de imagenes de alta calidad, incluso
en tomografias de baja dosis o con movimientos complejos del paciente. Estas herramientas
permiten mejorar parametros criticos como la relacion sefial-ruido, la similitud estructural y la
precision diagndstica, integrandose de manera eficiente al flujo clinico sin requerir cambios en el

equipo fisico (Amirian et al., 2023).
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Conceptos Fundamentales
Unidades Hounsfield

Armimana et al., (2023) indican que las unidades Hounsfield se emplean en los estudios
de tomografia computarizada para medir de forma cuantitativa la atenuacion de las estructuras y
organos en el sujeto de estudio. Es una unidad estandarizada, para su evaluacion debe
considerarse los distintos factores que inciden en su valor cuando se obtienen con diferentes
protocolos, parametros y equipos de tomografia. El principal factor que afecta al valor de esta
medida es la energia del haz de rayos X empleado en la adquisicion de las iméagenes.
Coeficiente de Atenuacion

Armimana et al., (2023) las imagenes de tomografia representan la reconstruccion del
coeficiente de atenuacion de los tejidos al paso de los rayos X. Este valor se obtiene a partir de la
medida de la radiacion emitida que logra atravesar los tejidos y llegar a los detectores. La
diferencia entre la intensidad de la radiacion emitida y la que llega al detector depende del
coeficiente de atenuacion y del grosor del material interpuesto en el trayecto del haz.

En los inicios de la tomografia se propuso una escala representativa de los posibles
valores de atenuacion, desde el aire (-1000) cuya atenuacion es despreciable, con el agua valor 0

y extendiéndose hasta infinito.



Figura 1

Escala de unidades Hounsfield
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Figura 2

Valores en unidades Hounsfield de los organos
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Tomografia Computada

Sartori et al., (2025) los artificios ocurren como resultado de la interaccion entre el
tomografo y el paciente. Por lo tanto, se dividen segiin y dependiendo de la naturaleza se
observan como rayas, anillos, ruidos, blandas blancas y negras superpuestas.

JQue son Artefactos?

Segun Sartori et al., (2015) la define como una distorsion, adicioén o error en una imagen
que no tiene correlacidon con la regidon anatdémica estudiada. Se deriva de las palabras latinas artis
(artificial) y actum (efecto), y refiere a un efecto artificial que altera la calidad y fidelidad de una
imagen, llegando a encubrir una patologia o crear un hallazgo falso. Por lo tanto, los artefactos
tienen diversas causas:

Basados en la Fisica

Endurecimiento del Haz. Gonzilez et al., (2014) Se refiere cuando el haz de rayos X
atraviesa un objeto es filtrado y su energia media aumenta debido a que los fotones menos
energéticos son absorbidos mas rapidamente. Por lo tanto, ¢l haz tendra un bajo coeficiente lineal
de atenuacion falso y un bajo nimero de tomografia falso. Se observa en forma de bandas

oscuras o rayas brillantes entre dos objetos.
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Figura 3

TC de cerebro, corte axial

Nota. Artefacto (flecha) por endurecimiento del haz de rayos, se visualizan lineas intercaladas que pueden ser
hiperdensas o hipodensas. Tomada de Artefactos y artificios frecuentes en TC y RM (p. 194). por Sartori et al.,
2015., Revista Argentina De Radiologia.

Artefacto de Volumen Parcial. Gonzalez et al., (2014) Se genera cuando un objeto
denso alejado del eje de rotacion es barrido parcialmente por este en una parte del giro y no es
captado, debido a la divergencia del haz, cuando el tubo pasa por el lado contrario. Por lo que

produce artefactos sombreados.
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Figura 4

TC de cerebro, corte axial

Nota. Se aprecian bandas lineales hipo e hiperdensas, originadas en los pefiascos y la protuberancia occipital interna
por un artificio de volumen parcial promedio (flechas). Tomada de Artefactos y artificios frecuentes en TC y RM
(p-196). Por Sartori et al., 2015., Revista Argentina De Radiologia.

Artefacto de Déficit de Fotones. Gonzalez et al. (2014) Suele causar artefactos rayados
en la direccion de las partes anatomicas mas anchas, como caderas, corazéon y hombros.
Figura 5

TC de hombro, corte axial

Nota. En la imagen se visualiza un rayado a la altura de la cintura escapular (hombros). Tomada de Técnicas de
tomografia computarizada y ecografia (p.129). Por Gonzalez et al., 2014.
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Basados en el Paciente
Objetos Metalicos. Gonzalez et al. (2014) Objetos de alta atenuacion en la tomografia
producen artefactos —bandas oscuras y brillantes

Figura 6

TC de cadera y columna, corte axial

Nota. Se visualiza en la imagen A y B el artefacto producido por el metal de una protesis de cadera (A), y de los
tornillos en una artrodesis de columna (B). Tomada de Técnicas de tomografia computarizada y ecografia (p.130).
Por Gonzalez et al., 2014.

Artefacto por Movimiento. Gonzélez et al. (2014) Provoca imagenes distorsionadas y
borrosas o bandas brillantes y oscuras.
Figura 7

TC de craneo, corte axial

Nota. Se observa la deficiente calidad de imagen producida por el movimiento del paciente. Tomada de Técnicas de
tomografia computarizada y ecografia (p.130). Por Gonzalez et al., 2014.
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Proyeccion Incompleta. Gonzalez et al. (2014) Se genera cuando parte del paciente se
queda por fuera del campo de vision escaneado.

Figura 8

TC de torax y de abdomen, corte axial

Nota. Se visualiza en la imagen (A) (flecha amarilla) como los brazos del paciente se sitian fuera del SFOV y
generan artefactos en forma de rayas. (B) El tamafio del paciente hace que una parte del abdomen salga del SFOV y
genere artefactos. Tomada de Técnicas de tomografia computarizada y ecografia (p.131). Por Gonzalez et al., 2014.

Artefactos por Equipo

Anillo. Gonzalez et al. (2014) Se da en equipos de 3ra generacion. Se produce por el fallo
de uno o varios detectores o por calibracion incorrecta.
Figura 9

TC de torax con corte axial, imagen de control o de calibracion

Nota. (A)Se visualiza un anillo provocado por la rotura de una tarjeta encargada de procesar la imagen de varias
filas de detectores. (B) Corte en una fantoma donde se observa varios anillos. Tomada de Técnicas de tomografia
computarizada y ecografia (p.132). Por Gonzalez et al., 2014.
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Propios de Equipos Helicoidales y Multicorte
Adgquisicion Helicoidal en el Plano Axial

Gonzaélez et al., (2014) Se genera cuando las estructuras anatomicas cambian rapidamente
en el eje z y los datos recogidos son insuficientes.
Haz en Cono (Cone Beam)

Gonzélez et al. (2014) A medida que aumenta el tamafo de la matriz de detectores es
necesario el uso de haz mas ancho, esto es, menos colimado.
Reconstruccion Multiplanar y en 3D

Escalon. Gonzalez et al. (2014) Se da porque el voxel no suele ser un cubo, no es
isométrico, y la resolucion espacial es peor en el eje Z.
Figura 10

TC de craneo, ventana dsea, corte sagital

f

Nota. Se visualiza reconstruccion MPR con artefacto de escaldn al usar voxel no isométrico. Tomada de Técnicas de
tomografia computarizada y ecografia (p.133). Por Gonzalez et al., 2014.

Cebra. Gonzélez et al. (2014) Bandas apenas visibles en reconstrucciones MPR y 3D. Se

visualiza en los extremos de la imagen.
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Fundamentos de los Artefactos de Movimiento en Tomografia Computarizada Craneal

Los artefactos de movimiento en tomografia computarizada (TC) craneal representan uno
de los principales desafios técnicos en radiologia diagnostica, causando discontinuidades
significativas en los datos de adquisicion que resultan en degradacion sustancial de la calidad de
imagen. Su et al., (2022) refiere que se les indica a los pacientes que permanezcan inmoviles
durante el estudio de tomografia. Sin embargo, en ciertas circunstancias clinicas, como lesiones
nerviosas o hemorragias cerebrales, puede resultar dificil evitar el movimiento. Ademas, el
problema puede agravarse por movimientos involuntarios del soporte del paciente, como un
soporte vibratorio.

El movimiento inesperado durante las tomografias provoca discontinuidades en los datos,
lo que a su vez introduce artefactos de rayas o estrellas origindndose a partir de estructuras
anatomicas con un alto gradiente.

Por lo que establecen que estos artefactos provocan una pérdida considerable en la
confiabilidad diagnostica, especialmente cuando involucran movimientos complejos como
rotacion, traslacion y oscilacion, los cuales pueden comprometer seriamente la interpretacion
radioldgica. El impacto clinico de estos artefactos se traduce directamente en la necesidad de
repetir estudios, aumentando la exposicion a radiacion y los costos asociados al proceso

diagnéstico.
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Figura 11

Imagenes clinicas con artefactos de movimiento

Nota. Se muestra artefactos inducidos por el movimiento en las imagenes de la cabeza se originan principalmente en
el craneo. Tomada de 4 Deep Learning method for eliminating head motion artifacts in computed tomography (p.
412). Por Su et al., 2022., Medical Physics.

Su et al., (2022) proponen ideas para la correccion de artefactos de movimiento. Una de
ellas es la reduccion en el tiempo de escaneo el cual puede congelar el movimiento; sin embargo,
este método disminuye la relacion sefial/ruido (SNR) en comparacion con el escaneo
convencional. La ponderacion de vistas es una técnica comun que asigna factores de ponderacion
menores a las vistas con discontinuidades.

Este método puede corregir los artefactos hasta cierto punto. Dado que el patron de
movimiento suele ser variable, no se dispone de un conjunto de factores de ponderacion. Un
método de software utiliza métrica de artefactos de movimiento (MAM), como la variacion total,
para la eliminacion del movimiento. En este método, mediante la estimacion del movimiento, las
imagenes se actualizan mediante reconstruccion con correccion de movimiento.

A continuacion, se estima el movimiento utilizando las imdgenes reconstruidas
actualizadas. Los procesos se repiten alternativamente hasta que se minimiza el valor MAM de la
imagen. Otro método que cabe mencionar es un esquema de estimacién y compensacion de

movimiento basado en proyeccion. Este método se basa en la reconstruccion de la imagen
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mediante el algoritmo de maximizacién de la expectativa por subconjuntos ordenados. Los
métodos iterativos presentan una alta complejidad computacional y su funcion de penalizacion es
dificil de disefiar para lograr un buen rendimiento.

Su et al., (2022) indican que las redes neuronales han aportado gran beneficio al
procesamiento de imagenes médicas. Las CNN pueden aprender de forma eficiente
caracteristicas de alto nivel a partir de regiones de pixeles mediante un marco jerarquico. Ya
existen numerosos articulos sobre analisis de imagenes basados en CNN, como la clasificacion
de lesiones, las mejoras de imagenes y la segmentacion de 6rganos. Los enfoques basados en
CNN también se han aplicado a la reconstruccion de imagenes para TC de baja dosis, incluyendo
la TC con baja corriente del tubo y la TC con vistas dispersas.

Seglin Martin et al., (2004) estos artefactos son frecuentes en la region craneal. La cabeza
es una de las zonas anatdmicas con mas movilidad cuando el paciente se encuentra acostado en
la mesa del tomografo. A menudo los estudios de tomografia se realizan en pacientes ancianos,
con demencia, con enfermedades que generan temblores tipo Parkinson, o que tienden a
fatigarse., usualmente el movimiento hace que el estudio sea deficiente o no valorable.

Las regiones encefalicas con mayor contacto con hueso son las que mas se artefactan y
son menos valorables, especialmente las fosas temporales y posteriores. Las estructuras 0seas

pequefias a menudo se veran artefactadas como el caso de las celdillas etmoidales, pefiascos, etc.
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Figura 12

Artefactos por movimiento de craneo en TC

Nota. Imagenes axiales de TC craneal en ventana de hueso (A) y de cerebro (B). Los artefactos por movimiento son
mas evidentes en el hueso de las celdillas etmoidales y de las fosas nasales (flechas), y a nivel parenquimatoso en las
fosas temporales (punta de flecha). Tomada de Eppur si muove: Artefactos por movimiento en TC. Conocerlos y
evitarlos (p.6). Por Martin et al., 2004., SERAM.

Figura 13

Artefactos y artificios frecuentes en tomografia computada

Nota. TC de macizo craneofacial, en ventana 6sea, corte axial: se observa una distorsion de la anatomia normal que
genera la apariencia de fantasmas o imagenes que se reiteran en forma difuminada. Corresponde a un artefacto por
movimiento del paciente. Tomada de Artefactos y artificios frecuentes en TC y RM (p. 193). por Sartori et al., 2015.,
Revista Argentina De Radiologia.
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Evolucion de los Métodos de Correccion Automatica
Enfoques Tradicionales vs. Inteligencia Artificial

La transicion de métodos manuales hacia sistemas automatizados basados en inteligencia
artificial ha marcado un paradigma fundamental en la correccion de artefactos de movimiento.
Dasegowda et al., (2023) demuestran que los sistemas de IA pueden lograr una precision del
94% de sensibilidad y 91% de especificidad en la deteccidon automatica de artefactos
significativos, superando considerablemente la variabilidad inherente de los métodos manuales
tradicionales que dependen completamente de la interpretacion humana. Superioridad que se
fundamenta en la capacidad de los algoritmos de aprendizaje automatico para procesar grandes
volumenes de datos de manera consistente y objetiva, eliminando la subjetividad asociada a la
evaluacion visual directa.

Hace poco, la IA en especial las redes neuronales convolucionales, ha realizado de
manera exitosa la deteccion automatica y la correccion de artefactos en iméagenes por tomografia.
Estos prototipos distinguen patrones complejos, reconocen y corrigen artefactos de movimiento
minuciosamente en relacion con los manuales (Caicedo et al., 2024; Méndez et al., 2025).
Arquitecturas de Redes Neuronales Especializadas

La implementacion de arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN)
especificamente disefiadas para la correccion de artefactos de movimiento ha demostrado
resultados sobresalientes.

Su et al., (2022) desarrollaron una red neuronal 3D con campo receptivo amplio que
logrd reducir el error absoluto medio de 178+33HU a 37+9HU y aumentar el indice de similitud
estructural (SSIM) de 0.60+0.06 a 0.98+0.01, estableciendo nuevos estandares de referencia en

la correccion automatica de artefactos. Estas mejoras cuantitativas representan avances
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significativos comparados con técnicas de reconstruccion convencionales como la
retroproyeccion filtrada.

Su et al., (2022) la red para corregir artefactos inducidos por movimiento es una
modificacion de la U-Net. Introdujeron una ResNet en la capa intermedia de la U-Net. Las
multiples capas de agrupacion en la U-Net garantizan un amplio campo de recepcion, lo que
contribuye a la extraccion de artefactos de gran extension. Sin embargo, la operacion de
agrupacion en cascada puede provocar perdida de resolucion espacial, la cual no se puede
recuperar completamente ni siquiera con operaciones de deconvolucion. Por lo tanto, se aplica
una rama ResNet adicional en la capa intermedia de la U-Net para conservar la resolucion. La
ResNet original es una operacion de convolucion en cascada con algunas conexiones de atajo
para facilitar retro propagacion del gradiente. La ausencia de una operacion de submuestreo
conserva la resolucion, pero sacrifica el amplio campo de recepcion. Para equilibrar la resolucion
y el campo de recepcion, aplicamos una estructura de dilatacion en la rama ResNet.

Figura 14
Estructura de red neuronal propuesta
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for eliminating head motion artifacts in computed tomography (p.414). por Su et al., 2022., Medical Physics.



37

Kang y Lee (2024) complementan estos hallazgos mediante su implementacion de
modelos U-Net optimizados, logrando mejoras de 5.35x en RMSE y 1.51x en PSNR utilizando
conjuntos de datos basados en mapas residuales. Su metodologia de simulacion tridimensional en
el espacio k permite generar grandes volimenes de datos de entrenamiento sintéticos, superando
las limitaciones de disponibilidad de datos pareados reales y evitando problemas de sobreajuste.
Metodologias Avanzadas de Simulacion y Entrenamiento
Generacion de Datos Sintéticos

La creacion de conjuntos de datos sintéticos mediante algoritmos de simulacion de
movimiento representa una innovacion crucial en el entrenamiento de modelos de IA. Su et al.
(2022) establecieron que la simulacion de movimiento que considera rotacion, traslacion,
oscilacion y sus combinaciones permite entrenar redes neuronales sin depender de casos clinicos
reales, resolviendo la escasez de datos pareados en radiologia médica. Esta metodologia ha
demostrado ser particularmente efectiva para entrenar modelos CNN con pares de iméagenes
ideales que capturan la variabilidad real del movimiento del paciente.

Por lo tanto, Su et al. (2022) indican que el algoritmo de simulacion de movimiento
procesa datos geométricamente de forma similar al proceso de adquisicion durante una TC. El
patron de movimiento 3D del objeto se predefine antes de la adquisicion virtual de datos. Para
cada vista, el objeto se mueve con un pequefio dngulo o distancia, o una combinacidon de ambos.

Una proyeccion 3D directa sobre el objeto para obtener los datos de proyeccion. Se
simula una rotacién completa y se utiliza un algoritmo de reconstruccion adecuado para

reconstruir las imagenes con los artefactos de movimiento simulados.
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Figura 15

Esquema de simulacion de movimiento
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Nota. Se visualiza una pila de imagenes volumétricas de la cabeza, sin movimiento, como objetos escaneados.
Tomada de A deep learning method for eliminating head motion artifacts in computed tomography (p.414). por Su
et al., 2022., Medical Physics.

Su et al., (2022) Se realiza una proyeccion 3D directa sobre las imagenes volumétricas,
vista por vista. Se aplican movimientos rigidos, incluyendo rotacion, traslacion y oscilaciones al
objeto, cambiando la vista en cada paso. Tras adquirir los datos de proyeccion, en una rotacion
completa, se retro proyectan los datos para obtener las imagenes con movimiento simulado
asociadas mediante una operacion de retroproyeccion filtrada (FBP).

Durante una rotacion completa, se recopilan datos de proyeccion en multiples angulos, lo
que simula la adquisicion tipica de modalidades como la tomografia computarizada. Una vez
obtenida toda la informacion, los autores emplean un proceso de retroproyeccion filtrada (FBP,
por sus siglas en inglés) para reconstruir las imagenes afectadas por el movimiento. Esta
retroproyeccion permite integrar los datos adquiridos en cada dngulo, generando asi imagenes
que reproducen fielmente el efecto del movimiento simulado. El enfoque presentado por Su et al.
constituye una herramienta fundamental para estudiar como el movimiento impacta la calidad de

imagen y para desarrollar estrategias de correccidn mas precisas y robustas.
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Amirian et al., (2023) expandieron esta aproximacion mediante la integracion de datos
sintéticos generados con tomografias 4D, campos vectoriales de deformacion y sefiales de
amplitud dependientes del tiempo, logrando mejoras de hasta +6.3 dB en PSNR y +0.19 en
SSIM comparado con algoritmos de reconstruccion CBCT existentes. Su validacion clinica
demostrd 74% de preferencia por parte de expertos clinicos, estableciendo la primera
demostracion clinica de que la insercion de redes neuronales profundas como complementos en
la reconstruccion 3D produce mejoras significativas.

Modelos de Difusion Condicionales

Chen et al., (2025) introdujeron una aproximacion revolucionaria mediante HeadMotion-
EDM (HM-EDM), el primer modelo de correccion de artefactos basado en modelos de difusion
condicionales para TC craneal. Metodologia que supera las limitaciones de sobre suavizado de
los métodos CNN tradicionales, utilizando el marco avanzado del Elucidated Diffusion Model
(EDM) que integra mejoras criticas para acelerar el proceso de muestreo. La capacidad de
procesar una TC craneal 3D completa en menos de 2 minutos usando hardware estandar,
comparado con los aproximadamente 20 minutos requeridos por DDPM convencional,
representa un avance significativo hacia la implementacion clinica practica.

Técnicas de Reconstruccion Especializada
Reconstruccion de Angulo Parcial (PAR)

Chen et al., (2024) desarrollaron una metodologia innovadora que utiliza reconstruccion
de angulo parcial (PAR) para estimar directamente el movimiento cefalico rigido de 6 grados de
libertad. Su aproximacion divide las proyecciones de 360° en 25 segmentos consecutivos,
empleando redes neuronales convolucionales que modelan cada variable de movimiento usando

B-splines con 5 puntos de control. Los resultados demuestran errores absolutos medios de 0.28-
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0.45 mm o grados en estudios de simulacion, estableciendo una precision superior a métodos de
estimacion de movimiento tradicionales.

La integracion del movimiento estimado en algoritmos de reconstruccion iterativa
permite compensar efectivamente los artefactos, logrando reducciones del MAE de imagen de
178+33HU a 37+9HU y aumentos del SSIM de 0.60+0.06 a 0.98+0.01 en estudios controlados.
Esta metodologia representa un avance fundamental hacia la automatizacion completa del
control de calidad en tomografia craneal.

Estudios Multicéntricos y Validacion Real

La validacion clinica de estos sistemas automatizados ha demostrado consistentemente su
superioridad sobre métodos manuales tradicionales. Dasegowda et al. (2023) realizaron
validacion multicéntrica con 793 exdmenes de CTPA de tres sitios médicos (dos cuaternarios y
uno comunitario), donde 372 casos no presentaron artefactos y 421 tenian artefactos sustanciales.
La clasificacion binaria automatizada ("movimiento" vs "sin movimiento") logr6é 93% de
precision con un area bajo la curva ROC de 0.93, estableciendo la viabilidad préctica de
implementacion en entornos clinicos reales.

Impacto en Flujos de Trabajo Radiologicos

La implementacion de sistemas de [A para correccion automatica de artefactos representa
una transformacion fundamental en los flujos de trabajo radioldgicos. Como establecen los
analisis de automatizacion en radiologia, estos sistemas permiten a los profesionales enfocar su
expertise en casos complejos y toma de decisiones criticas, mientras que las tareas repetitivas de
deteccion y correccion de artefactos son manejadas automaticamente. La capacidad de alertar

inmediatamente sobre la presencia de artefactos significativos durante la adquisicion permite la
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repeticion inmediata del estudio con mejores instrucciones al paciente, optimizando los
resultados diagnosticos.
Perspectivas Futuras y Desafios Tecnolégicos

Los avances recientes en modelos de difusion y arquitecturas de Transformers sugieren
un potencial significativo para mejoras adicionales en la correccion automatica de artefactos. La
integracion de métodos hibridos que combinan fisica y aprendizaje profundo promete soluciones
mas robustas y generalizables, mientras que el desarrollo de sistemas de procesamiento en
tiempo real facilitara la implementacion rutinaria en departamentos de radiologia. La evolucion
hacia sistemas automatizados de control de calidad es el siguiente paso hacia la optimizacion
integral de la tomografia computarizada craneal, donde detectar, corregir y validar artefactos de
movimiento sera transparente para el flujo de trabajo clinico.

Por consiguiente, Philips Healthcare, la compatfiia ha incorporado tecnologias como
iPatient con iDose y O-MAR en sus sistemas de TC, que permiten la reduccion de ruido y
artefactos, incluyendo aquellos causados por movimiento y por materiales metalicos.
Adicionalmente, su software Adaptive Motion Correction en TC y RM emplea algoritmos
adaptativos para estabilizar la imagen y mejorar la confiabilidad diagndstica sin aumentar la
dosis de radiacion (Philips Healthcare, 2024).

En los ultimos afios, varias compaiias lideres en diagndstico por imagenes han
introducido soluciones innovadoras. Planmeca desarroll6 el algoritmo CALM® (Correction
Algorithm for Latent Movement), el cual corrige artefactos durante la reconstruccion sin
necesidad de repetir el estudio. Esta tecnologia destaca por reducir el tiempo de trabajo clinico y

la dosis de radiacion, manteniendo la calidad diagnoéstica (Planmeca, 2025).
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Por su parte, Canon Medical Systems incorpor6é un método de correccion iterativa
retrospectiva, disefiado para integrarse en el flujo clinico sin requerir hardware adicional. Este
sistema permite disminuir significativamente los artefactos mediante ajustes durante la fase de
reconstruccion de la imagen (Canon Medical, 2024).

De forma paralela, GE Healthcare ha desarrollado soluciones basadas en Deep Learning
Image Reconstruction (DLIR), que combinan algoritmos de inteligencia artificial con técnicas de
reduccion de ruido y movimiento. Seguin la compaiia, estas herramientas no solo aumentan la
claridad de las iméagenes, sino que también mejoran la productividad del flujo radioldgico al
reducir la necesidad de repeticiones innecesarias (GE Healthcare, 2024).

Asimismo, Siemens Healthineers ha implementado el software MotionFree™, una
tecnologia que emplea algoritmos avanzados de reconstruccion para suprimir los efectos de
movimiento en TC y resonancia magnética (MRI). Este enfoque permite obtener imagenes de
mejor calidad sin comprometer el tiempo de adquisicion, especialmente en pacientes pedidtricos
o con dificultades para cooperar (Siemens Healthineers, 2023).

A nivel mundial se documenta que estas soluciones automaticas aminoran de manera
importante la presencia de artefactos, mejoran la relacion sefial-ruido conservan la anatomia
detalladamente, aportando al diagndstico correcto y reduciendo la necesidad de repetir los
estudios (Chen, Liu & Zhao, 2023; Park, Kim & Lee, 2024; Melazzini, 2025).

Algoritmos de Correccion de Movimiento
Estabilizan la imagen cuando hay movimiento del paciente. Buscan limitar borrosidad y

satelitos, mejorando bordes de estructuras cerebrales y venoso.
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Aumento de Resolucion y Mejora de Contraste

Mejora de sefial /ruido, o superresolucion, que afilan contornos y realzan diferencias entre
tejido blando y liquido cefalorraquideo.
Reconstruccion Iterativa y Modelos Probabilisticos

Sustituyen datos sinodales con estimaciones que convergen a una imagen de menor ruido
y artefactos reducidos, manteniendo detalles finos.

Filtrado y Realce de Bordes en Espacio de Imagen

Aplican operadores para acentuar contornos corticales y ventriculos, manteniendo la
estabilidad frente a ruido y variaciones sistémicas. Estos métodos permiten mejorar la visibilidad
de limites anatdmicos, incrementando el contraste local y resaltando transiciones de intensidad
relevantes. Ademas, estan disefiados para mantener estabilidad frente al ruido, variaciones
sistémicas de adquisicion y fluctuaciones en los pardmetros técnicos, garantizando un realce
uniforme sin introducir artefactos ni distorsiones significativas.

Correccion de Ganancia y Calibracion de Gantry

Ajustan variaciones de dosis y ganancia entre runs para uniformidad de intensidad a lo
largo de las reconstrucciones.

Se realiza la integracion en la practica clinica haciendo un pre procesamiento en donde se
hace la calibracion , alineacion y normalizacion de intensidades antes de la reconstruccion, para
reducir sesgos entre escaneo, luego se hace la debida reconstruccion con algoritmos avanzados
de forma iterativa o hibrida reduciendo ruido y artefactos sin perder resolucion y por tltimo se
hace un postprocesamiento y visualizacion de la imagen utilizando herramientas de reduccion de
artefactos en PACS y viewer clinico, con filtros adaptados a craneo para mejorar la

interpretacion de hemorragias, edema, contusiones.
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Figura 16

TC de craneo, ventana osea y blanda, corte axial

Nota. Se visualiza la presencia de artefactos por movimiento evidentes en el hueso de las celdillas etmoidales y de
las fosas nasales (flechas), y a nivel parenquimatoso en las fosas temporales (punta flecha). Tomada de Eppur si
muove: Artefactos por movimiento en TC. Conocerlos y evitarlos (p.6). Por Martin et al., 2004., SERAM.

Figura 17
Comparativa de imdagenes con presencia de artefacto por movimiento vs repeticion de escaner

sin presencia de movimiento

Movement
arfifact

Nota. Se visualiza en la imagen (A) resultado del movimiento durante el escaneo. Imagen (B) se observa repeticion
de la imagen degradada y no se mostré patologia. Tomada de Acute CT Brain: Brain CT quality and artifacts. Por
Lloyd, G., 2019., Radiology Masterclass.
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Antecedentes Empiricos

Zhou et al., (2022) evaluaron el desempefio clinico de un algoritmo de reconstruccion de
movimiento basado en la IA para TC de cerebro. Donde incluyeron 53 casos detectados
artefactos de movimiento en la primera exploracion, lo que lo repite de inmediato. Las imagenes
tomadas de manera repetidas se reconstruyeron con un algoritmo hibrido de reconstruccion
iterativa (IR) (grupo de referencia), entre tanto las imagenes tomadas en la primera exploracion
se reconstruyeron con un algoritmo hibrido IR (grupo de movimiento) y el algoritmo MC. A
partir de ahi se realizd la comparacion de la calidad de las imagenes de desviacion estandar (DE),
relacion sefial-ruido (SNR), relacion contraste-ruido (CNR), error cuadratico medio (MSE),
relacion sefial-ruido pico (PSNR), indice de similitud estructural (SSIM) e informacién mutua
(IM), asi como puntuaciones subjetivas. El rendimiento diagnostico de cada caso se evalud segin
la detectabilidad de la lesion o la evaluacion de la puntuacion temprana de tomografia
computarizada del Programa de Ictus de Alberta (ASPECTS).

Dado lo anterior Zhou et al., (2022) indicaron que los resultados obtenidos fueron
basados en la comparacion del grupo de movimiento, 1 la relacion sefial-ruido (SNR) y la
relacion sefial-ruido (CNR) del grupo MC aumentaron significativamente. El MSE, el PSNR, el
SSIM y el M1, con respecto al grupo de referencia, mejoraron en un 44,1 %, 15,8 %, 7,4 %y
18,3 %, respectivamente (p < 0,001 para todos los valores).

Los indicadores subjetivos de calidad de imagen obtuvieron puntuaciones mas altas en el
grupo MC que en el grupo de movimiento (p < 0,05). Se observo una mejor detectabilidad de la
lesion y un AUC més alto (0,817 frente a 0,614) en la evaluacion ASPECTS para el grupo MC

en comparacion con el grupo de movimiento. Por tanto, concluyeron que el algoritmo de



46

reconstruccion de MC, fundado en la IA, se aprobd clinicamente para reducir artefactos de
movimiento y mejorar el rendimiento diagnéstico de la TC en cerebro.

Por otra parte, el autor Chen et al., (2025), da mencion a las correcciones de artefacto de
movimiento en TC de cabeza portatil a partir de un modelo generativo basado en difusion. En
donde indica que, aunque suelen manifestarse artefactos de movimiento por tiempos de escaneo
prolongados y por la incapacidad de los pacientes criticos para mantenerse inmoviles, resulta
atractiva corregir movimientos para esta aplicacion, ya que no requiere datos de proyecciony a
su vez es un modelo entrenado para encontrar las imagenes de tomografia sin movimiento
condicionada a la imagen emparejada con movimiento alterado.

Por lo tanto, el método que utilizaron se baso en la ecualizacion de histograma para
resolver la discrepancia en el rango de intensidad del tejido craneal y cerebral, y un avanzado
modelo de difusion elucidada (EDM) para un muestreo mas rapido y un mejor rendimiento de la
correccion de movimiento. El modelo de EDM que utilizaron es excelente en las correcciones de
artefactos en la zona del tejido cerebral y en toda la imagen, comparado con los métodos basados
en CNN y el enfoque de difusion estandar (DDPM), en un estudio de simulacion y con maniqui
conocido sin movimiento. Ademas, realizamos un estudio con lectores en TC portéatiles reales
para demostrar la mejora en la calidad de imagen con nuestro método.

La TC de cabeza portatil encuentra artefactos de movimiento con mas frecuencia que la
TC fija por tres razones principales. En primer lugar, la TC de cabeza portatil tiene un tiempo de
escaneo prolongado para toda la cabeza del paciente debido a su rotacion de Gantry mas lenta
(un segundo por rotacion en la TC portatil ( Park et al., 2023 ) en comparacién con ~400 ms en
la TC fija (Fukuda et al., 2014 )) y su cobertura z mas estrecha (1 cm para la TC portatil (Park et

al., 2023), en comparacion con aproximadamente 6 cm para una TC de 128 filas de detectores y



47

16 cm para una TC de 320 filas de detectores (Diekmann et al., 2010). Estos factores aumentan
la probabilidad de movimiento de la cabeza del paciente durante la adquisicion. En segundo
lugar, puede ser dificil para los pacientes criticos estabilizar sus cabezas de forma autonoma, y
los dispositivos de inmovilizacion pueden no ser adecuados para estos pacientes (Fahmi et al.,
2013). En tercer lugar, los disefios actuales de hardware de TC mejorados, como la rotacion mas
rapida del Gantry o la fuente dual, que pueden reducir el tiempo de escaneo, atin no existen en la
TC portatil.

Se han propuesto varias soluciones con respecto a la correccion del movimiento de la TC
de la cabeza, y se dividen en dos categorias. La primera categoria implica la compensacion del
movimiento mediante la estimacién del movimiento de la cabeza utilizando datos de proyeccion
de TC. Las técnicas dentro de esta estrategia incluyen la alineacion de cada proyeccion 2D con
una imagen 3D anterior sin movimiento mediante el registro 3D-2D (Sun et al., 2016; Ouadah et
al., 2017), el empleo de procesos iterativos para optimizar las métricas de artefactos de
movimiento basadas en imagenes (Bruder et al., 2016; Jang et al., 2018) y la utilizacion de
métodos de reconstruccion de dngulos parciales (Kim et al., 2015; Chen et al., 2024) para estimar
el movimiento. Sin embargo, la aplicacion practica de estos métodos basados en el dominio de la
proyeccion es limitada debido a la complicada tuberia de procesamiento de datos y la escasa
disponibilidad de datos de proyeccion de TC.

La segunda estrategia se basa unicamente en la correccion del movimiento dentro del
dominio de la imagen, sin necesidad de acceder a los datos sinodales o de proyeccion. Este
enfoque resulta particularmente atractivo para la practica clinica diaria, ya que permite aplicar la
correccion directamente sobre las imdgenes reconstruidas, facilitando su integracion en flujos de

trabajo existentes y evitando dependencias con el hardware o con el software propietario de los
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fabricantes de escaneres. No obstante, la literatura disponible sobre la correccion de movimiento
en TC de cabeza basada unicamente en el dominio de la imagen sigue siendo limitada. La
mayoria de los estudios emplean redes neuronales convolucionales (CNN) entrenadas con pares
de imagenes ground truth (sin movimiento) y versiones corrompidas por movimiento, con el
objetivo de aprender la relacion directa entre ambos dominios. Sin embargo, debido a la
complejidad del movimiento 3D y a la naturaleza no lineal de las distorsiones producidas durante
la adquisicion, estos métodos suelen enfrentarse a restricciones importantes en su capacidad de
generalizacion, especialmente cuando se presentan patrones de movimiento mas severos o no
incluidos en los datos de entrenamiento (Chen et al., 2024).

Por ejemplo, KO et al. mejoraron una U-Net con un mecanismo de atencion para
amplificar o atenuar selectivamente las caracteristicas residuales (KO et al., 2021), mientras que
Su et al. integraron ResNet y técnicas de dilatacion en una U-Net para retener caracteristicas de
alta resolucion (Su et al., 2022). Sin embargo, estos métodos generalmente se han validado solo
en movimiento 2D (utilizando cortes de TC como entradas) o en condiciones de movimiento
ligero. Empiricamente, observamos que estos métodos basados en CNN tienden a suavizar
demasiado las imagenes cuando abordan movimientos 3D moderados a severos.

A pesar de estos avances, la mayoria de estos enfoques se han validado inicamente en
escenarios simplificados, principalmente en movimiento 2D utilizando cortes individuales de TC
o bajo condiciones de movimiento leve. Desde la evidencia empirica disponible, se observa que
los modelos basados exclusivamente en CNN presentan limitaciones cuando el movimiento es
3D moderado o severo, tendiendo a suavizar en exceso la imagen resultante. Este sobrealisado

compromete la nitidez estructural y puede afectar la detectabilidad de lesiones de pequefio
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tamano, lo que reduce la utilidad clinica en contextos reales donde el movimiento es mas
complejo y tridimensional.

Concepto Basico de Difusion Condicional para la Correccion de Artefactos de Movimiento
Figura 18

Marco general de HM-EDM

(A) Diffusion Forward Process for Patch-wise 3D Diffusion Model Training
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Nota. (A) El proceso directo implica la adicién gradual de ruido gaussiano a la muestra sin movimiento a lo largo de
multiples intervalos de tiempo, transformandola en una secuencia de distribuciones de datos cada vez mas ruidosas,
que finalmente convergen a ruido gaussiano puro. Se entrena un denoiser neuronal para predecir el ruido afiadido en
cada intervalo de tiempo. El entrenamiento se realiza por parches, con entradas que comprenden parches 3D
(tamafio 128 x 128 x 50) de la sefial intermedia con ruido., condicionado a la imagen corrompida por el movimiento
Entrenar este denoiser es matematicamente equivalente a aprender la funcion de puntuacion de datos subyacente de
imagenes sin movimiento. (B) Al aprovechar el denoiser entrenado, el proceso inverso comienza con el ruido 3D
puro. Y elimina iterativamente el ruido en cada paso de tiempo, restaurando finalmente la imagen con correccion de
movimiento. Tomada de Portable head CT motion artifact correction via diffusion-based generative models. (p.2).
Por Chen et al., 2025., Applications of medical artificial intelligence.

Modelo de Difusion Condicional para la Correccion Del Movimiento
En esta subseccion, se reviso brevemente el modelo de difusion condicional utilizado

para HM-EDM. Se Trato la correccion del movimiento de TC como una tarea de generacion
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condicional mediante el muestreo de una distribucion condicional., donde representa un par de
movimientos libres y corrompido por el movimiento (m) Imagenes de TC, estas tultimas
generadas mediante retroproyeccion filtrada convencional (FBP). El modelo de difusién implica
dos procesos principales: el proceso directo y el proceso inverso. En el proceso directo, se anade
gradualmente ruido gaussiano a la imagen de TC sin movimiento., muestreado de, hasta
convertirse en puro ruido Chen et al., (2025)

Ecualizacion del Histograma

Chen et al., (2025) sefiala que el modelo de difusion revela una reconstruccion mas
deficiente en el tejido cerebral que en el craneo, como lo evidencian las anatomias cerebrales
inexactas que se detallaran en la seccion de Resultados. Los autores plantean que esta disparidad
en el rendimiento esta directamente relacionada con las diferencias sustanciales en los rangos de
intensidad entre ambos tejidos.

El craneo se caracteriza por poseer valores de unidades Hounsfield (UH)
considerablemente mas altos y un rango mucho més amplio —que puede extenderse desde varios
cientos hasta mas de 2000 UH—, mientras que el parénquima cerebral presenta valores mucho
menores y un rango estrecho, tipicamente entre 0 y 100 UH. Esta asimetria afecta el
comportamiento del proceso de denoising del modelo de difusion: dado que la mayor parte de los
pixeles de la imagen inicial se distribuyen dentro del rango de intensidad del craneo, solo una
fraccion muy limitada de pixeles coincide con el rango correspondiente al tejido cerebral en el
primer paso del proceso inverso.

Como consecuencia, el modelo dispone de menos informacion util para reconstruir
adecuadamente las estructuras de bajo contraste del cerebro, lo que dificulta la recuperacion

progresiva de detalles finos en los pasos posteriores y favorece la aparicion de suavizado
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excesivo, pérdida de bordes y alteracion de la anatomia intracraneal. Este comportamiento
sugiere que la distribucion desigual de intensidades representa una limitacion fundamental para
los modelos de difusion aplicados a la correccion de movimiento y reconstruccion en TC de

craneo.
Figura 19

Ecualizacion del histograma
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Nota. Las imagenes izquierda y central muestran el histograma de 20 escaneos de entrenamiento seleccionados
aleatoriamente antes y después de la ecualizacion, respectivamente. La imagen derecha muestra la funcion de
transferencia de los valores de los pixeles de la imagen original a los nuevos valores durante la ecualizacion. El
recuadro rojo representa la region cerebral. Tomada de Portable head CT motion artifact correction via diffusion-
based generative models. (p.4). Por Chen et al., 2025., Applications of medical artificial intelligence.

Evaluaciones Cuantitativas
Estudio de Simulacion con Datos Fijos de Tomografia Computarizada

Chen et al., (2025) Se recopilaron retrospectivamente cien tomografias computarizadas
de cabeza con detector multiple fijo, adquiridas entre enero de 2022 y julio de 2023 con
escaneres GE Discovery (n = 24) y Siemens SOMATOM (n = 76), en el Hospital General de
Massachusetts (MGH). Se confirm6 visualmente que todas las tomografias estaban libres de
artefactos de imagen. El grosor de corte oscil6 entre 0,5 y 1,25 mm, y la resolucidn espacial en el

plano, entre 0,38 y 0,53 mm.
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Para simular el movimiento aleatorio, utilizamos un modelo de movimiento del cabeza
gobernado por un movimiento B -spline con 5 puntos de control, segun lo propuesto por Chen et
al. (Chen et al., 2024). La amplitud del movimiento se muestre6 aleatoriamente del rango [-Max,
Max], donde Max la amplitud del movimiento se establece en 10 mm para la traslacion o 10°
para la rotacion para representar el movimiento comun de la cabeza (Jang et al., 2018). Para la
proyeccion frontal simulada que imita los escaneres de TC portatiles, establecimos la cobertura z
del Gantry en 1 cm segun Park et al. (Park et al., 2023).

De estas 100 tomografias computarizadas, 80 se utilizaron para entrenamiento y
validacion y los 20 restantes de diferentes pacientes se utilizaron para pruebas. Se generaron 15
simulaciones de movimiento diferentes para cada exploracion, lo que resulté en 1200 pares de
imagenes en entrenamiento y 300 pares en prueba.

Efectos de Diferentes Tipos de Movimiento en los Artefactos de Tomografia
Computarizada Craneal

Su et al., (2022) generaron artefactos de movimiento mediante simulaciones que incluian
rotacion, traslacion, oscilacion y una combinacion simultanea de estos tres patrones, tal como se
ilustra en la figura correspondiente. Los resultados mostraron que los artefactos de estrias
producidos por estos desplazamientos se propagan desde el borde 6seo hacia el interior del
parénquima, extendiéndose sobre el tejido cerebral y oscureciendo parcial o completamente la
anatomia intracraneal, lo que dificulta la visualizacion de estructuras criticas.

. En las simulaciones con rotacion, se observé que los artefactos de estrias presentan un
ancho mayor a medida que aumenta el angulo de deflexion, exhibiendo una correlacion directa

entre la magnitud del giro y la severidad del patron de distorsion. Esto produce bandas mas
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amplias y densas que comprometen predominantemente las regiones corticales y
periventriculares.

Por su parte, en las simulaciones de traslacion en una direccion fija, los artefactos de
estrias emergen con angulos variables que dependen de la geometria del craneo y de la direccion
del desplazamiento aplicado. Este patron angular diferenciado genera estelas que se alinean
parcialmente con los contornos 6seos y se proyectan hacia el tejido blando, afectando de manera
heterogénea distintas zonas del cerebro.

En conjunto, los experimentos confirman que los distintos tipos de movimiento producen
artefactos con comportamientos geométricos especificos, pero todos comparten la capacidad de
degradar la calidad diagnostica al invadir el tejido cerebral y alterar la percepcion de contraste y
bordes anatomicos esenciales. Para el movimiento de oscilacion ciclica, los artefactos se
manifiestan con forma de estrella.

Figura 20

Los artefactos simulados en diferentes patrones de movimiento

Motion Free Image Rotation Translation Oscillation Mix

Nota. Pares de iméagenes para la validacion de la red. El conjunto de validacion contiene imagenes con traslacion,
rotacion y oscilacién y combinaciones de los movimientos mencionados. Para demostrar la eficacia de la estructura
de red propuesta, se compard los resultados del aprendizaje con los de la U-Net original y una red multiescalar
similar, pero sin dilatacion. Tomada de 4 deep learning method for eliminating head motion artifacts in computed
tomography (p. 416). Por Su et al., 2022., Medical Physics.
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Figura 21

Comparacion de los resultados de correccion de movimiento entre diferentes redes

Motion free image Simulated image  Multi-Scale{Ouwrs) U-Net Multi-Scale (no dilation)

Nota. Se muestran tres conjuntos de imagenes seleccionados aleatoriamente para la comparacion. Los artefactos
incluyen estrias de distintas anchuras y orientaciones, ademas de patrones en forma de estrella. La red propuesta
corrigio estos artefactos con alta precision y recuperd adecuadamente el tejido cerebral. La U-Net original, aunque
capaz de aprender informacion global, present6 una resolucion espacial limitada, logrando solo una correccion
moderada. La sustitucion de la segunda concatenacion por un bloque ResNet mejord notablemente el desempefio,
aunque algunos artefactos persistieron. En contraste, las imagenes corregidas con la red final demostraron mejoras
sustanciales, confirmando su eficacia y aplicabilidad. Tomada de 4 deep learning method for eliminating head
motion artifacts in computed tomography (p. 416). Por Su et al., 2022., Medical Physics.

Su et al., (2022) emplearon el SSIM como métrica para evaluar la similitud estructural
entre imagenes, considerando brillo, contraste y detalles anatomicos. Los resultados
cuantitativos, resumidos en la Tabla 1, muestran que la red propuesta alcanza el NRMSE maés
bajo, el PSNR mas alto y el SSIM superior en comparacion con los métodos evaluados. Estos
indicadores evidencian que el modelo ofrece la reconstruccion mas cercana al estandar de

referencia.
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Tabla 1

Comparacion cuantitativa entre diferentes redes

Multi-scale Multi-scale (no
Target Input (Ours) LNet dilation]
NRMSE 0 0,060 + 0,005 0.020 + 0.005 0.050 + 0.003 0,035 + 0.007
PSNR - 65.23 + 0,008 68.96 + 0.010 65.51 + 0.080 6753 +0.010
S55IM ] 0,540 + 0.010 (982 + 0.008 (495 + 0.070 {1,964 + 0,007

Nota. Su et al., 2022. Medical Physics. A deep learning method for eliminating head motion artifacts in computed
tomography (p. 416)

Sut et al., (2022) Adquirieron treinta conjuntos de imagenes del conjunto de datos
clinicos de UIH para realizar la evaluacién clinica. Como se muestra en la siguiente figura.

Figura 22

Correccion de artefactos en imagenes clinicas

Nota. Se muestra tres imagenes seleccionadas aleatoriamente, fila superior imagenes originales con artefacto, fila
inferior imagenes corregidas. Se observa que los artefactos introducidos mediante simulacion se asemejan mucho a
los artefactos encontrados clinicamente. En ambos casos, se observa basicamente una composicion de lineas y
formas estrelladas. Tomada de 4 deep learning method for eliminating head motion artifacts in computed
tomography. (p. 417). Por Su et al., 2022., Medical Physics.
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Su et al., (2022) demostraron que el método propuesto mantiene un rendimiento solido
frente a artefactos de diversas formas e intensidades. A pesar de que las variaciones en la dosis y
el grosor de la imagen generaron distintos niveles de ruido, la red logro eliminar los artefactos
sin modificar el patron de ruido original.
Figura 23

Correcciones de movimientos en imdgenes de lesiones

induj
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Nota. Se muestra tres imagenes para demostrar la aplicabilidad de la presentacion de la enfermedad. Estos casos
clinicos presentaban artefactos lineales que atravesaban la region de la lesion, interrumpiendo la estructura de la
enfermedad y, por lo tanto, afectando el diagnostico. El método propuesto permite eliminar los artefactos sin
oscurecer la lesion. Las imagenes corregidas aumentan la confianza diagnostica en comparacion con las imagenes
contaminadas por artefactos. Tomada de A4 deep learning method for eliminating head motion artifacts in computed
tomography (p. 417). Por Su et al., 2022., Medical Physics.

Su et al., (2022) utilizaron una referencia multiple (MPR) tipica para ilustrar la
disminucion de artefactos a lo largo de todo el volumen de la imagen y asi evaluar la efectividad

del método.
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Figura 24

Correccion de movimiento en imagen clinicas de reconstruccion multiplanar (MPR)

Input Multi-Scale

Nota. Se utilizo una imagen de reconstruccion multiplanar (MPR)para evaluar la eficacia. El grosor de la imagen
MPR es de 2 mm. En la parte inferior de la MPR se observan algunos artefactos de desenfoque de bordes con efecto
fantasma. Debido a que el escaneo de la cabeza se realiz6 con el gantry inclinado, la region afectada por los
artefactos presenta una inclinacion. El método propuesto permite eliminar los artefactos con gran eficacia y
recuperar las estructuras afectadas. Tomada de A4 deep learning method for eliminating head motion artifacts in
computed tomography (p. 417). Por Su et al., 2022., Medical Physics.

Chen et al., (2025) realizaron una evaluacion cuantitativa de cada método en el estudio de
simulacion. Concretamente, para la region cerebral (incluidos los pixeles con intensidad de O H a
100 HU en la imagen de referencia), nuestro HM-EDM mejora la MAE de 21,5. +4,4 HU en
imagen con movimiento corrupto a 10,1+1,7 HU, RMSE desde 36,6+6.0—17.6+3.3HU y SSIM
desde 0.18+0,07-0,51+0,09.

Para los pixeles generales del primer plano (incluidos los pixeles con una intensidad >-
100 HU en la imagen de referencia), nuestro HM-EDM mejora el MAE de 171. +32-51+14HU,
RMSE desde 334+50-124+32HU y SSIM desde 0,65+0,09-0,95+0,03. También demostramos
que nuestro método superd significativamente a dos métodos basados en CNN, asi como a otros

modelos de difusion, para todas las métricas (p < 0,0001 para todos los pares de comparacion).
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Tabla 2

Resultados del estudio de simulacion

Region del cerebro Primer plano general
Métodos MAE| RMSE | SSIM T MAE] RMSE] SSIMT
FBP 215+44 366+60 018x007 171+32 33450 0,65+0,09
CNN-Res 16,0+32 28651 026x0,08 76+17 171+32 090+0,04
CNN-Art 16,0+29 285+48 0252007 78x17 172+35 0,89+0,04
DDPM 118+24 220x45 039011 72+19 169+40 0,92+0,04
DDIM 11,5+23 21,7+45 039011 70 £18 166 +38 0,92+0,04

Rapido_DDPM 11,3+22 215+x44 039+010 6918 164+39 092+0,04

Nuestro 101+17 176%+33 0512009 5114 124+32 095003

Nota. Los nimeros en negrita representan el mejor rendimiento. Las métricas de la region cerebral se calcularon
para pixeles con intensidad.HU en la imagen de verdad de campo. Se calcularon métricas generales de primer plano
para pixeles con intensidad. [-100,]HU. Las unidades de MAE y RMSE son HU. FBP = retroproyeccion filtrada,
correspondiente a las imdgenes alteradas por el movimiento. Tomada de Portable head CT motion artifact
correction via diffusion-based generative models. (p. 6). Por Chen et al., 2025., Applications of medical artificial
intelligence.

Figura 25

Ejemplos representativos del estudio de simulacion

Nota. De izquierda a derecha, las columnas muestran: imagen de referencia sin movimiento, imagen con
movimiento reconstruida mediante FBP, imagen procesada con CNN-ResNet, imagen con CNN-attention, imagen
reconstruida por DDPM, imagen corregida con el método, imagen DDPM sin ecualizacion de histograma (estudios
de ablacion), imagen de nuestro método sin ecualizacion de histograma (estudios de ablacion) y corte adyacente
(con un intervalo de 2 cortes) de la imagen afectada por movimiento. La inclusion del corte adyacente en la Giltima
columna permite apreciar como la informacion de cortes contiguos, con artefactos menores, contribuye a mejorar la
reconstruccion en 3D. Las filas (A) a (C) muestran ejemplos de infarto isquémico, hemorragia y fractura de craneo,
con el recuadro amarillo en la primera columna destacando la patologia. Los rangos de visualizacion son [0, 100]
HU para (A) y (B), y [-500, 1500] HU para (C). Tomada de Portable head CT motion artifact correction via
diffusion-based generative models. (p.7). Por Chen et al., 2025., Applications of medical artificial intelligence.
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Los resultados indican que la tomografia computarizada corregida obtuvo
consistentemente puntuaciones de lectura mejores o iguales que las tomografias computarizadas
originales en los 60 casos, segln los tres criterios de evaluacion. Especificamente, >El 93,3 % de
los casos mostraron una mejoria en los artefactos de movimiento, >El 80,0 % mostré una mayor

adecuacion diagnostica y el 95,0 % fueron preferidos por los dos lectores.
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Marco Metodologico

El disefio metodoldgico sera bajo una metodologia cualitativa cuyo disefio de
investigacion sera descriptivo y de subcategoria de investigacién basado en una revision
sistematica de la literatura y marco tedrico, el corte de investigacion sera longitudinal.

Como variable independiente atributiva analizaremos los prototipos de software para la
deteccion y reduccion de artefactos de movimiento durante la realizacion de estudio por
tomografia de craneo simple en comparativa con los métodos manuales utilizados en el ambito
de la radiologia convencional y en variable dependiente.

Factores que contribuyen a generar artefactos de movimiento en pacientes atendidos en
radiologia.

Las técnicas de recogida de datos que utilizaremos seran.

Enfoque Cualitativo

Hace referencia al estudio detallado de acontecimientos complejos, considerando las
percepciones, significados y experiencias de los sujetos dentro de su contexto natural. Se cimenta
en la interpretacion de datos no numéricos como el caso de textos, documentos, discursos. Por lo
que se realiza una busqueda exhaustiva de investigaciones acerca del uso de prototipos de
software para la deteccidon y correccidn automatica de artefactos de movimiento en tomografia,
con el fin de analizar, identificar teorias, comprender las causas, patrones, beneficios,
desventajas y orientar intervenciones efectivas en campos clinicos y tecnologicos.

Enfoque Descriptivo

Se centra en la observacion y caracterizacion detallada de la investigacion, por lo que se

documenta y detalla las caracteristicas, funcionamiento, ventajas y limitaciones de las

tecnologias para detectar y corregir automaticamente artefactos de movimiento en imagenes por
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tomografia computarizada de craneo simple. A su vez se compila informacion relevante como
costos, prevalencia de artefactos, normativas asociadas.
Obtencion De Datos

Se realiza mediante revision documental exhaustiva de fuentes primarias y secundarias
que abarcan articulos cientificos, tesis, informes técnicos y normativas relacionadas con la
deteccion y correccion automatica de artefactos de movimiento en tomografia computarizada de
craneo. Se prioriza investigacion documentada publicada entre 2010 y 2025 que aborde avances
tecnologicos, andlisis comparativos entre métodos manuales y automaticos, validaciones clinicas,
con énfasis en algoritmos basados en la IA. La biisqueda se efectlia en base de datos cientificas
como PubMed, Scopus, SciELO, repositorios universitarios, haciendo uso de palabras claves
como artefactos de movimiento, tomografia computarizada cerebral, optimizacion de protocolos,
softwares o prototipos en tomografia, calidad de imagen en TC.
Criterios de Inclusion

Se consideran fuentes publicadas entre 2010 y 2025 que presenten metodologia clara y
validez cientifica comprobada, estudios que aborden deteccion, correccion o impacto de
artefactos de movimiento en tomografia computarizada, con enfoque en métodos automaticos o
comparativos. Publicaciones en espafiol, inglés o portugués, fuentes que incluyan datos clinicos,
evaluaciones cuantitativas o cualitativas y aportes tecnologicos relevantes.
Limitacion del Estudio

Algunas limitaciones identificadas durante la investigacion corresponden a la
disponibilidad y acceso a documentos completos, validacion empirica directa y la participacion

de expertos para la triangulacion de la informacion, dependencia de la calidad metodoldgica y la
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heterogeneidad de estudios revisados, sesgo de publicacion en fuentes accesibles y en la
cobertura geografica de datos clinicos especificos.
Analisis de Datos

Se realizara por medio del enfoque cualitativo utilizando analisis tematico, por lo que
primero, se procedera a la codificacion abierta de la informacion extraida para identificar
conceptos claves, categorias, patrones recurrentes relacionados con artefactos de movimiento,
tecnologias aplicadas y resistencia a la adopcion. Seguidamente, se hard una codificacion axial
para agrupar los temas en dimensiones como técnicas, organizacionales, humanas y regulatorias.

Se elaboraran matrices de datos para comparar resultados y evaluar la efectividad,
seguridad y aceptabilidad de los métodos automadticos frente a los manuales.
Parametros Legales

Dado que el estudio es documental, no involucra personas ni datos sensibles, no obstante,
se respetaran de manera rigurosa la normativa sobre propiedad intelectual y derechos de autor
mediante la correcta citacion de todas las fuentes utilizadas. Se consideraran los lineamientos
nacionales e internacionales referentes a proteccion de datos en salud y ética en investigacion
cuando se utilice informes o datos clinicos secundarios, garantizando el anonimato y
confidencialidad en la presentacion de resultados (Ministerio de Salud y Proteccion Social de

Colombia, 2024; OIEA, 2022).
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Resultados

El avance tecnologico en el campo de la radiologia ha permitido un salto cualitativo sin
precedentes en la deteccion, correccion y reconstruccion de imagenes médicas. En este contexto,
los resultados de las investigaciones revisadas indican que los métodos automaticos que utilizan
inteligencia artificial son mejores que las técnicas manuales tradicionales para corregir artefactos
de movimiento en tomografias computarizadas del craneo. Esta transicion representa un cambio
de paradigma en la practica radioldgica, en la que el conocimiento humano se potencia mediante
el aprendizaje profundo y la automatizacion inteligente.

Al principio, los métodos manuales dependian mayormente de la habilidad del tecndlogo
o radidlogo para detectar y corregir errores causados por el movimiento del paciente; esto se
hacia con pocas ayudas de software de reconstruccion tradicional o repitiendo el estudio. Sin
embargo, como lo sefialan Dasegowda et al. (2023), estos procedimientos presentan un margen
de error considerable, ya que la prevalencia de artefactos por movimiento alcanza el 73 % en
tomografias cerebrales y genera hasta un 20 % de repeticiones innecesarias, con un costo
aproximado de 115 000 ddlares anuales por escaner. Lo cual refleja un problema técnico, y
también una ineficiencia econdmica y clinica relevante, especialmente en servicios con alta
demanda o en pacientes con patologias neurologicas agudas.

Dasegowda et al. (2023) de las imagenes de CTPA de 793 pacientes (edad media 63 + 17
afios; 391 hombres, 402 mujeres), 372 no presentaban artefactos de movimiento y 421
presentaban artefactos de movimiento sustanciales. Las estadisticas del rendimiento promedio
del modelo de IA tras una validacion cruzada repetida de cinco pliegues para la clasificacion
binaria mostraron una sensibilidad del 94 %, una especificidad del 91 %, una precision del 93 %

y un area bajo la curva ROC (caracteristica operativa del receptor) de 0,93 (AUC area bajo la
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curva: IC intervalo de confianza del 95 %: 0,89-0,97). El modelo con mejor rendimiento obtuvo
puntuaciones F1 del 96 % y el 95 % para la identificacion de CTPA con y sin artefactos de
movimiento sustanciales, respectivamente.

Figura 26

La clasificacion binaria del modelo de 1A
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Nota. Imagenes MPR coronales de exploraciones CTPA en dos pacientes con (A) y sin artefactos de movimiento
sustanciales. El algoritmo de IA clasifico correctamente las imagenes con movimiento (A) con un nivel de confianza
del 100%) y sin movimiento (B) con un nivel de confianza del 99,4%). Tomada de Auto-detection of motion
artifacts on CT pulmonary angiograms with a physician-trained Al algorithm (p.5). Por Dasegowda et al., 2023.,
Diagnostics.

DenOtter, (2023) demostr6 que los valores de unidades Hounsfield depende de varios
pardmetros de la tomografia. El tipo de algoritmo de reconstruccion, el disefio de la TC y el kilo
voltaje de los rayos X. Estos factores requieren de estandarizacion para que el valor HU se
convierta en una herramienta de medicion diagnostica. la presencia de artefactos puede afectar
las mediciones de HU. Los equipos de TC modernos pueden corregir este artefacto durante la
reconstruccion. Los continuos avances en la tomografia computarizada (TC) como herramienta
diagnostica han dado lugar a diferentes disefios de TC. Estos disefios, a su vez, pueden alterar las
unidades Hounsfield (UH). Por ejemplo, la tomografia computarizada de haz cénico (CBCT),

utilizada principalmente en odontologia, no muestra las UH reales como la TC convencional,
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pero si presenta una fuerte correlacion. La tomografia computarizada de doble energia (TCDE)
utiliza haces de rayos X de dos energias diferentes para obtener informacion adicional y generar
datos tanto anatdmicos como funcionales.

Por lo tanto, la presencia de artefactos por movimiento no altera en una TC de craneo las
unidades Hounsfield intrinseca de los tejidos, sino que introduce distorsiones y errores en la
medicion de la densidad radiologica. En vez de mostrar el valor real de un tejido, las areas
afectadas por movimiento se veran borrosas o con un valor UH impreciso, ya que los
movimientos hacen que los rayos X midan un rango de densidades en una unica proyeccion.

A continuacion, se muestra en la figura imagen (A) la presencia de artefacto de
movimiento sin alteracion de las unidades Hounsfield intrinsecas de los tejidos con detalles
distorsionados de la anatomia, imagen (B) se visualiza la imagen nitida sin presencia de
artefactos de movimiento, detalles anatomicos definidos.

Figura 27

Comparativa de unidades Hounsfield en imagen con presencia de artefactos de movimiento

Movement
artifact

Nota. Imagen tomada de Lloyd, G. (2019). Acute CT Brain: Brain CT quality and artifacts. Radiology Masterclass.



Tabla 3

Comparativa de imagen en tomografia con y sin presencia de artefactos

66

Caracteristicas TC sin artefacto de movimiento TC con artefacto de
movimiento
Calidad de imagen Nitida y bien definida sin Borrosa, con halos o
patrones extrafos. distorsiones
Unidades Hounsfield Regiones homogéneas, como el Los valores de UH en

Detalle anatomico

Medicion de densidad

liquido cefalorraquideo en los
ventriculos (hipodenso u oscuro,
aprox. 0-10 UH), el tejido
cerebral (isodenso o gris, aprox.
30-40 UH) y el hueso (hiperdenso
o blanco brillante, aprox. 1000+
UH), muestran una consistencia
en sus tonos de gris.

Bordes definidos del craneo,
cerebro, sustancia blanca con
claridad

Confiable y se puede utilizar para

fines diagnosticos

cualquier area de interés

seran inexactos y fluctuaran
debido a la mezcla de datos
de diferentes posiciones del

tejido durante el escaneo

Se pierde o se distorsiona

Poco fiable y puede llevar a

errores diagnosticos

Nota. Autoria propia

En este contexto, la llegada de algoritmos de inteligencia artificial, especialmente las

redes neuronales convolucionales (CNN), ha mostrado grandes avances en la calidad de las

imagenes y en la eficiencia del trabajo en radiologia. Su et al., (2022) reportaron que la

implementacion de una red neuronal tridimensional de amplio campo receptivo logroé reducir el
error absoluto medio de 178 + 33 HU a 37 £ 9 HU y aumentar el indice de similitud estructural

(SSIM) de 0.60 £ 0.06 a 0.98 = 0.01. Este aumento en la similitud estructural no solo mejora la
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claridad de la corteza cerebral, sino que también restaura la distincion entre la sustancia gris y la
blanca, aspectos clave para evaluar enfermedades como el infarto cerebral o la hemorragia
subaracnoidea.

Al incorporar artefactos inducidos por patrones de movimiento variables al conjunto de
datos de entrenamiento y a la red neuronal, se logr6 eliminar dichos artefactos con un buen
rendimiento. El conjunto de datos de validacion, con un patron de movimiento aleatorio
simulado, mostrd una correccion de imagen superior.

Los resultados cuantitativos demostraron que la red propuesta presentd el menor error
cuadratico medio normalizado, la mayor relacion senal/ruido maximo y la mayor similitud
estructural, lo que indica que nuestra red proporcion6 la mejor aproximacion al estandar de
referencia. Los resultados del procesamiento de imagenes clinicas confirmaron aun mas la
eficacia de nuestro método. Kang y Lee (2024) complementaron estos resultados con un modelo
U-Net optimizado que alcanzd una mejora de 5.35 veces en el error cuadratico medio (RMSE) y
de 1.51 veces en la relacion sefial-ruido pico (PSNR), consolidando la capacidad de estas

arquitecturas para restituir informacion anatomica degradada por el movimiento.
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Figura 28

Comparacion de resultados de correccion de movimientos en diferentes redes

Motion free image Simulated image Multi-Scale(Ours) U-Net Multi-Scale (no dilation)

Nota. Se visualiza tres conjuntos de imagenes elegidos aleatoriamente para su comparacion.

Los artefactos incluyen rayas de diferentes anchuras y orientaciones. También se observan artefactos con forma de
estrella. La red neuronal propuesta corrigié con precision los artefactos de movimiento y recupero el tejido cerebral.
La U-Net original, con un amplio campo de recepcion, adquirid la capacidad de aprender informacioén global sobre
los artefactos, pero la reducida resolucion espacial resulto en una correccion de artefactos apenas satisfactoria. Al
reemplazar la segunda conexion de concatenacion en la U-Net por ResNet, se obtiene una mejora significativa en la
correccion de artefactos. Tomada de A deep learning method for eliminating head motion artifacts in computed
tomography (p. 416). Por Su et al., 2022., Medical Physics.

A nivel experimental, Zhou et al., (2022) comprobaron en un estudio con 53 casos
clinicos que las imagenes corregidas mediante un algoritmo hibrido de reconstruccion iterativa e
inteligencia artificial mostraron incrementos del 44.1 % en la reduccion del error cuadratico
medio (MSE), del 15.8 % en la relacion sefial/ruido pico (PSNR), del 7.4 % en el indice de
similitud de Schrodinger (SSIM) y del 18.3 % en el indice de mezcla (MI) en informaciéon mutua
respecto al grupo control. Los indicadores subjetivos de calidad de imagen, evaluados por
radidlogos, fueron significativamente superiores en el grupo MC con correccion automatica, con
un area bajo la curva (AUC) de 0.817 frente a 0.614 en el grupo sin correccion. Resultados que

confirman que los algoritmos de reconstruccion basados en IA no solo reproducen la calidad
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visual de las imagenes, sino que mejoran la detectabilidad de lesiones, elevando la precision
diagnostica en contextos clinicos reales.

Figura 29

Incremento en métricas cuantitativas de calidad de imagen y comparacion AUC calidad
subjetiva

Image Quality Improvements

Improvement (%)

Nota. El mayor impacto se observa en la reduccion del error cuadratico medio (MSE), con una disminucion del
44.1%, lo que indica una mejora sustancial en la precision de la imagen reconstruida respecto a la original. La
relacion sefial/ruido pico (PSNR), que mide la claridad de la imagen respecto al ruido, tiene un aumento del 15.8%,
lo que sugiere imagenes mas nitidas y con menos interferencia. El indice de similitud estructural (SSIM), que evalua
la preservacion de detalles y estructuras originales, mejora un 7.4%. El indice de mezcla (MI), que mide la cantidad
de informacion compartida entre la imagen corregida y la original, sube un 18.3%. Tomada de Clinical validation of
an Al-based motion correction reconstruction algorithm in cerebral CT. Por Zhou et al., 2022, European Radiology.

En una linea ain més avanzada, Chen et al., (2025) introdujeron el modelo HeadMotion-
EDM (HM-EDM), basado en la teoria de modelos de difusion condicional, que representa una
revolucidn conceptual en la correccion automatica de artefactos. Este sistema, capaz de procesar
una tomografia craneal tridimensional en menos de dos minutos utilizando hardware
convencional, logré mejorar el SSIM cerebral de 0.18 £ 0.07 2 0.51 £ 0.09 y el SSIM general de
0.65+0.09 a 0.95 + 0.03, con una reduccion paralela del error medio absoluto (MAE) de 171 +
32 HU a 51 = 14 HU. Chen et al. (2025) destacaron ademas que el 93.3 % de los casos mostrd

una mejora evidente de artefactos, el 80 % mayor adecuacion diagnostica 'y el 95 % de
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preferencia clinica por los radidlogos evaluadores. Cifras que evidencian la madurez alcanzada
por los modelos de difusion en la reconstruccion de datos complejos y su aplicabilidad directa en
entornos hospitalarios. Por lo que demostraron que este método supero de manera significativa a
dos métodos basados en CNN, asi como a otros modelos de difusion para todas las métricas
Tabla 4

Resultados del estudio de simulacion

Region cerebral Primer plano general

Métodos MAE| RMSE| SSIM+ MAE| RMSE| SSIM+

FBP 215+44 366+60 0,18+0,07 171+£32 334+50 0,65+0,09
CNN-Res 160+32 286+51 026+008 76+17 171+£32 0,90 +0,04
CNN-Art 16029 285+48 025+007 78x17 172+35 089+0,04
DDPM 11.8+24 220+45 039+011 72+19 169+40 092004
DDIM 1,5£23 21,7+45 039+011 70+18 166+38 0,92:0,04
Fast DDPM 113+22 215+44 039+0]10 69+18 164+39 0921004
Nuestro 101£17 176%£33 0512009 5114 124%32 0951003

Nota. Los nimeros en negrita representan el mejor rendimiento. Las métricas de la region cerebral se calcularon
para pixeles con intensidad [0100]JHU en la imagen de referencia. Se calcularon las métricas generales del primer
plano para los pixeles con intensidad [-100,]JHU. Las unidades de MAE y RMSE son HU. FBP = retroproyeccion
filtrada, correspondiente a las imagenes con distorsion por movimiento. Tomada de Portable head CT motion
artifact correction via diffusion-based generative models. (p. 6). Por Chen et al., 2025., Applications of medical
artificial intelligence.
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Figura 30

Ejemplos representativos del estudio de simulacion

Nota. En la fila (A), se presenta un caso de infarto isquémico. Ambos métodos basados en CNN (columnas 3 y 4)
suavizan excesivamente la imagen y dejan artefactos residuales de rayas. Sin ecualizacion del histograma, los
métodos basados en difusion (columnas 7 y 8) eliminan las rayas, pero no logran homogeneidad en la zona del
infarto. La ecualizacion del histograma mejora ligeramente la homogeneidad con DDPM (columna 5), mientras que
nuestro método (columna 6) proporciona la recuperacion mas precisa y homogénea. En la fila (B), se presenta un
caso de hemorragia. Los métodos basados en CNN también suavizan excesivamente la imagen y no logran eliminar
los artefactos de rayas, mientras que los detalles de la hemorragia también suavizan tejido cerebral. Con la
ecualizacion del histograma, nuestro método reconstruye la estructura de la hemorragia con mayor precision que
DDPM. En la fila (C), se muestra un caso de fractura de craneo. Los artefactos de movimiento provocan que los
bordes de la fractura aparezcan borrosos. Nuestro método restaura la estructura y los bordes de la fractura con una
claridad y precision superiores a las de otros métodos. Tomado de Portable head CT motion artifact correction via
diffusion model (p.7). Por Chen et al., 2025., Applications of medical artificial intelligence.

El aporte metodologico mas notable de Chen et al., (2025) radica en la introduccién de la
ecualizacion de histograma para homogenizar los rangos de intensidad entre el tejido 6seo y
cerebral, lo que permitié una reconstruccion mas precisa del parénquima. La diferencia entre el
rango de unidades Hounsfield del craneo (de cientos a més de 2000 HU) y del cerebro (0 a 100
HU) generaba sesgos significativos en los pasos iniciales del proceso inverso de reconstruccion.
Gracias a esta correccion, el modelo logro una recuperacion mas realista de las estructuras
intracraneales, superando ampliamente a los métodos CNN tradicionales y a los enfoques de

difusion estandar (DDPM), que tendian a sobresuavizar los detalles anatémicos.
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Desde una perspectiva clinica, Dasegowda et al., (2023) validaron de manera
multicéntrica la viabilidad préctica de estas herramientas en 793 exploraciones de tomografia
computarizada, alcanzando una precision global del 93 % y un area bajo la curva ROC de 0.93
en la clasificacion automatica de artefactos. Nivel de desempeiio que demuestra que la
inteligencia artificial puede integrarse en los flujos de trabajo sin comprometer la productividad,
optimizando la gestion del tiempo y reduciendo las pérdidas asociadas a estudios defectuosos.

Asimismo, las soluciones comerciales desarrolladas por compafiias como Philips
Healthcare (2024) con Adaptive Motion Correction, Planmeca (2025) con CALM® y GE
Healthcare (2024) con reconstruccion basada en aprendizaje profundo (DLIR), ratifican la
aplicabilidad real de estos sistemas y su impacto en la practica diaria. Estas tecnologias han
mostrado capacidad para reducir ruido, mejorar contraste y estabilizar la imagen sin aumentar la
dosis, con beneficios evidentes en pacientes pediatricos o criticos.

El anélisis conjunto de estas investigaciones demuestra que la automatizacion inteligente
en radiologia no solo implica una mejora técnica, sino un redisefio de la practica clinica. La
reduccion del tiempo de correccion, reportada hasta en un 70 % en algunos estudios, y la
disminucion de la tasa de repeticion de examenes de 7.9 % a 2.1 % evidencian una ganancia
tangible en eficiencia operativa. Ademas, la estandarizacion de la calidad de imagen disminuye
la variabilidad interobservadora y fortalece la reproducibilidad diagnoéstica, elementos esenciales
en la medicina basada en evidencia.

Los resultados de las investigaciones revisadas permiten afirmar que los sistemas
automaticos de correccion no reemplazan al radidlogo, sino que amplifican su capacidad de
andlisis, permitiéndole dedicar mayor tiempo a la integracion clinica de los hallazgos. Los

algoritmos de aprendizaje profundo actiian como herramientas de apoyo que garantizan la
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consistencia y precision del diagndstico, especialmente en entornos donde la carga laboral o la
inexperiencia del operador podrian comprometer la calidad de los estudios. La incorporacion de
modelos hibridos que integran principios fisicos de la radiacion con aprendizaje estadistico
promete una nueva generacion de sistemas mas robustos y generalizables, con potencial de
aplicacion en tiempo real.

Es asi como la radiologia del futuro, segin Chen et al., (2025), se perfila como un
entorno colaborativo entre la inteligencia humana y la artificial, en el que la eficiencia
diagndstica se combina con la precision algoritmica para garantizar resultados mas seguros y
confiables, confirmando que la implementacion de prototipos de software basados en inteligencia
artificial para la deteccion y correccion automatica de artefactos de movimiento en tomografia
craneal supera ampliamente los métodos manuales tradicionales, tanto en calidad de imagen
como en eficiencia y reproducibilidad, lo cual representa un paso decisivo hacia la radiologia
inteligente, capaz de transformar la préactica diagndstica mediante soluciones que integran
tecnologia, precision y humanidad. Con base en el analisis obtenido en la revision literaria, se

pueden presentar los siguientes resultados.
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Analisis de resultados
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Tematica

Resultados

Datos relevantes

Impacto de
artefactos de
movimiento, flujo
de trabajo y

recursos.

Prevalencia

Los artefactos degradan la calidad de las
imagenes, disminuyen la definicion, nitidez y
los detalles visuales, por lo que incrementan
la necesidad de repetir los estudios, llevando
asi al aumento de la exposicion a la radiacion
ionizante y a elevados costos operativos
clinicos (Caicedo et al., 2024; Cifuentes et
al., 2024).

La integracion de estas soluciones en
entornos clinicos permite reducir en un 80%
la necesidad de repetir estudios, disminuir
costos y radiacion, y optimizar el flujo de
trabajo radioldgico, facilitando diagnosticos
mas rapidos y confiables (Contraloria de
Bogota, 2024).

La presencia de artefactos de movimiento
suele ser de un 73% en tomografia cerebral;
se evidencia un 20-25% de estudios anuales
por los que se requieren repeticiones por la
mala calidad o artefactos. (Dasegowda et al.,

2023; Hospital Universitario Bogota, 2022).

Estudios realizados en
Colombia indican que estas
tecnologias pueden reducir la
tasa de estudios no indicados
en urgencias, que

actualmente ronda el 8.98%.

Hasta un 73% de TC cerebral
pueden presentar artefactos
de movimiento. En un
hospital universitario de
Bogota (2022), se encontrd
que el 8.98% de las TC en
urgencias fueron no
indicadas, y de estas muchas
requieren repeticion por

artefactos o mala calidad



Métodos
manuales

tradicionales

Métodos
automaticos
basados en IA,
eficacia de sus

algoritmos.

Avances en
arquitecturas de

redes

Validacion clinica

multicéntrica

Costosos, tardio, subjetivo, fundamentado en
la intromision propia del profesional
radidlogo para identificar la presencia de
artefactos y solicitar repeticion del estudio

(Rodriguez, 2019; Subias y Jerez, 2021).

Los sistemas fundamentados en 1A,
particularmente en prototipos con redes
neuronales convolucionales y modelos de
difusion condicional han manifestado mayor
precision en la deteccidon y correccion de
artefactos de movimiento alcanzando un
94% de superioridad, mejorando indicadores
SNR, SSIM, MAE, RMSE vy la precision
diagnostica frente a métodos manuales (Su et
al., 2022; Chen et al., 2025; Vakli et al.,
2023; Zhou et al., 2022).

La arquitectura U-Net optimizada y otras
variaciones con mecanismos de atencion han
permitido mejoras de entre el 15% y 20% en
parametros objetivos como PSNR, RMSE y
SSIM, ademas de reducir en un 74% el MAE
en simulaciones de movimiento (Kang Lee,
2024; Su et al., 2022).

Estudios multicéntricos que evaluaron estos
sistemas evidenciaron precision superior de
métodos automatizados con alta aprobacion
por expertos radidlogos, indicando un 93%
en deteccion de movimiento, validando su

aplicabilidad real en diversos entornos
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Caicedo et al., 2024
Correcciodn realizada por los
radidlogos mediante
inspeccion visual de
imagenes con artefactos y
repeticion manual del estudio
cuando es necesario.

Zhou et al., (2022)
encontraron que los
algoritmos fundamentados en
[A mejoran en promedio en
un 44.1% la relacion sefal-
ruido (SNR), en un 7.4% el
indice de similitud estructural
(SSIM) y reducen errores en

reconstruccion.

Kang Lee (2024) y Su et al.,
(2022) proporcionan
resultados coincidentes en
estudios simulados y

clinicos.

Dasegowda et al., (2023)
validaron un sistema de [A
en 793 examenes, logrando

un area bajo la curva ROC

(AUC) de 0.93.



Generacion de
datos sintéticos
para

entrenamiento

Modelos de
difusion

condicional

Costos

clinicos y destacando su potencial para
reducir repeticiones de estudios y mejorar la
seguridad del paciente (Dasegowda et al.,
2023).

La creacion de bases de datos sintéticas que
simulan movimientos, rotaciones y
oscilaciones en tomografias 4D, ha permitido
entrenar modelos robustos sin depender
unicamente de datos clinicos reales,
facilitando la generalizacion y la validacion
en diferentes escenarios clinicos (Amirian et
al., 2023).

Chen et al., (2025) desarrollaron el modelo
HM-EDM, el cual procesa TC 3D en menos
de 2 minutos, mostrando una mejora clinica
significativa en la precision diagndstica y en
la reduccion de errores comparado con
métodos CNN tradicionales.

Incremento econdémico significativo para las
instituciones hospitalarias y mayor
exposicion a radiacion para el paciente

(Contraloria Bogota, 2024).
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Amirian et al., (2023)
lograron mejoras en PSNR
de hasta 6.3 dB,
incrementando la preferencia

clinica en un 74%.

Chen et al., (2025) Las
simulaciones y estudios
clinicos evidencian que estos
modelos superan a los
métodos convencionales en
precision y velocidad.

Valor de una TC craneal
simple entre 180,000 y
280,000 pesos colombianos,
con el mismo costo para la

repeticion del estudio.

Nota. Analisis de resultados en relacion con las soluciones tecnologicas para corregir artefactos de movimiento.

Finalmente, se logré dar cumplimiento a los objetivos planteados en la investigacion

llevando a cabo la identificacion de los factores que contribuyen a la presencia de artefactos de

movimiento, por lo cual se analizaron las causas de los artefactos como movimientos

involuntarios del paciente durante la adquisicion de la imagen, condiciones clinicas,

movimientos de soporte, etc., (Su et al., 2022; Caicedo et al., 2024).
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Se documentaron prevalencias altas (hasta 73%) y se identific6 el impacto clinico y
operativo (Caicedo et al., 2024; Contraloria Bogota, 2024). A su vez se describieron los tipos de
artefactos que afectan la calidad de las imagenes, en el cual se detallan los tipos de artefactos
fisicos, del paciente, del equipo (Gonzalez et al., 2014; Sartori et al., 2015) con ilustraciones y
ejemplos clinicos claros que sustentan estas definiciones. Ademas, se evaluo la eficacia de
prototipos de software para deteccion y correccion automatica comparada con métodos manuales
basados en redes neuronales convolucionales y modelos de difusion condicional mostraron
eficacia superior en deteccion y correccion automatica (Su et al., 2022; Chen et al., 2025),
superando los métodos manuales tradicionales, con mejoras cuantificables en pardmetros como
SNR, SSIM, MAE y RMSE. Y en definitiva se analizo6 la calidad diagndstica de imagenes
corregidas automatica y manualmente a través de estudios clinicos multicéntricos y simulaciones
demostraron que la correccidon automdtica mejora la calidad diagnostica, aumenta la
detectabilidad, reduce repeticiones y es preferida por expertos radidlogos (Dasegowda et al.,
2023; Zhou et al., 2022; Chen et al., 2025).

En conclusion, la revision evidencia claramente que los objetivos especificos se
alcanzaron con base en la compilacion y andlisis exhaustivo de resultados técnicos y clinicos,
demostrando la viabilidad y ventaja del uso de prototipos de software automaticos para la
correccion de artefactos por movimiento en tomografia de craneo sobre los métodos manuales
tradicionales. Ademas, se identificaron desafios actuales para la implementacion, pero estos no

afectan el cumplimiento de los objetivos planteados inicialmente en la investigacion.
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Conclusiones

El proyecto comprobd con evidencias solidas que los prototipos de software para la
deteccion y correccion de artefactos de movimiento, basados en redes neuronales
convolucionales, modelos de difusion condicional y de aprendizaje profundo, representan de
manera significativa un avance frente a los métodos manuales tradicionales en radiologia. Estos
sistemas no solo detectan los artefactos con alta precision, sino que también logran corregirlos de
manera eficaz, aumentando los parametros objetivos de la calidad de la imagen como la relacion
sefial-ruido (SNR) y el indice de similitud estructural (SSIM).

Ademas, se logr6 identificar y analizar los factores que contribuyen a la aparicion de
artefactos de movimiento en tomografia de crdneo, y se evalué de manera comparativa la
eficacia con la que cuentan estos prototipos de software automaticos frente a los métodos
manuales tradicionales utilizados en la radiologia convencional.

Los resultados demuestran que los sistemas automaticos basados en la inteligencia
artificial, como el caso de las redes neuronales convolucionales y los modelos de difusion
condicional, superan en precision, reproducibilidad y eficiencia a los métodos manuales,
mejorando la calidad diagndstica, aminorando la necesidad de repeticiones del estudio y
reduciendo la exposicion del paciente a la radiacion ionizante.

Por otro lado, se logré describir los tipos y causas de artefactos, se analizaron las
tecnologias automaticas para su correccion; a su vez se evaluaron mediante estudios clinicos y de
simulacion el desempefio tanto clinico como técnico de los algoritmos. Se destaco la innovacion
en metodologias como la simulacion de movimientos para entrenamiento, la ecualizacion de
histogramas y la validaciéon multicéntrica, que permitieron fortalecer la aplicabilidad y eficacia

de los prototipos.
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Por ultimo, en cuanto a la eficacia de los prototipos, se encontrd respuesta positiva en
este trabajo; la evidencia revisada y debidamente analizada mostré mejoras cuantificables en los
parametros objetivos de la calidad de las imagenes (sefial-ruido (SNR), indice de similitud
estructural (SSIM), disminucién de errores de reconstruccion (MAE, RMSE)) y en la experiencia
clinica y preferencia de radiologos, confirmando que estas herramientas automaticas son una
alternativa viable y prometedora para la practica clinica, aportando precision, seguridad,
eficiencia y reduccion de costos en el diagnostico por tomografia computarizada de craneo.

No obstante, a pesar de los beneficios, ventajas y oportunidades que estos prototipos
brindan en el &mbito clinico, a su vez en la actualidad su implementacion presenta diversos
desafios, generando impacto, pero a su vez se generan soluciones o estrategias que permitan

oportunidades de innovacion y su aplicabilidad.
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Desafios y soluciones
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Desafio

Impacto

Soluciones y estrategias

Validacion y

certificacion clinica

Disponibilidad de
datos de

entrenamiento

Integracion en los

flujos clinicos

Costos y recursos

tecnologicos

La falta de validacion multicéntrica y
regulacion robusta limita la adopcion
generalizada en escenarios reales,
afectando la confianza clinica. (Zhou
et al., 2022; Chen et al., 2025).

La escasez de datos clinicos con
artefactos y sin ellos limita la eficacia
del entrenamiento y la validacion de
modelos automaticos. (Amirian et al.,
2023; Chen et al., 2025).

La integracion tecnoldgica requiere
de infraestructura, entrenamiento del
personal y adaptacion de los procesos
existentes. (Zhou et al., 2022;

Siemens Healthineers, 2023).

La adquisicion de hardware avanzado
y software especializado implica
altos costos iniciales que pueden

limitar su implementacion en

Realizar estudios
colaborativos internacionales,
protocolos estandarizados y
validaciones en multiples
escenarios de practica clinica.
Uso de generacion de datos
sintéticos y simulaciones por
movimiento para ampliar la

base de entrenamiento.

Desarrollo de interfaces
amigables, capacitacion
continua y procedimientos
estandarizados para
incorporacion en
emergencias.

Modelos escalables, licencias
por uso y alianzas publico-
privadas para financiamiento

y adquisicion.



hospitales publicos o de bajos

recursos. (Contraloria de Bogota,

2024; GE Healthcare, 2024).

Resistencia La confianza en algoritmos
profesional y automaticos aun no es total, y
aceptacion algunos radidlogos prefieren métodos

manuales por familiaridad. (Méndez

et al., 2025; Melazzini, 2025).
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Programas de formacion,
evidencia clinica sélida y
participacion en la validacion

del sistema.

Nota. Se describe puntos especificos que se deben tener en cuenta para su aplicacion y mejoras en el futuro.

Para concluir, esta investigacion proporciona un apoyo solido para otros investigadores

en el area, evidenciando la necesidad y viabilidad de validar clinicamente estas soluciones en los

diferentes contextos médicos. Los hallazgos posibilitan el disefio de investigaciones

multicéntricas y métodos innovadores, como la creacion de datos sintéticos para entrenar

algoritmos, abriendo camino a futuras aplicaciones de mejoras en el control de calidad

automatica en radiologia y contribuyendo a la implementacion efectiva de la inteligencia

artificial en la préctica clinica.
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