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Resumen

En este estudio se examina el estado actual de las aplicaciones de inteligencia artificial en el
ambito de las imagenes de resonancia magnética y el diagndstico médico. La investigacion
abarca varios aspectos, como el andlisis del error diagnostico y el procesamiento de imagenes
digitales, asi como la revisién de articulos relevantes sobre resonancia magnética y el papel de la
inteligencia artificial en este campo. Se presta especial atencién al uso de inteligencia artificial en
equipos de resonancia magnética y al software asociado. El articulo concluye con una reflexion
sobre el tema abordado.

Palabras Clave: resonancia magnética, inteligencia artificial, equipos de novedosos de

resonancia magneética.



Abstract

This study examines the current state of artificial intelligence applications in the field of
magnetic resonance imaging and medical diagnosis. The research covers several aspects, such as
the analysis of diagnostic error and digital image processing, as well as the review of relevant
articles on magnetic resonance imaging and the role of artificial intelligence in this field. Special
attention is paid to the use of artificial intelligence in MR equipment and associated software.
The article concludes with a reflection on the topic addressed.

Keywords: magnetic resonance, artificial intelligence, new magnetic resonance

equipment.



Tabla de Contenido
L 00 [N o{ox [0 o PRSPPSO 9
Planteamiento del PrODIEMA. .........oociiiieese et 11
JUSEITICACION. ...ttt bbbttt b et b et st be e e 13
(0] 0] 13 1Yo LSOO 15
ODJETIVO GENEIAL ... vttt bbbt 15
ODbjJtiVOS ESPECITICOS .....veviriieieieieiiie ettt 15
IMIAICO TROTICO. ...ttt bbbt bbbkt b bbbt bttt 16
¢ QUE €5 ReSONANCIA MAGNELICA?........ceiveviieiee ettt se e sae e 17
¢Queé es la Inteligencia ArtifiCIal?...........ccoieiiiiie s 17
Aprendizaje automatico (Machine Learning)..........cccourveirierinsieninisenneeeses e 18
Redes Neuronales ArtifICIAlES: ..........oviiiiee e 18
Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP): ........cccccovveiinnine, 18

Procesamiento visual y toma de decisiones en la interpretacion de imagenes radiologicas.
Limitacionesy cuellos de Dotella...........coooiicicic 21

Errores de Percepcion en la Interpretacion Radioldgica: Clasificacion Basada en Seguimiento

O CUIAE <. bbbt b bbb bbb b bt b et b et e b et nen b 22
Influencia de la Atencion y Ceguera por Falta de Atencidn en la Percepcion Radioldgica......... 24
El Papel de la Tecnologia y la Inteligencia Artificial en el Diagnostico Médico...........cccceveee. 25
/123 (o (o] T 1 - VO TSR RR 25
DESAITOl0 el PrOYECTO ......cveviiieieiictetise ettt 26
Conceptos Clave en El Analisis de Imagenes Médicas Mediante Inteligencia Artificial............. 27

Explorando el Potencial de la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico: Un Enfoque



hacia la AUtomatizacion INTEHGENTE ..o 29

El Impacto de los Algoritmos de Aprendizaje Automatico en el Analisis e Interpretacién De

Imégenes Médicas. una Perspectiva Prometedora para la Resonancia...........c.cceceeveeereivnerininnnnnns 34
Evaluacion de la Inteligencia Artificial como Apoyo en la Resonancia Magnética...................... 38
(000 0 o] [V Ty L] 1= PR 40

Referencias BibHOGIafiCas.........ccciiciiiiceccse e s 63



Lista de Figuras

Figura 1 Adquisicidn y post proceso de resonancia magnética con lA..........cccccceeevrennane, 17
Figura 2 Diferentes tipos de errores de OMiSiON .........cccccovceveiierice s 19
Figura 3 Esquema de una red neural artificial ..o 28

Figura 4 Radiografia de torax que muestra opacidades bilaterales..............cccccovverveernenens 32



Lista de Tablas

Figura 1 Evaluacion de la inteligencia artificial como apoyo en la resonancia magnética...... 42



10

Introduccion

El campo de la medicina conocido como imagenes médicas se centra en el diagnostico y
tratamiento tempranos de enfermedades. Las tareas cognitivas fundamentales de un tecnélogo en
radiologia incluyen el analisis y procesamiento de las imagenes mediante herramientas como el
resonador magnético, el tomdégrafo, el ecdgrafo y el equipo de rayos X. Estas tareas, aunque
esenciales, estan sujetas a limitaciones humanas y son propensas a errores, especialmente al tener
que analizar miles de iméagenes diariamente, donde muchas pueden parecer similares entre si,
incluso para un especialista experimentado.

Alo largo de la historia, automatizar estas tareas ha sido un desafio, pero con la aparicion
del aprendizaje profundo, una técnica clave en inteligencia artificial (I1A), se han logrado avances
significativos en la mejora del rendimiento en tareas complejas. En este contexto, la IA ha
emergido como una herramienta de gran valor en el procesamiento de imagenes médicas,
particularmente en la resonancia magnética, como se aborda en este trabajo. La IA permite una
extraccion mas precisa de patrones relevantes para la deteccion de enfermedades especificas,
mejorando la toma de decisiones diagnosticas basadas en predicciones precisas y el procesamiento
de datos imperceptibles para el 0ojo humano pero relevantes para los algoritmos de IA.

Sin embargo, a pesar de estos avances, las imagenes diagnosticas, que juegan un papel
crucial en la medicina, presentan ciertos desafios. La interpretacion de las imagenes puede verse
afectada por factores técnicos, humanos y clinicos, lo que puede llevar a errores en los
diagnosticos. Ademas, aunque la 1A tiene el potencial de mejorar la calidad y precision de las
imagenes diagnosticas, aln existen brechas de conocimiento en su implementacion, especialmente
en el ambito de la resonancia magnética. Es necesario investigar mas a fondo el impacto de la IA

en la calidad de las imagenes y su aplicacion en la mejora de diagndsticos medicos.
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Por tanto, este trabajo explora el uso de la inteligencia artificial en la resonancia magnética,
evaluando su capacidad para mejorar la precision del diagndstico, sus usos actuales y las
limitaciones que enfrenta esta tecnologia. Asimismo, se investigan las implicaciones de la IA en

la profesionalizacién y gestion de la informacién en el ambito de las imagenes diagndsticas.
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Planteamiento del Problema

Las imagenes diagnosticas desempefian un papel esencial en el proceso de diagnostico
médico, y se estima que se realizan aproximadamente mil millones de exdmenes radiolégicos en
todo el mundo. Sin embargo, la interpretacion de estas imagenes puede verse afectada por
diversos factores, incluyendo las circunstancias clinicas del paciente, sesgos inconscientes y
aspectos técnicos y humanos. Estos factores pueden dar lugar a errores que afectan
negativamente la precision y calidad de los diagndsticos radiolégicos.

La mejora de la calidad de las imagenes diagndsticas es un tema de gran interés en la
investigacion y desarrollo de tecnologias emergentes. La incorporacion de la inteligencia
artificial (1A) en los examenes diagndsticos por resonancia magnetica (RM) ha surgido como
una solucion prometedora para mejorar el rendimiento de los diagnosticos y reducir el tiempo de
adquisicién al campo magnético.

Estudios anteriores han identificado diversos factores que contribuyen a los errores en la
adquisicion e interpretacion de imagenes diagnosticas. Entre estos factores se encuentran
aspectos técnicos, como el protocolo de imagen utilizado, el uso adecuado de contrastes y las
condiciones de ergonomia deficientes. Asimismo, se han observado errores humanos

relacionados con la carga laboral excesiva, la falta de experiencia profesional y la
disponibilidad de informacién clinica insuficiente. Por otro lado, se ha reconocido que la
implementacion de la inteligencia artificial en el post-procesamiento de imagenes puede mejorar
la resolucion y calidad de estas, lo que a su vez puede influir positivamente en la precision y
eficacia de los diagndsticos.

Sin embargo, a pesar de los avances tecnoldgicos y las ventajas potenciales de la 1A en la
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mejora de imagenes, existe una brecha de conocimiento y una falta de investigacion y
documentacion en este campo, especialmente en relacion con la aplicacion delalAenlaRMy
otros campos de diagndstico por iméagenes. Por lo tanto, es necesario realizar una investigacion
exhaustiva para explorar y evaluar el impacto de la IA en la calidad de las imagenes de RM y
otros métodos de diagndstico, asi como para identificar posibles desafios y limitaciones en su

implementacion.
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Justificacion

La incursion de la inteligencia artificial (1A) en la resonancia magnética (RM) es una
innovacion novedosa que se esta produciendo en equipos de nueva generacién y software
especializado. En lugar de considerar obsoletos los equipos de imagenes diagnosticas en
hospitales y clinicas, es necesario destacar la importancia de cultivar el conocimiento sobre los
avances tecnoldgicos y la revolucién que suponen los nuevos equipos y software, asi como los
algoritmos y la tecnologia que pueden mejorar las imagenes adquiridas y su post-procesamiento
en RM.

Algunos de los errores de interpretacion en resonancia se deben a errores de percepcion,
ya gue el ojo humano tiene que acostumbrarse a la resolucion de las imagenes. La identificacion
y control de estos errores es compleja y no se puede evitar por completo. Ademas, existen otros
factores de error, como la mala iluminacién, la alta carga de trabajo, el tiempo de lectura rapido,
etc., que afectan directa o indirectamente el desempefio de los radidlogos. Es en este contexto
que se pueden identificar alternativas, como plataformas y software como SubtleMR, Aquila,
etc., que utilizan 1A para reducir el tiempo de adquisicién y la calidad de las imagenes de RM,
mejorar la experiencia del paciente y la gestion de los radiélogos sobre los resultados.

La mejora de la calidad en los procesos y protocolos de atencién en salud del paciente es
fundamental, y existen varias estrategias para minimizar la relacion paciente-equipo de imagenes
y la relacion usuario-clinica. En este sentido, la introduccion de la 1A en la RM ha desempefiado
un papel importante en la reduccion de los tiempos de adquisicion, mejorando la calidad y
eficiencia de las imagenes. Esto se ha evidenciado en conferencias como la realizada por

UNITED IMAGIM el 30 de mayo de 2023, donde se destacaron los avances en calidad y

eficiencia tanto en equipos como en software.
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La transformacion de imagenes radioldgicas en flujos de datos digitales permite la
integracion con otras fuentes de datos de diagnostico y medicina de laboratorio, lo que respalda
la toma de decisiones terapéuticas basadas en la evidencia. En este sentido, la integracién de la
IA en el campo de la resonancia magnética y otras modalidades de imagenes diagnosticas puede
contribuir a minimizar errores en la interpretacion de imagenes y prevenir lecturas incorrectas.
La digitalizacion y la integracion de la 1A indudablemente tienen un papel relevante en la mejora
de la calidad y precision de los diagndsticos.

El crecimiento exponencial de la tecnologia y su capacidad para facilitar tareas donde la
capacidad humana puede fallar, especialmente en el ambito de la salud, es motivo de
preocupacién en radiologia. Los radidlogos se enfrentan a la necesidad de escanear un nimero
cada vez mayor de imagenes en un tiempo limitado debido a la escasez de personal médico. En
este contexto, los datos masivos generados pueden convertirse en informacion Gtil mediante el
uso de la ciencia de datos y las tecnologias digitales. Aunque algunos plantean la posibilidad de
que la 1A reemplace a los radidlogos en el futuro, la realidad es que la IA es una herramienta que
permite optimizar el trabajo del equipo mancomunado con el operador de la tecnologia,
permitiendo un nexo que ayuda a la mejora continua con el resultado final que se espera como es

la atencion integral al paciente.
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Objetivos
Objetivo General

Revisar estudios cientificos recientes que abordan la implementacion de 1A en resonancia
magnética, identificando avances tecnoldgicos, mejoras en la calidad diagnostica, reduccion del
tiempo de adquisicion de imagenes y posibles limitaciones.

Objetivos Especificos

Familiarizarse con los conceptos basicos de inteligencia artificial y su aplicacién en
resonancia magneética.

Realizar una revision exhaustiva del estado del arte en el uso de inteligencia artificial en
el procesamiento de imagenes de resonancia magnética.

Analizar la literatura cientifica reciente sobre el uso de inteligencia artificial en
resonancia magnética, enfocandose en los avances tecnologicos, la mejora de la calidad
diagnostica, la optimizacién del tiempo de adquisicién de imagenes y las limitaciones

identificadas en su aplicacion.
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Marco Tedrico

El uso de imagenes de resonancia magnética (IRM) ha experimentado un crecimiento
significativo en su aplicacién para el diagndéstico en hospitales y clinicas especializadas. En
comparacion con otros métodos de imagenes médicas, la resonancia magnética ofrece diversas
ventajas (Kohn, 2009). Estas ventajas incluyen la capacidad de penetracion en el cuerpo
humano, al ser una técnica no invasiva que permite realizar cortes en cualquier plano del cuerpo.
Los equipos de nueva generacién, que incluyen software de alta calidad con inteligencia
artificial (1A), han contribuido a mejorar la calidad de adquisicion de las imagenes, reduciendo
los tiempos y mejorando la resolucién.

La resonancia magnética se destaca como un método diagnostico no invasivo que
permite una exploracion amplia y una amplia gama de imagenes, las cuales pueden ser
almacenadas y compartidas en cualquier parte del mundo. En estudios mas recientes, se ha
planteado la integracién de la 1A como un método para mejorar la calidad de las imagenes en el
proceso posterior al diagndstico (Makary & Daniel, 2016). Este enfoque emergente de la IA en
el campo de la salud se basa en la definicién propuesta por Rich & Knight en 1991, quienes
afirmaron que la inteligencia artificial es el estudio de como hacer que las computadoras realicen
tareas que los humanos pueden hacer de manera més efectiva (Rich, 1994). Segun Mark Fox, la
IA puede considerarse como una teoria que explora el funcionamiento de la mente humana
(WEB 5). En este contexto, la aplicacion de la 1A en la interpretacion diagnostica por parte de
los especialistas en radiologia tiene un impacto significativo en la mejora de las tasas de error de

diagnostico, evitando diagnosticos tardios o incorrectos (Santos, 2022).
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¢ Qué es Resonancia Magnética?

La Resonancia Magnética (RM) es una técnica avanzada utilizada para el diagnostico
preciso de diversas enfermedades en etapas tempranas (Garland, 1949). Al exponer al paciente a
un campo electromagnético intenso, los protones de los atomos de hidrogeno presentes en las
moléculas de agua en el cuerpo se desalinean y luego regresan a su posicion original, liberando
energia que es capturada por antenas y procesada por una computadora (Sabih et al., 2010). Esto
permite obtener imagenes de resonancia magnética (IRM), que se pueden almacenar
digitalmente o imprimir en peliculas. Durante un examen, se pueden generar miles de imagenes
(Bruno et al., 2015).

Afortunadamente, la mayoria de los errores en la interpretacion de imagenes médicas son
detectados y corregidos de manera oportuna para prevenir posibles dafos al paciente (Martinez
et al., 2018). Estos errores de interpretacion no solo pueden tener consecuencias perjudiciales
para los pacientes, sino que también pueden generar frustracion y desmoralizacion entre los
radiélogos (BarajasOchoa & Ponce-Horta, 2017).

A pesar de los avances en la tecnologia de imagenes, no se ha encontrado evidencia que
respalde mejoras significativas en la percepcion del ojo y el cerebro humanos (Kim y Mansfield,
2014). Por ello, muchas soluciones desarrolladas para minimizar los errores de interpretacion se

basan en el uso de la tecnologia (Machacado-Rojas & Aparicio-Pico, 2021).
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¢ Qué es la Inteligencia Artificial?

La inteligencia artificial (I1A) se refiere a la capacidad de las maquinas para imitar o simular
la inteligencia humana en la realizacién de tareas especificas. Es un campo multidisciplinario que
combina la ciencia de la computacion, la estadistica, las matematicas y otras disciplinas para
desarrollar algoritmos y sistemas que pueden aprender de los datos y tomar decisiones o realizar
acciones de manera autonoma.

La Inteligencia Artificial Abarca Diversas Técnicas y Enfoques, Entre los que se Incluyen.

Aprendizaje automatico (Machine Learning). Es un enfoque que permite a las
maquinas aprender a través de la experiencia y los datos, sin necesidad de ser programadas
explicitamente para realizar una tarea especifica. Los algoritmos de aprendizaje automatico
pueden reconocer patrones, realizar predicciones y tomar decisiones basadas en los datos de
entrenamiento.

Redes Neuronales Artificiales. Son modelos inspirados en el funcionamiento del cerebro
humano. Estas redes estan compuestas por nodos interconectados, llamados neuronas artificiales,
que pueden procesar y transmitir informacién. Las redes neuronales son utilizadas en diversas
aplicaciones de inteligencia artificial, como el reconocimiento de voz o imagenes.

Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP). Es un
campo que se centra en la interaccidn entre las computadoras y el lenguaje humano. Los sistemas
de procesamiento del lenguaje natural permiten a las maquinas comprender, interpretar y generar
lenguaje humano, lo que se utiliza en aplicaciones como chatbots, traduccion automatica y analisis

de sentimientos.
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Vision por Computadora. Se refiere al procesamiento y analisis de imagenes y videos
por parte de las computadoras. Los algoritmos de vision por computadora pueden reconocer
objetos, caras, texturas y realizar tareas como el reconocimiento de imagenes o la deteccion de
anomalias.

Razonamiento Automatizado. Implica el desarrollo de sistemas que pueden tomar
decisiones logicas y resolver problemas complejos basados en reglas y conocimientos previos.
Estos sistemas pueden utilizar algoritmos de inferencia y I6gica para llegar a conclusiones o
recomendaciones.

La inteligencia artificial tiene numerosas aplicaciones en diferentes campos, como la
medicina, la robotica, el procesamiento de datos, la automatizacion de tareas y mucho mas. Su
objetivo principal es emular o superar las capacidades cognitivas humanas, permitiendo a las
maquinas realizar tareas de manera mas eficiente y precisa. (ltri et al., 2018).

Mejora de la Interpretacion de Imagenes Mediante la Inclusién de Inteligencia Artificial en
el Proceso de Adquisicion y Postproceso

Debido a que el primer paso en la interpretacion de imagenes es la adquisicion, se
pueden llevar a cabo numerosos pasos para obtener la mejor imagen posible. Sin embargo, estos
pasos pueden volverse mondtonos y propensos a errores cuando se omiten los protocolos
establecidos. En el ambito de la radiologia, esto puede llevar a que los profesionales se sientan
cémodos y confiados en su rutina, pero a su vez puede estancar el conocimiento y resultar en la
ejecucion de pasos innecesarios. Es en este punto donde la inclusion de nuevas tecnologias
como la Inteligencia Artificial (1A) puede ser de gran valor tanto para los radiélogos como para

los tecndlogos, al simplificar y optimizar los pasos del proceso de adquisicion.
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Para que se considere un error de interpretacion, es necesario que el hallazgo sea
detectable por los radiélogos o respaldado por el consenso de sus colegas (Bruno et al., 2015).
No todos los hallazgos sutiles o irrelevantes encontrados posteriormente pueden ser catalogados
como errores, sino mas bien como oportunidades de mejora. La incorporacion de la inteligencia
artificial (IA) en este proceso puede conducir a mejoras sustanciales y relevantes, incluso en el
ambito de la investigacion, como se esta desarrollando actualmente.

En cuanto al proceso y postproceso una vez que el paciente ingresa a la sala de imagenes
de resonancia, es crucial llevar a cabo la ubicacidn precisa del paciente en el gantry, siguiendo
indicaciones puntuales. Aungue este proceso es mecanico y puede parecer evidente, a veces se
presentan artefactos durante el estudio debido a descuidos. Es aqui donde la Inteligencia
Artificial puede desempefiar un papel, ya que los equipos de resonancia magnética de nueva
generacion incluyen programas que utilizan 1A. Estos programas, junto con las antenas
esenciales de UNITED IMAGIN, que se adaptan al cuerpo y no son rigidas, permiten obtener
imagenes de alta resolucion en menos tiempo, incluso si el paciente se mueve, reduciendo asi los
artefactos. (Orbea Vergara, M. S. (2004). El periodismo cientifico como alternativa para una
mejor difusion de la ciencia (Bachelor's thesis).)

Caracteristicas como nodulos de tamafio reducido, baja intensidad de sefial de la lesion y
margenes poco definidos, que pueden resultar dificiles de detectar en otras modalidades de
imagen (Ventura Alfaro, 2018), pueden visualizarse con mayor claridad y precision utilizando
resonancia magnética, especialmente con la asistencia de inteligencia artificial (I1A). Ademas, en
el proceso de adquisicién y obtencién de la imagen, como se muestra en la Figura 1, se pueden

mencionar.
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Figural

Adquisicion y post proceso de resonancia magnética con IA

Fuente. Hospital de Beata Maria Ana | Imagen propiedad de: Europa Press.

Procesamiento Visual y Toma de Decisiones en la Interpretacion de Imagenes Radioldgicas.

Limitaciones y Cuellos de Botella

Para comprender la mala interpretacion y la interpretacion, es importante considerar
como los humanos analizan y procesan las imagenes. Durante la exploracion de nuestro entorno,
nuestros 0jos realizan movimientos rapidos denominados movimientos sacadicos, que se
alternan con periodos de fijacion (Santos, 2022). Es durante las pausas de fijacion cuando se
adquiere la informacion visual relevante, ya que no se percibe informacion visual mientras los
0jos estan en movimiento (Santos, 2022).

En el contexto de la investigacion en radiologia, se recomienda a los radiélogos que
utilicen la vision periférica para una rapida identificacion inicial de anomalias, seguida de la
vision central para un analisis mas completo. Ademas, comparan la impresion visual con
informacién almacenada en la memoria a largo plazo para interpretar la informacion presente en

la imagen (Santos, 2022).
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Posteriormente, se lleva a cabo una segunda exploracion que facilita el reconocimiento
de estructuras. La firma de la imagen se examina minuciosamente para identificar posibles
anomalias sospechosas. La decision se toma una vez que las caracteristicas de la imagen se han
integrado al esquema cognitivo del observador (Facal de Castro et al., 2019). Este proceso puede
durar desde unos segundos hasta varios minutos, dependiendo de la habilidad del observador, lo
que puede representar una limitacion en términos de concentracion.

Errores de percepcion en la interpretacion radioldgica: Clasificacion basada en
seguimiento ocular

Se han utilizado técnicas de seguimiento ocular para clasificar errores o falsos negativos
en tres categorias utilizando tiempos de fijacion en lesiones no detectadas: blsqueda,
reconocimiento y decision (Onder et al., 2021), como se muestra en la Figura 2.

Error de busqueda: Este tipo de error ocurre cuando el observador nunca se fijaen la
lesion, lo que impide su procesamiento (véase Figura 2B).

Reconocimiento errdneo: El reconocimiento erréneo ocurre cuando falla el proceso
basico de reconocimiento de objetos; el observador no pasa suficiente tiempo en el objetivo para
reconocer signos de dafio por debajo del umbral del tiempo de permanencia considerado
necesario.

El umbral de deteccion de lesiones varia segun la modalidad de imagen y suele oscilar
entre 500 y 1000 ms (Degnan et al., 2019). Tanto los errores de busqueda como los errores de
reconocimiento se clasificaron como errores de percepcion (ver Figura 2C).

Error de decision: se produce un error de decision cuando el radiélogo enfoca una lesion

durante mas de 1 segundo pero no reconoce o ignora sus caracteristicas (consulte la Figura 2D).
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Figura 2

Diferentes tipos de errores de omision

Fuente. tomado de Perceptual and interpretive error in diagnostic radiology—causes and

potential solutions, Academic Radiology, por A. J. Degnan et al., 2019. Reproducido con
permiso de autor. Nota. En la figura, la linea representa la linea de visién del observador, el
circulo representa el punto de fijacion y el tamafio del circulo esta relacionado con la duracién
de la fijacion. A) Se observa una gran flecha que indica la presencia de un nédulo en el I6bulo
superior derecho. B) Error de basqueda: el observador no estd mirando el nodo. C)

Identificacion errénea: el nodo es fijo, pero por poco tiempo. D) Decision incorrecta: el

observador mira el nédulo durante unos segundos, pero toma una decision incorrecta,

identificando erroneamente la anomalia como un nédulo.
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Influencia de la Atencidon y Ceguera por Falta de Atencion en la Percepcion Radioldgica

El aprendizaje, la memoria, la atencion y la anticipacion son factores fundamentales en el
proceso de percepcion radioldgica. El descuido puede conducir a grandes errores porque las
personas no pueden procesar toda la informacion visual disponible. En cambio, la atencion se
centra en los objetos que poseen propiedades Unicas utilizando un enfoque de abajo hacia arriba.
El color, el movimiento, la orientacion y el tamafio son caracteristicas que controlan la busqueda
visual y se denominan “preatencion” porque se perciben de forma rapida e inconsciente (Facal
de Castro et al., 2019).

Las diferencias en el procesamiento atencional explican las diferencias en los patrones de
busqueda entre radidlogos expertos y novatos. Los radidlogos saben donde buscar nodulos, lo
que limita el estudio de regiones irrelevantes, pero también puede dar lugar a errores de omision
y falta de atencién (Degnan et al., 2019). Esta ceguera por falta de atencion se considera una
limitacion humana innata y, por lo tanto, no se puede eliminar por completo.

El estudio de Pochen (2006) revelé un ejemplo especifico de ceguera por falta de
atencion. En este estudio, el 60 por ciento de los radidélogos involucrados en este estudio pasaron
por alto una clavicula faltante en una radiografia de térax cuando no se proporciono la
informacion adecuada sobre el historial médico del paciente. Sin embargo, el 83% de los
observadores detectaron anomalias cuando se les dijo que la radiografia era parte de un estudio

de metastasis.
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El Papel de la Tecnologia y la Inteligencia Artificial en el Diagnostico Médico

Muchas soluciones propuestas para reducir los errores de interpretacion se basan en el
uso de la tecnologia, ya que las computadoras no estan limitadas por los humanos
(MachacadoRojas & Aparicio-Pico, 2021). El Diagnostico Asistido por Computadora (CAD) es
una de las soluciones disponibles en la actualidad.

La deteccidn asistida por computadora (CAD) se refiere al software de reconocimiento
de patrones que identifica caracteristicas sospechosas en imagenes médicas, con el objetivo de
reducir los falsos negativos y evitar omisiones en la interpretacion.

La inteligencia artificial (1A) se refiere a la capacidad de las computadoras para tomar
decisiones que normalmente requieren inteligencia humana. Los algoritmos de inteligencia
artificial se han utilizado en CAD durante muchos afios, pero aun no se han adoptado
ampliamente (Alvarez Vega et al., 2020). Las nuevas técnicas de inteligencia artificial, como los
algoritmos de aprendizaje profundo, pueden mejorar la interpretacion y percepcion de las
imagenes médicas.

Este algoritmo de préxima generacidn puede reconocer patrones directamente de
imagenes médicas después de analizar cientos de escaneos, imitando como aprenden los
humanos. Este articulo examina el potencial de la inteligencia artificial en el diagnéstico por

imagen médica.
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Metodologia

Dado que el objetivo del proyecto era explorar el papel de la inteligencia artificial, se
optd por un enfoque cualitativo descriptivo. Este enfoque intenta comprender el fendmeno
mediante la lectura consciente y analitica de bibliografias especializadas. Este enfoque de
investigacion se ha implementado en proyectos con objetivos similares a los mostrados en
busquedas bibliograficas anteriores (Corbacho et al., 2021) (Alvarez Vega et al., 2020).

Para garantizar la precision, utilidad y calidad de la informacion, se recopila de fuentes
oficiales en linea. Scielo y Google Scholar son las dos principales bases de datos utilizadas. Para
garantizar la vigencia de la revision, el periodo de observacion es de cinco afios, desde 2017
hasta el presente. Imadgenes médicas, también conocidas como imagenes de diagnostico, e
inteligencia artificial son los términos de busqueda utilizados. Las referencias de los articulos se
examinan como una estrategia para recopilar datos de alta calidad con el fin de encontrar fuentes
relevantes, actuales y recientes sobre el tema de investigacion, incluidas aquellas escritas en
inglés.

Una vez completada la busqueda, la informacion se filtra a través de una lectura
preliminar de los titulos y resimenes para identificar las fuentes més pertinentes para un analisis
en profundidad. La formulacion de la solucion tendra en cuenta como se han combinado estos

recursos.
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Desarrollo del Proyecto

La inteligencia artificial ha avanzado significativamente en los ultimos diez afios en el
campo del reconocimiento de patrones, especialmente en las areas de analisis de imagenes
médicas y conduccién autdnoma, asi como en videovigilancia y otros campos como el

procesamiento del lenguaje natural y los vehiculos autonomos. El uso de la inteligencia
artificial en el campo médico tiene como objetivo imitar la capacidad cognitiva humana en el
analisis, interpretacién y comprension de datos (Algarabel y Manuel, 2019).

Cada vez es mas facil acceder a grandes cantidades de informacion médica, incluidas
imagenes estructurales humanas, registros de salud electrénicos y datos genéticos, gracias a los
avances continuos en la digitalizacion y el almacenamiento de datos de bajo costo. Con el fin de
desarrollar soluciones de inteligencia artificial para la industria de la salud que mejoren la
prestacidn de servicios, estos datos sirven como un recurso crucial. En particular, las imagenes
médicas bien estructuradas y de alta calidad, como radiografias, tomografias computarizadas,
resonancias magnéticas y ecografias, son esenciales para la creacion de algoritmos de analisis de
imagenes asistidos por A en el diagnostico de enfermedades radioldgicas (AN et al., 2021).

En el entorno sanitario actual, los hospitales buscan soluciones digitales que puedan
reducir costes, mejorar la precision del diagnéstico y aumentar la satisfaccion del paciente. La
interpretacion de imagenes médicas, el diagndstico asistido y el tratamiento han avanzado
significativamente gracias a la inteligencia artificial, particularmente al aprendizaje profundo
(Rouhiainen, 2020). En esta revision, se examina el desarrollo de soluciones de imagenes
médicas basadas en inteligencia artificial, con énfasis en la precisidn del diagndstico y la

reduccion de errores de interpretacion.
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Es posible que muchos lectores de este proyecto no estén familiarizados con el
significado de inteligencia artificial y como se puede utilizar en el analisis e interpretacion de
estas imagenes, aunque pueden estar familiarizados con términos relacionados con imagenes
médicas. Por tanto, para facilitar la comprension de las aplicaciones, la ejecucién de la solucién
parte de un examen de los términos clave que se utilizan con frecuencia en los articulos sobre
inteligencia artificial en radiologia (Algarabel y Manuel, 2019) (Machacado-Rojas & Aparicio
Pico, 2021).

Conceptos Clave en el Analisis de Imagenes Médicas Mediante Inteligencia Artificial

Segmentacion. este proceso consiste en dividir una imagen en partes para determinar los
limites de objetos o caracteristicas especificas. Por ejemplo, en una imagen de diagndstico con
un tumor, la segmentacion puede ayudar a identificar la ubicacion exacta del tumor, aunque no
necesariamente indique que sea maligno.

Etiquetado de datos. se trata de identificar datos no procesados y asignar una o mas
etiquetas para proporcionar informacion al modelo de inteligencia artificial. En el contexto de
imagenes médicas, esto implica etiquetar si hay presencia de cancer o el tipo de cancer que
representa una lesion.

Clasificacion. se refiere al proceso de etiquetar y categorizar datos para comprenderlos y
analizarlos mejor. Por ejemplo, asignar una etiqueta a areas de una imagen de diagnaostico que
contienen tejido maligno.

Modelo. es el patron aprendido por un sistema de aprendizaje automatico. Una vez que
se ha entrenado, el modelo se puede aplicar a imagenes desconocidas para predecir a qué clase

pertenecen.
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Un algoritmo es un proceso que se sigue para construir un modelo que permite la
deteccion o prediccion de caracteristicas a partir de ejemplos de entrenamiento.

Entrenamiento. esta etapa consiste en introducir un conjunto de datos de entrada en
el sistema de algoritmos para entrenarlo. El conjunto de validacion se refiere a esta coleccion
de ejemplos utilizados en el entrenamiento.

Pruebas. conjunto de ejemplos utilizado para verificar y mejorar la eficacia de un
modelo, evitando que el modelo aprenda caracteristicas Unicas del conjunto de entrenamiento.

Lenguaje de programacién. un lenguaje con vocabulario y reglas gramaticales que
permite instruir a una computadora para realizar tareas especificas. Algunos lenguajes populares
incluyen Python, Java, C, C++, C#, JavaScript, Ry MATLAB (Malberti et al., 2021).

Python esta ganando popularidad en el campo del analisis de datos debido a su facilidad
de aprendizaje y la amplia gama de bibliotecas y marcos disponibles. Entre los marcos mas
utilizados se encuentran TensorFlow, Keras, PyTorch y CNTK (Malberti et al., 2021). Estos
marcos proporcionan herramientas y funcionalidades adicionales que facilitan el desarrollo de
aplicaciones de inteligencia artificial y aprendizaje automatico en Python.

Explorando el Potencial de la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico: Un
Enfoque hacia la Automatizacion Inteligente

La inteligencia artificial es el area de investigacion que tiene como objetivo crear formas
que permitan a las maquinas realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana
(Rouhiainen, 2020). EI campo de la inteligencia artificial conocido como aprendizaje
automatico, también conocido como aprendizaje automatico, se centra en como las maquinas

pueden aprender de los datos sin estar programadas explicitamente para hacerlo. Estos son
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algoritmos, en términos mas precisos, que permiten a las maquinas reconocer y aprender las
estructuras y patrones estadisticos presentes en los datos (Rouhiainen, 2020).

Es posible aplicar un algoritmo de aprendizaje automatico a un conjunto de datos, como
imagenes de tumores, junto con etiquetas que indiquen si son benignos o malignos. A través del
aprendizaje de estos datos, el algoritmo puede entrenarse para realizar predicciones. Siguiendo el
ejemplo, puede determinar si una imagen desconocida muestra tejido tumoral benigno o
maligno. El algoritmo puede ajustar sus parametros utilizando cada vez mas datos, lo que mejora
su rendimiento y resulta en una mayor precision en el diagndstico de casos de prueba
(MachacadoRojas & Aparicio-Pico, 2021).

Los enfoques mas comunes de aprendizaje automatico utilizados en el andlisis de
imagenes médicas se pueden clasificar en aprendizaje supervisado, no supervisado y
semisupervisado. Esta clasificacion se basa en la cantidad de informacion de anotacion
proporcionada al sistema de aprendizaje computacional. Estos enfoques han sido mencionados
en investigaciones previas por Malberti et al. (2021) y Puentes et al. (2021):

Diferentes Enfoques de Aprendizaje para el Analisis de Imagenes Médicas

Aprendizaje Supervisado. Entrenamiento con Orientacion Humana En este enfoque, el
algoritmo de aprendizaje se alimenta con datos clinicos junto con las salidas deseadas
correspondientes. Se requiere la intervencion de un agente humano para clasificar manualmente
los ejemplos de entrenamiento. El objetivo es ensefiar al algoritmo a asignar las entradas a las
salidas correctas. Las técnicas tipicas del aprendizaje supervisado en el reconocimiento de
imagenes incluyen la regresion y la clasificacion.

Aprendizaje No Supervisado. descubrimiento de patrones sin etiquetas En este método,

no se aplican etiquetas a los datos; en cambio, el algoritmo de la computadora debe identificar
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los patrones por si mismo. El analisis de componentes principales y el agrupamiento son las dos
principales técnicas de aprendizaje no supervisado utilizadas en el analisis de imagenes.

Aprendizaje Semi-Supervisado. Combinacién de Datos Etiquetados y No Etiquetados
En este enfoque, tanto los datos etiquetados como los no etiquetados estan disponibles para los
algoritmos de aprendizaje. Esto permite mejorar la precision del aprendizaje al utilizar la
informacion de los datos etiquetados junto con la capacidad de descubrimiento de patrones de
los datos no etiquetados.

Explorando Diferentes Enfoques de Aprendizaje para el Analisis de Imagenes Médicas y
Aprovechando Datos No Etiquetados y el Potencial del Aprendizaje Profundo en el Analisis
de Iméagenes Médicas

Debido a los altos costos financieros y de tiempo involucrados, el etiquetado de grandes
cantidades de datos en el analisis de imagenes suele ser costoso. Sin embargo, hay una tonelada
de datos sin etiquetar a los que se puede acceder facilmente. Esta situacion es particularmente
pertinente para el analisis de imagenes médicas porque las etiquetas suelen ser costosas de
anotar, pero las imagenes sin etiquetar o mal etiquetadas tienen una tonelada de datos
estructurados (Puentes et al., 2021).

Los metodos tradicionales de aprendizaje automatico requieren la extraccion de
caracteristicas a partir de las entradas. Sin embargo, uno de los problemas asociados con este
enfoque es que puede haber caracteristicas desconocidas o incompletamente comprendidas de
antemano, lo cual es especialmente aplicable en imagenes médicas (Nam et al., 2019).

El aprendizaje profundo, un subconjunto del aprendizaje automatico, aborda este
inconveniente al extraer progresivamente patrones complejos mediante multiples capas de

algoritmos. Esto permite que el sistema aprenda de forma auténoma las caracteristicas relevantes
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de los datos, sin necesidad de especificarlas explicitamente, mejorando asi su capacidad para

resolver problemas complejos. Estas técnicas generan modelos de alto rendimiento,

especialmente cuando se dispone de grandes volimenes de datos y mayor potencia
computacional (Extremo, 2021), lo que maximiza el potencial del aprendizaje profundo y los
datos no etiquetados en el analisis de imagenes médicas.

Para Ilustrar el Funcionamiento del Aprendizaje Profundo se Disefia el Siguiente
Ejemplo Diferenciacion de Tumores Benignos y Malignos utilizando Aprendizaje Profundo
Debido a sus caracteristicas distintivas, los tumores benignos y malignos pueden distinguirse
entre si: los tumores benignos suelen ser masas pequefias y homogéneas con bordes claramente
definidos, mientras que los tumores malignos suelen ser masas heterogeneas mas grandes con
bordes difusos que con frecuencia invaden el tejido circundante. En un enfoque de aprendizaje
profundo, el algoritmo se entrena exclusivamente en imagenes que ya se han clasificado como
benignas o malignas, y luego extrae caracteristicas distintivas de las imagenes durante el
analisis. Segun las caracteristicas que se han aprendido, el algoritmo puede predecir el resultado
de una imagen diferente (Extreme, 2021).

Los blogues de construccidn de redes neuronales artificiales (ANN) conforman
algoritmos de aprendizaje profundo (Chaampe et al., 2019). Una red neuronal artificial es un
modelo computacional sencillo que imita como el cerebro procesa la informacion. Se compone
de una serie de unidades de procesamiento conectadas que sirven como versiones virtuales de las
neuronas. Estas unidades de procesamiento estan dispuestas en capas y conectadas por pesos
(ver Figura 3).

La red neuronal comienza recibiendo los datos en la capa de entrada, y a medida que se

propagan a través de cada capa, se procesan y transforman. Finalmente, se obtiene un resultado a
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través de la capa de salida. Durante este proceso, la red analiza los datos individuales y ajusta las
ponderaciones de sus conexiones. Esto permite mejorar continuamente sus predicciones a
medida que aprende de los datos. El entrenamiento de la red continla hasta que alcanza un
criterio de detencién predeterminado.

Reconocimiento Diferencial de Tumores Benignos y Malignos mediante el Uso de Aprendizaje
Profundo y Redes Neuronales Atrtificiales.

Figura 3

Esquema de una red neural artificial

Capa de
entrada

Fuente. tomado de Pronostico del rendimiento del IPC mediante el uso de redes
neuronales, por Cabrera Llanos & Ortiz Arango, 2012. Nota. Una capa de entrada, una 0 mas
capas ocultas y una capa de salida conforman la arquitectura funcional de una red neuronal.
Los datos se introducen en la red neuronal en la capa de entrada, donde se procesan en
capas hasta que una capa de salida produce el resultado deseado. La red evalta cada dato por
separado y modifica sus pesos para mejorar sus predicciones a lo largo del tiempo. Continda

hasta que se alcanza un criterio de parada predeterminado.
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Es importante agregar dos definiciones adicionales (Chanampe et al., 2019):

Nodo. es una componente de una red neuronal que involucra dos o0 mas entradas y una
funcidn de activacion. La funcién de activacion generalmente suma las entradas y luego utiliza
alguna funcion y umbral para generar una salida. * Capa: es un conjunto de nodos que calcula
las salidas basadas en una 0 mas entradas.

Las redes neuronales convolucionales, las redes neuronales recurrentes y las redes
generativas antagonicas son las arquitecturas de redes neuronales mas pertinentes para su uso en
radiologia. Estas arquitecturas varian en complejidad y las aplicaciones particulares para las que
son mas adecuadas. Las redes neuronales convolucionales, por ejemplo, son particularmente
utiles para tareas de vision por computadora porque se parecen a las neuronas que se encuentran
en la corteza visual. También son el tipo de red que se utiliza con mayor frecuencia en el
procesamiento de imagenes médicas (Chaampe et al., 2019).

El Crecimiento del Aprendizaje Profundo ha Sido Impulsado por Cuatro Avances
Principales

Disponibilidad de grandes volumenes de datos de alta calidad de imagenes digitales para
el entrenamiento.

Capacidad de los algoritmos para aprender informacion relevante directamente de las
imagenes sin requerir asistencia extensiva.

Mayor capacidad de procesamiento grafico a un costo reducido.

Disponibilidad de bibliotecas de desarrollo de codigo abierto y redes de ejemplo listas
para usar proporcionadas de forma gratuita por empresas e investigadores.

El impacto de los Algoritmos de Aprendizaje Automatico en el Anélisis e Interpretacion

de Imagenes Médicas: Una Perspectiva Prometedora para la Resonancia.
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Evaluacion de la inteligencia artificial como apoyo en la resonancia magnética

RM

1A

Ventajas

Iméagenes detalladas de tejidos
blandos ofreciendo una
resolucion mas alta en
comparacion con otros métodos
de imagen como la radiografia o
la tomografia computarizada
(TC).

No utiliza radiacion ionizante lo
que la hace mas segura para
estudios repetidos y para
pacientes sensibles, como
embarazadas.

Variedad de secuencias (T1, T2,
FLAIR, DWI, entre otras) que
permiten detectar una variedad
de condiciones médicas con un
alto nivel de especificidad.
Capacidad multiplanar (axiall,

coronal, sagital), lo que mejora

Reduccion del tiempo de
adquisicion Los algoritmos de 1A
pueden optimizar la captura de
imagenes, permitiendo reducir el
tiempo que el paciente en el escéaner
de RMN.

Mejora en la calidad de las
imagenes La IA puede aplicar
técnicas avanzadas de
reconstruccion de imagenes Esto
permite obtener detalles mas
precisos con menos artefactos o
ruido.

Reconstruccion acelerada
Algoritmos de deep learning pueden
acelerar el proceso de
reconstruccion de imagenes desde
los datos brutos (raw data), Esto

resulta Gtil en contextos clinicos
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la capacidad para evaluar
estructuras complejas.
Visualizacion de patologias
tempranas como pequefios
tumores o cambios sutiles en el

tejido.

donde se requieren resultados
inmediatos.

Reduccion de artefactos La IA
puede identificar y corregir
artefactos producidos por el
movimiento del paciente y reduce la
necesidad de repetir la exploracion.
Optimizacion del flujo de trabajo La
IA puede automatizar la seleccién
de secuencias adecuadas, Tambiéen
puede ayudar a priorizar estudios
patolégicos mas urgentes.
Segmentacion y andlisis
automatizado Los algoritmos de IA
pueden segmentar automaticamente
estructuras anatémicas especificas o
areas afectadas por patologias.
Deteccién temprana de patologias
La IA es capaz de analizar grandes
cantidades de imagenes de manera
consistente, especialmente en
estudios complejos 0 voluminosos.

Personalizacién de los estudios La
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IA puede personalizar los
protocolos de adquisicion de
imagenes , optimizando la captacion
de informacidn relevante para cada
caso.

Anélisis cuantitativo avanzado La
IA puede realizar andlisis
cuantitativos de las imagenes, para
el diagndstico y seguimiento.
Interfaz amigable para el radidlogo
Las herramientas de 1A pueden
ofrecer resultados interpretativos de

forma visual y comprensible.
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Limitaciones

Costo elevado: La RMN
es mas costosa en comparacion
con otros estudios de imagen
como los rayos X o la
tomografia computarizada (TC).
Duracion del examen: Los
estudios de RMN suelen tomar
mas tiempo que otros tipos de
imagenes, como las
tomografias. Un examen tipico
puede durar entre 30 y 60
minutos.

Inmovilidad del paciente: Los
pacientes deben permanecer
inmoviles durante el estudio, ya
que cualquier movimiento
puede causar artefactos en las
imagenes.

Claustrofobia: Muchos
escaneres de RMN tienen un
disefio cerrado.
Contraindicaciones por

dispositivos metalicos: La RMN

Dependencia de grandes
volumenes de datos:
La IA necesita grandes cantidades
de datos de alta calidad para
entrenar modelos precisos y
efectivos. En el caso de la RMN,
obtener suficientes datos
etiquetados de manera correcta y
consistente puede ser un desafio,
especialmente en enfermedades
raras o situaciones donde los
estudios son escasos.
Sesgo en los datos:
Los algoritmos de IA son tan
buenos como los datos con los que
son entrenados. Si los datos de
entrenamiento no son
representativos de la diversidad de
la poblacion (diferentes géneros,
razas, edades o caracteristicas
patoldgicas), los modelos pueden
generar sesgos y producir

diagnosticos menos precisos en
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no es adecuada para pacientes
con ciertos dispositivos
metalicos en su cuerpo, como
marcapasos, implantes
cocleares, clips vasculares
metalicos.

Limitaciones en la visualizacion
de algunas estructuras: Aunque
la RMN es excelente para
visualizar tejidos blandos.
Ruido durante el examen: El
proceso de adquisicion de
imagenes de la RMN genera
ruidos fuertes y repetitivos.
Sensibilidad al movimiento: La
RMN es muy sensible al
movimiento, Esto puede causar
imagenes borrosas o
artefactos.Uso limitado en
emergencias: Debido al tiempo
necesario para realizar un
estudio de RMN y a las

restricciones con algunos

ciertas poblaciones.
Generalizacion limitada:

Los modelos de IA entrenados en
un conjunto de datos especifico
pueden no generalizar bien cuando
se aplican a datos de diferentes
hospitales, equipos de RMN, o
protocolos de adquisicion de
imagenes. Esto puede reducir la
precision cuando el modelo se
utiliza fuera del entorno en el que
fue desarrollado.

Falta de interpretabilidad:

Los algoritmos de IA,
especialmente los basados en deep
learning, a menudo son
considerados como "cajas negras”
porque es dificil entender como
Ilegan a ciertas conclusiones. Esto
genera desconfianza entre los
médicos, que pueden preferir
métodos que ofrezcan una

interpretacion claray justificable de
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implantes.

Acceso y disponibilidad: En

algunas regiones o centros de
salud, el acceso a equipos de
RMN puede ser limitado.

Necesidad de medios de

contraste: En algunos estudios,
es necesario usar gadolinio, un
medio de contraste intravenoso.
Resolucién limitada en 6rganos

moviles: la RMN sigue teniendo

limitaciones para obtener
imagenes de alta calidad de
organos moviles, como el
corazén o los pulmones, en
comparacion con otras
modalidades como la
ecocardiografiao la TC de

térax.

los resultados.

Necesidad de validacion clinica:
Aunque los algoritmos de 1A
muestran resultados prometedores
en entornos controlados o de
investigacion, su validacion en
entornos clinicos reales aln esta en
proceso. Antes de que la IA pueda
ser adoptada a gran escala, se
necesita mas evidencia de su
efectividad y seguridad en
escenarios del mundo real.

Costos de implementacién:
Integrar 1A en la préctica clinica de
la RMN implica costos adicionales,
no solo en términos de adquisicién
de software y hardware, sino
tambiéen en la capacitacion del
personal y la adaptacion de los
flujos de trabajo. Ademas, la
infraestructura tecnologica debe ser
robusta para manejar el

procesamiento de grandes
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volumenes de datos.
Regulaciony aprobaciones:

La regulacién de herramientas de
IA en la medicina sigue siendo un
area en evolucion. Para que un
modelo de 1A sea utilizado en la
practica clinica, debe pasar por
rigurosos procesos de validaciony
ser aprobado por organismos
reguladores como la FDA (en
Estados Unidos) o la EMA (en
Europa). Este proceso puede ser
lento y generar incertidumbre.
Interaccion con el radiologo:
Aunque la IA puede automatizar
algunas tareas, todavia existe la
necesidad de que el radi6logo valide
y supervise los resultados. La IA
debe ser vista como una
herramienta complementaria, no
como un reemplazo total, lo que
puede limitar el grado de

automatizacion total en el flujo de
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trabajo.

Problemas éticos y de privacidad:
El uso de 1A en laRMN implica
procesar grandes cantidades de
datos médicos sensibles. Esto
plantea preocupaciones éticas sobre
la privacidad de los pacientes, el
manejo seguro de los datos, y el
riesgo de vulnerabilidades
cibernéticas.

Requerimientos computacionales:
Los modelos de 1A, especialmente
los basados en redes neuronales
profundas, requieren una gran
potencia computacional para su
entrenamiento y ejecucion. Los
hospitales y centros de imagen
necesitan infraestructura adecuada
para aprovechar estos algoritmos, lo
cual puede no estar disponible en
todos los centros médicos.

Manejo de casos complejos:

Aunque la IA puede detectar
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patrones complejos en imagenes,
puede tener dificultades en casos
raros o atipicos. La interpretacion
de patologias inusuales o con
presentaciones atipicas puede
requerir la intervencion humana
para evitar diagnosticos erréneos.
Actualizacion constante de los
algoritmos:

La tecnologia de IA esta en rapida
evolucion, lo que significa que los
modelos y algoritmos deben ser
actualizados continuamente para
mantenerse al dia con los ultimos
avances. Este ciclo de actualizacion
implica inversion en tiempo y
recursos, y puede ser dificil de
mantener a nivel clinico.
Dificultades en la integracion con
sistemas existentes:

Integrar herramientas de 1A con los
sistemas de informacion

hospitalaria o de gestion de
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imagenes (PACS) existentes puede
ser complicado y requerir
soluciones técnicas avanzadas,
ademas de generar resistencia por
parte del personal médico
acostumbrado a los métodos

tradicionales.
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Aplicaciones

Neurologia: Evaluacion
cerebral: La RMN es crucial
para diagnosticar y monitorear
enfermedades neuroldgicas Es
atil en la investigacion de
funciones cognitivas y en la
planificacion de cirugias
cerebrales.

Columna vertebral y médula
espinal: Diagndstico de hernias
discales: La RMN permite
evaluar las hernias de disco, la
compresion de raices nerviosas
y otras patologias degenerativas
de la columna.

Sistema musculoesquelético: La
RMN es clave en la evaluacion
de lesiones de ligamentos,
tendones, cartilagos y meniscos,
especialmente en las rodillas,
hombros y caderas.

Tumores 6seos y de tejidos

blandos: Permite la detecciény

Reduccion del tiempo de
adquisicion: Los algoritmos de 1A
permiten reducir el tiempo
necesario para capturar las
imagenes de RMN sin comprometer
la calidad. Esto se logra
optimizando las secuencias de
imagen.

Reconstrucciéon y mejora de la
calidad de las imagenes: La IA se
utiliza para mejorar la calidad de las
imagenes adquiridas. Algoritmos de
aprendizaje profundo (deep
learning) pueden reconstruir
imagenes de mayor resolucién a
partir de datos incompletos o de
baja calidad. .

Deteccion automatica de patologias:
Los algoritmos de IA pueden
identificar anomalias en las
imagenes de RMN de manera
automatica Esto es especialmente

atil en estudios complejos donde los
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caracterizacion de tumores en
huesos y tejidos blandos,
diferenciando entre lesiones
benignas y malignas.
Cardiologia: Iméagenes del
corazon (cardio-RMN): Se
utiliza para evaluar la anatomia
y funcion del corazon,
permitiendo detectar anomalias
congénitas.

Abdomen y pelvis: Evaluacion
hepatica: La RMN es (til para la
deteccion y caracterizacion de
lesiones hepéticas, como
tumores, quistes o0 abscesos.
Mama:RMN mamaria: Se usa
para la deteccion y
caracterizacion de tumores
mamarios También se utiliza
para evaluar implantes
mamarios.

7Vasculatura (Angio-RMN):

La RMN es util para evaluar la

patrones son dificiles de detectar
visualmente.

Segmentacion de 6rganos y tejidos:
La segmentacién automatizada
mediante IA permite identificary
delimitar estructuras anatomicas.
Esto es crucial para analizar
volimenes, sin la necesidad de que
el radidlogo realice este proceso
manualmente.

Analisis cuantitativo avanzado: La
|A facilita el analisis cuantitativo de
las imagenes de RMN, permitiendo
medir volimenes tumorales,
Diagndstico asistido por 1A: Los
sistemas de 1A pueden ofrecer un
segundo punto de vista al
radidlogo,. Esto es particularmente
atil en enfermedades complejas .
RMN funcional mejorada (MR): En
estudios de RMN funcional, que se
utilizan para mapear la actividad

cerebral, la A puede mejorar el
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anatomia de los vasos
sanguineos sin necesidad de
inyectar medios de contraste
iodados.

Oncologia: La RMN se utiliza
para detectar y caracterizar una
amplia variedad de tumores.
Angiografia por RMN: Permite
visualizar arterias y venas es
atil para identificar aneurismas,
malformaciones arteriovenosas
y estenosis vasculares.

Fetal y pediatrica: La RMN se
utiliza para estudiar el
desarrollo fetal como en
malformaciones congénitas.
Diagnostico del aparato
digestivo: La RMN es util para
diagnosticar enfermedades
inflamatorias intestinales, como
la enfermedad de Crohn, y para
la deteccion de tumores en el

tracto digestivo.

procesamiento de los datos,
identificando cambios sutiles en el
flujo sanguineo cerebral. 8.
Deteccidn temprana de accidentes
cerebrovasculares y lesiones
cerebrales:

En el contexto de accidentes
cerebrovasculares, la IA puede
analizar rapidamente las imagenes
de difusién de la RMN para
identificar areas afectadas por
isquemia o infartos, acelerando el
diagnostico y el tratamiento
temprano en emergencias
neurologicas.

Planificacion quirargica 'y
radioterapica: Los modelos de 1A
pueden integrar datos de RMN con
otras modalidades de imagen para
ayudar en la planificacion de
procedimientos quirurgicos
complejos.

Optimizacion del flujo de trabajo:



49

Imagenologia funcional:
Permite el estudio de la funcion
de 6rganos y tejidos, midiendo
parametros como el flujo
sanguineo, la perfusiény la

oxigenacion.

La IA automatiza tareas repetitivas
como la preseleccion de secuencias
de imagen o la organizacion de los
estudios segun la prioridad clinica.
Priorizacién de estudios urgentes:
Los algoritmos de IA pueden
revisar las imagenes de manera
preliminar y priorizar aquellos
estudios con hallazgos criticos
(como hemorragias, tumores
grandes o infartos).

Reducir la exposicion a medios de
contraste: La IA puede mejorar la
deteccion de anomalias sin la
necesidad de inyectar medios de
contraste, o con menores dosis, 1o
que beneficia a pacientes con riesgo
de insuficiencia renal o alergias a
los agentes de contraste como el
gadolinio.

Personalizacion de estudios de
RMN: La IA puede personalizar los

protocolos de adquisicion de
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imagenes basados en las
caracteristicas del paciente.
Seguimiento de enfermedades
cronicas: La IA puede analizar
cambios sutiles en los estudios de
RMN de pacientes con
enfermedades cronicas.

Asistencia en la investigacion
clinica: La IA facilita el analisis de
grandes volimenes de imagenes en
investigaciones clinicas Esto acelera
el desarrollo de nuevas terapias y

protocolos clinicos.
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Desafios

Calidad y disponibilidad de
datos La efectividad de los
algoritmos de 1A depende en gran
medida de la calidad y cantidad de
datos utilizados para su
entrenamiento.

Variabilidad en la adquisicion de
imagenes Las diferencias en los
protocolos de adquisicion de
imégenes, las maquinas de RMN.
Interpretacion y validacion clinica
La validacion clinica de los
modelos de 1A es crucial para su
adopcion en la practica médica.
Falta de estandarizacion No existe
un estandar universal para el
desarrollo y la implementacion de
modelos de 1A en la RMN.
Aceptacion y confianza por parte de
los profesionales de la salud La
adopcion de la IA en la préactica
clinica puede verse obstaculizada

por la falta de confianza de los
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radidlogos y otros profesionales de
la salud en los resultados
proporcionados por los algoritmos.
Etica y privacidad de los datos La
recopilacién y el uso de datos de
pacientes para entrenar modelos de
IA plantea cuestiones éticas y de
privacidad.

Integracidn con flujos de trabajo
existentes La implementacion de
soluciones de 1A en los sistemas de
RMN debe integrarse de manera
fluida con los flujos de trabajo
clinicos existentes.

Dependencia de la tecnologia La
creciente dependencia de la IA
puede llevar a que los profesionales
de la salud subestimen su propia
capacidad de anélisis e
interpretacion.

Mantenimiento y actualizacién de
modelos Los modelos de 1A deben

ser continuamente actualizados y
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mantenidos para garantizar que
sigan siendo efectivos.
Interpretacion de resultados
complejos Algunos algoritmos de
IA, especialmente aquellos basados
en redes neuronales profundas, Esto
plantea desafios para la
transparencia y la rendicion de
cuentas.

Limitaciones técnicas Los
algoritmos de 1A pueden enfrentar
desafios técnicos relacionados con
la robustez y la capacidad de
manejar.

Desigualdades en la atencion
médica La implementacién de IA en
la RMN puede exacerbar las
desigualdades en el acceso a la
atencion médica.

Costo de implementacion La
implementacién de soluciones de 1A
en la RMN puede requerir

inversiones significativas en
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tecnologia.

Interoperabilidad de sistemas La
interoperabilidad entre diferentes
sistemas de IA, equipos de RMN y
software de gestion de imagenes
puede ser un desafio.

Sobrecarga de informacion La
integracién de A puede generar una
gran cantidad de informacion y
resultados que pueden ser
abrumadores para los radiologos.
Riesgo de sobredependencia Con la
creciente integracion de IA, existe
el riesgo de que los radidlogos y
otros profesionales de la salud.
Adaptacién a cambios regulatorios
La regulacion en torno al uso de 1A
en la atencion medica esta en

constante evolucidn.

Fuente. Autoria Propia
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Conclusiones

En conclusidn, la exploracién de tecnologias emergentes en la mejora de imagenes,
especificamente en el contexto de la resonancia magnética (RM), ha demostrado un gran
potencial para la insercién de la inteligencia artificial (I1A) en la mejora de la calidad de las
imagenes de RM. A medida que la 1A avanzay se desarrolla, se ha vuelto cada vez mas evidente
su capacidad para optimizar la calidad de las imagenes de RM, lo que a su vez puede tener un
impacto significativo en el diagnéstico y tratamiento médico.

Una de las principales ventajas de la aplicacion de la 1A en la calidad de la RM es su
capacidad para procesar grandes cantidades de datos y extraer caracteristicas relevantes de
manera mas rapida y precisa que los métodos tradicionales. Esto ha llevado al desarrollo de
algoritmos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales, que pueden
identificar patrones sutiles y mejorar la calidad de las imagenes de RM al reducir el ruido,
mejorar el contraste y aumentar la resolucién.

Otro aspecto importante es que la 1A también puede ayudar en la aceleracion de los
tiempos de adquisicion de las imagenes de RM. Esto es especialmente relevante en el &ambito
clinico, donde los tiempos de escaneo prolongados pueden ser incomodos para los pacientes y
limitar la eficiencia de los servicios de RM. Al aplicar algoritmos de IA, como la reconstruccion
acelerada de imagenes o la adquisicion de datos subsampling, es posible obtener imagenes de
alta calidad en tiempos mas cortos, lo que puede mejorar la experiencia del paciente y aumentar
la eficiencia del sistema de salud.

Sin embargo, es importante destacar que, a pesar de los avances prometedores, la
implementacion de la 1A en la mejora de imagenes de RM también presenta desafios. Uno de los

desafios clave es la necesidad de grandes conjuntos de datos de alta calidad y etiquetados
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correctamente para entrenar los algoritmos de 1A de manera efectiva. Ademas, la interpretacion
clinica de las imagenes mejoradas por la 1A sigue siendo un area de investigacion activa, ya que
es fundamental garantizar que las mejoras en la calidad de la imagen no comprometan la
precision diagnostica.

En resumen, la exploracidn de tecnologias emergentes, como la IA, en la mejora de
imagenes de resonancia magnética representa un campo prometedor que puede mejorar
significativamente la calidad de las iméagenes y tener un impacto positivo en el diagndstico y
tratamiento médico. Sin embargo, es necesario abordar desafios como la disponibilidad de datos
de entrenamiento adecuados y la validacion clinica para asegurar la utilidad y la seguridad de

estas tecnologias en la practica médica.
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