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Resumen

La presente investigacion analiza el uso de redes neuronales convolucionales (CNN), en
particular los modelos U-Net y GAN, en la reduccion de artefactos y mejora de la calidad de
imagen en tomografia computarizada (TC). Este surge ante la limitacion diagnéstica provocada
por artefactos generados por objetos metalicos, movimientos del paciente y deficiencias en los
algoritmos de reconstruccién. Se adopta un enfoque cualitativo basado en una revision narrativa
de literatura cientifica publicada entre 2014 y 2025, seleccionada en bases de datos reconocidas y
analizada mediante tablas comparativas.

Los resultados evidencian que las CNN superan los métodos tradicionales al mejorar la
fidelidad anatémica y reducir el ruido. Los modelos U-Net destacan por conservar detalles
estructurales, mientras que las GAN generan reconstrucciones mas realistas al aplicar estrategias
de atencion guiada. Sin embargo, persisten limitaciones como la falta de estandarizacion, el
acceso restringido a bases de datos clinicas y la necesidad de validacion multicéntrica.

En conclusién, las CNN constituyen una herramienta prometedora para optimizar la calidad
diagnostica y la seguridad del paciente en TC, siempre que su implementacion respete criterios
éticos y técnicos.

Palabras clave: Tomografia, Inteligencia Artificial, Redes Neuronales, Artefactos,

Aprendizaje



Abstract

This research analyzes the use of convolutional neural networks (CNNS), particularly the
U-Net and GAN maodels, in the reduction of artifacts and enhancement of image quality in
computed tomography (CT). The study arises from diagnostic limitations caused by artifacts
generated by metallic objects, patient motion, and deficiencies in conventional reconstruction
algorithms. A qualitative approach was adopted, based on a narrative review of scientific
literature published between 2014 and 2025, selected from recognized databases and analyzed
through comparative tables.

The results show that CNNs outperform traditional methods by improving anatomical
fidelity and reducing image noise. The U-Net model effectively preserves structural details,
while GANSs produce more realistic reconstructions through guided attention strategies.
However, challenges remain, such as the lack of standardization, limited access to clinical
databases, and the need for multicenter validation.

In conclusion, CNNs represent a promising tool to optimize diagnostic quality and patient safety
in CT imaging, provided that their implementation adheres to ethical and technical standards.

Keywords: Tomography, Artificial Intelligence, Convolutional Networks, Artifacts,

Learning.
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Introduccion

La tomografia computarizada (TC) ha transformado la practica radiologica al ofrecer
iméagenes anatomicas de alta resolucion que permiten diagnosticos mas precisos y tratamientos
mejor dirigidos. Su importancia en la medicina ha impulsado la basqueda constante de
herramientas que optimicen la calidad de imagen y fortalezcan la seguridad del paciente. En este
escenario, la inteligencia artificial (IA) se ha consolidado como un recurso innovador capaz de
mejorar los procesos de reconstruccion y andlisis de imagenes médicas, introduciendo nuevas
posibilidades en la gestion y procesamiento de datos complejos.

Entre las multiples aplicaciones de la IA, el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) ha cobrado especial relevancia en el campo de la radiologia. En particular, los modelos
U-Net y GAN (Generative Adversarial Networks) se destacan por su capacidad de aprender
patrones de imagen y generar reconstrucciones mas precisas y visualmente coherentes. Estos
avances tecnoldgicos han abierto nuevas perspectivas para la optimizacién del diagndstico por
iméagenes, al tiempo que plantean desafios éticos, metodoldgicos y de validacién clinica que
demandan analisis critico y reflexion profesional.

En este contexto, el trabajo que se presenta a continuacidn tiene como prop6sito aportar a
la comprension tedrica y practica del papel de las redes neuronales profundas en la
reconstruccion de iméagenes médicas, promoviendo un equilibrio entre el avance cientifico, la

validacién clinica y el compromiso ético del profesional en radiologia.
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Planteamiento del Problema

La tomografia computarizada (TC) es una de las herramientas mas importantes en la
practica clinica, por su capacidad de proporcionar imagenes detalladas del cuerpo humano. Aln
asi, su eficacia diagndstica se ve limitada por la presencia de artefactos, especialmente los
asociados a objetos metalicos, movimientos del paciente y deficiencias en la reconstruccion de la
imagen, lo cual repercute directamente en la calidad de las imagenes y en su seguridad. Estos
inconvenientes no solo dificultan la interpretacion clinica, sino que también pueden aumentar la
frecuencia de repetir estudios, generando una mayor exposicion a la radiacién y costos
adicionales para el sistema de salud (Sanchez & Gomez, 2025).

Ante esta problematica, las redes neuronales convolucionales (CNN) se han consolidado
como una herramienta innovadora para la reduccion de artefactos en la optimizacion de la
calidad de imagen en TC. Sin embargo, su implementacién ain enfrenta importantes dificultades
técnicas, como el riesgo de sobreajuste, la pérdida de detalles anatomicos relevantes,asi como la
escasa interpretabilidad de los resultados. A ello se suman limitaciones como la escazes de bases
de datos clinicas representativas, la falta de estandarizacion entre equipos y protocolos, y las
restricciones éticas y legales en el uso de la informacién y la ausencia de una validacion clinica
multicéntrica. Todo esto ha generado desconfianza y retraso en la adopcion de tales innovaciones
en la practica médica (Zhu et al., 2023; Xu et al., 2024). En este contexto, surge la pregunta de
investigacion: ¢ Como pueden los algoritmos de inteligencia artificial, en particular las redes
neuronales convolucionales, contribuir a reducir los artefactos y optimizar la calidad de las
iméagenes en tomografia computarizada? Dar respuesta a este interrogante permitira orientar el

analisis critico y valorar el potencial de estas herramientas en la practica clinica.
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Justificacion

La importancia de esta investigacion se fundamenta en la necesidad de analizar como los
algoritmos de inteligencia artificial pueden contribuir a la optimizacion de las imagenes en
tomografia computarizada, un campo en el que persisten limitaciones técnicas y metodologicas
relevantes. En este sentido, explorar el potencial de los algoritmos de inteligencia artificial para
la optimizacion de imagenes no solo favorece la precision diagnostica, sino que también abre la
posibilidad de estandarizar procedimientos y reducir la variabilidad entre equipos y protocolos
(Sanchez & Gomez, 2025).

Frente a este panorama, surge la necesidad de realizar un analisis sistematico y critico
sobre el estado actual de la literatura cientifica relacionada con el uso de CNN en la reduccion de
artefacos en TC. Este andlisis, de caracter cualitativo y basado en una revision narrativa de
estudios previos, permitira identificar tanto los avances alcanzados como las limitaciones y
vacios de conocimiento que aln persisten en este campo.

De esta manera, el aporte de este estudio se orienta a consolidar el conocimiento existente
mediante el analisis de la literatura especializada, sentando bases conceptuales para futuras
investigaciones y favoreciendo la comprension integral de los retos y oportunidades en la
implementacion de estas tecnologias en radiologia. Asi, se busca contribuir al fortalecimiento del
ejercicio académico y profesional de radi6logos, tecnologos en imagenes diagnosticas e
investigadores interesados en el desarrollo de soluciones innovadoras para mejorar la calidad de

las imagenes médicas.



Objetivos

Objetivo General
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Analizar el uso de redes neuronales convolucionales, particularmente los modelos U-Net

y GAN, en la reduccion de artefactos y la mejora de la calidad de imagen en tomografia
computarizada, a partir de una revision critica de la literatura cientifica reciente.
Objetivos Especificos

Identificar los principales tipos de artefactos presentes en los estudios de tomografia
computarizada y su efecto en la calidad diagnostica.

Describir los fundamentos tedricos y arquitecténicos de las redes neuronales
convolucionales aplicadas a la reconstruccion de iméagenes médicas.

Comparar las caracteristicas metodoldgicas, resultados y limitaciones reportadas en la
literatura cientifica sobre los modelos U-Net y GAN para la reduccion de artefactos.

Analizar la evidencia cientifica recopilada para determinar las ventajas, limitaciones y

proyecciones futuras del uso de redes neuronales convolucionales en la practica radioldgica
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Marco Teorico

En el ambito de la radiologia e imagenes diagnosticas, la TC ha evolucionado gracias a la
incorporacion de detectores mas sensibles, velocidades de adquisicion y algoritmos de
reconstruccion avanzados. Estos progresos han permitido obtener cortes de alta resolucién que
favorecen la deteccion y caracterizacion de patologias con gran precision. Sin embargo, a pesar
de estas mejoras, la calidad de la imagen continta condicionada por la aparicion de artefactos
que pueden alterar la interpretacion clinica.

La presencia de artefactos no solo compromete la interpretacidn diagndstica, sino que
también incrementa la probabilidad de falsos positivos o negativos, lo que puede retrasar
decisiones clinicas oportunas y afectar la seguridad del paciente. Ademas, su impacto se extiende
mas alla del ambito clinico, generando ineficiencias en los procesos hospitalarios. De acuerdo
con Scardigno et al. (2025), En los Gltimos afios, la investigacion sobre reduccion de artefactos
se ha intensificado debido a la creciente demanda de iméagenes de mayor fidelidad. Este interés
ha impulsado la busqueda de métodos innovadores que superen las limitaciones de los
algoritmos convencionale.

Formacion De La Imagen

La formacion de la imagen en TC se fundamenta en la atenuacion diferencial de los rayos
X al atravesar el cuerpo del paciente. Cada tejido absorbe la radiacion en funcion de su densidad
y nimero atomico, generando diferencias en la intensidad que alcanza los detectores. Estas
diferencias se cuantifican mediante los coeficientes de atenuacién lineal (W), que constituyen la
base matematica para la creacion de las imagenes (Costa & Soria, 2015).

En la préctica, el tubo de rayos X emite un haz en forma de abanico (en generaciones

iniciales) o en cono (en generaciones mas modernas), que recorre el area de interés en multiples
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angulos gracias al movimiento rotacional del gantry. Los detectores transforman la radiacion en
sefales eléctricas, que son digitalizadas y almacenadas como datos de proyeccion. Estos datos
representan la cantidad de radiacion atenuada por cada trayectoria a través del cuerpo y
constituyen las llamadas proyecciones radiales.

Para facilitar la interpretacion clinica, los valores de atenuacion se convierten en unidades
Hounsfield (UH), estableciendo como referencia el agua con un valor de 0 UH, el aire con —1000
UH vy los huesos compactos con valores que superan +1000 UH. Este sistema de referencia
estandariza la visualizacion y comparacion de imagenes, como se observa a continuacion.
Figura 1

Unidades Housfield o Numero TC. (Imagen cortesia de Siemens.)

-1.000 —5100 -200 -100 0 100 200 300 1.000
| L | |

[ ][ putman | [ ama | T

Nota. Costa, J; Soria, A. 2015

La imagen digital se compone de una matriz, formada por celdas organizadas en filas y
columnas. En la figura 3, se puede apreciar que cada celda corresponde a un pixel (elemento de
imagen), al cual se le asigna un valor de atenuacién expresado en UH. Este valor se visualiza en
escala de grises, donde los tonos mas oscuros representan baja densidad (ej. aire) y los mas
claros, alta densidad (ej. hueso), (Véase figura 2). Al considerar ademas el grosor de corte, se
incorpora la tercera dimension, constituyendo los véxeles, que son las unidades de volumen

minimas representadas en la imagen tomografica.



Figura 2

Tonalidades De Gris Segun EI Numero De Bit De Un Pixel
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Nota. Costa, J; Soria, A. 2015

Figura 3

Matrix, Pixel Y Voxel.
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Matriz de la imagen

Nota. Costa, J; Soria, A. 2015
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Factores que Afectan la Calidad de la Imagen

La calidad de las imagenes obtenidas en TC depende de multiples variables técnicas y
fisioldgicas que, en conjunto, determinan la precision diagnostica, Costa y Soria (2015) destacan
que entre los principales factores se encuentran:
Parametros de Adquisicion

El voltaje del tubo, la corriente, el tiempo de exposicion y el grosor de corte influyen
directamente en la resolucion y en el contraste de la imagen.
Caracteristicas del Paciente

La complexion, la movilidad y la presencia de objetos metalicos implantados pueden
generar atenuaciones heterogéneas que dificultan la interpretacion.
Artefactos

Distorsiones derivadas de factores fisicos, del movimiento del paciente o de materiales de
alta densidad, que reducen la nitidez y pueden inducir errores diagnostico.

Movimiento del Paciente. Se produce por respiracion, latidos, temblores o falta de
colaboracion. Se manifiesta como iméagenes fantasmales, contornos duplicados o distorsion
anatomica. Se reduce con una adecuada preparacion del paciente, uso de técnicas rapidas (TC

multicorte) o, en pediatria, con inmovilizacion o sedacion, véase a continuacion.



Figura 4

Artefacto por Movimiento en Imagen de TC

Nota. Sartori et al. 2015

Endurecimiento Del Haz. Ocurre cuando los tejidos absorben de forma desigual los
fotones de baja energia, sobre todo en hueso, produciendo bandas claras y oscuras. Se corrige
con filtros, aumento de kilovoltaje o técnicas de modulacion de dosis. Véase figura 5
Figura 5

Artefacto por Endurecimiento del haz

Nota. Sartori et al. 2015
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Cuerpos Extrafios Metélicos. Protesis, material quirdrgico, piercings o contrastes
generan rayos en abanico (“rayos de sol”). Como se observa en la figura 6. Se mitiga con
cambios en la angulacion, reconstrucciones algoritmicas o acercando el objeto al centro del
campo.

Figura 6

Artefacto por Cuerpos extrafos metalicos

Nota. Sartori et al. 2015

Entrada De Flujo. En estudios con contraste endovenoso precoz, produce
hiperdensidades que dificultan la interpretacion vascular. Se evita retrasando unos segundos el
inicio del escaneo. Véase figura 7
Figura7

Artefacto por Entrada de Flujo

Nota. Sartori et al. 2015
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Proyeccion Incompleta. Cuando parte del cuerpo queda fuera del campo, aparecen
bandas espiculadas. ( figura 8), Se previene adaptando el area de estudio y con reformateos
digitales.

Figura 8

Artefacto por Proyeccion incompleta

Nota. Sartori et al. 2015

Algoritmos de Reconstruccion

La eleccidn del método de reconstruccion influye en la fidelidad de los detalles
anatomicos. las técnicas convencionales como la retroproyeccion filtrada tienden a generar
mayor ruido, mientras que los algoritmos iterativos ofrecen mejoras, pero ain presentan
limitaciones en la resolucién de artefactos complejos (Yasui et al., 2023).
Procesos de Reconstruccién de la Imagen

La TC no genera la imagen de manera directa como en la radiografia convencional, sino
que depende de un proceso de reconstruccion. Los datos crudos obtenidos por los detectores
requieren ser procesados mediante algoritmos computacionales para transformarse en datos de
imagen (image data), es decir, en los valores de pixel que conforman la representaciéon final.

Entre los algoritmos méas empleados destacan la retroproyeccion filtrada, que corrige la

19
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distorsion de las proyecciones, y los métodos de interpolacion, que favorecen la continuidad de
la imagen y reducen artefactos. La calidad de la reconstruccion esta condicionada por parametros
técnicos como el kilovoltaje (kV), el miliamperaje (mA), la colimacion, el grosor de corte y el
factor pitch, asi como por el ruido electronico inherente al sistema, que puede limitar la
visualizacion de estructuras de bajo contraste

Reconstruccion de la Imagen en Tomografia Computarizada

La reconstruccidn es el proceso mediante el cual los datos de proyeccion se transforman
en cortes transversales del cuerpo. En las primeras aplicaciones se utilizo la retroproyeccion
simple, que consistia en proyectar de nuevo los valores registrados sobre una matriz. Sin
embargo, este método producia imagenes borrosas.

Posteriormente se desarrollo la retroproyeccion filtrada (FBP, Filtered Back Projection),
donde a cada proyeccion se le aplica un filtro matematico antes de la retroproyeccion. Este
procedimiento permite obtener imagenes mas nitidas y con mejor resolucion espacial, siendo
durante décadas el método estandar en TC (Costa & Soria, 2015).

Con la evolucion tecnolégica surgieron los algoritmos de reconstruccion iterativa (IR).
Estos comparan de manera sucesiva los datos adquiridos con un modelo simulado de la imagen,
corrigiendo errores y reduciendo el ruido de manera progresiva. La reconstruccion iterativa
permite mejorar la calidad de imagen en estudios de baja dosis y ha abierto el camino a métodos
mas avanzados como los basados en inteligencia artificial.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN son arquitecturas de aprendizaje profundo disefiadas para procesar datos con

estructura espacial. Su principal rasgo distintivo es la convolucion: filtros (kernels) entrenables

que extraen caracteristicas locales (bordes, texturas, patrones) y que, aplicados en multiples
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capas, permiten aprender representaciones jerarquicas desde rasgos elementales hasta estructuras
anatomicas complejas. Esta capacidad de aprender directamente desde los datos convierte a las
CNN en herramientas idoneas para tareas de mejora de imagen y para realizar transformaciones
de imagen a imagen (Scardigno et al., 2025). En el ambito de la TC, las CNN se han propuesto
como herramienta para mitigar artefactos que degradan la calidad diagndstica y pueden afectar
procesos subsecuentes como la cuantificacion en PET/CT. Estas técnicas abordan el problema
tanto desde la perspectiva de la apariencia visual como desde la necesidad de preservar la
fidelidad cuantitativa de la imagen.
Principios ee Funcionamiento

Las CNN se componen de varias capas:

Capas convolucionales, que aplican filtros (kernels) para extraer caracteristicas locales de
la imagen (bordes, texturas, intensidades).

Capas de activacion, que introducen no linealidad para mejorar la capacidad de
aprendizaje.

Capas de agrupamiento (pooling), que reducen la dimensionalidad preservando la
informacion relevante.

Capas totalmente conectadas, que integran las caracteristicas obtenidas para generar la
salida final.

Este proceso permite que las CNN transformen imagenes degradadas por artefactos en
representaciones corregidas y con mejor calidad diagnostica.
Fundamento y Dominios de Aplicacion

Conceptualmente, las soluciones basadas en CNN para reduccién de artefactos se

implementan en tres dominios principales:
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Modelos Imagen a Imagen. Estos modelos son los més directos ya que recibe como
entrada una imagen de TC ya reconstruida pero afectada por artefactos metélicos (véase figura
9). Mediante su entrenamiento, la red aprende a generar como salida una imagen corregida,
intentando preservar la anatomia real y eliminar las distorsiones, para entrenar este tipo de redes,
se recurre a datos simulados: se parte de una imagen sin implantes y luego se le afiade un
implante virtual junto con el artefacto. De esta manera, la red tiene un “par” de referencia:

Entrada: imagen con artefacto simulado.

Salida deseada: la misma imagen sin artefacto.
como se puede observar en la figura 10
Figura 9
Reconstruccion Policromética Convencional Axial Con Y Sin O-MAR

Conventional Conventional + O-MAR

Nota. Selles et al. 2024.

La CNN, a traves de sus capas convolucionales, aprende las diferencias estadisticas y
estructurales entre lo que es un artefacto y lo que corresponde a tejido real. Su ventaja es la
simplicidad, ya que trabaja Unicamente en el dominio de la imagen. Sin embargo, el
inconveniente es que los artefactos ya estan “propagados” en la reconstruccion, lo que limita la

capacidad de eliminarlos por completo.
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Modelos Sinograma a Sinograma. En este enfoque, la CNN no trabaja sobre la imagen
reconstruida, sino sobre el sinograma, es decir, los datos de proyeccidn que se obtienen
directamente del escaner antes de la reconstruccion afectadas por metal y limitan la intervencion
en zonas sanas. Véase figura 10.

En el sinograma, los artefactos aparecen como regiones con informacion faltante o
distorsionada debido a la atenuacién extrema del metal. La CNN aprende a interpolar y corregir
esas areas defectuosas en el dominio de proyeccién, generando un sinograma mas limpio, luego,
ese sinograma corregido se utiliza para reconstruir la imagen final de TC.

La principal ventaja de este método es que los artefactos no llegan a propagarse a la
imagen porque se corrigen en su origen. Ademas, permite preservar mejor la fidelidad de las
estructuras anatomicas. Su limitacidn es que requiere acceso al sinograma y que el proceso de
entrenamiento es mas complejo, porque implica manejar datos crudos del escaner .

Modelos de Dominio Dual. Estos modelos son una evolucion de los anteriores y se
consideran los mas robustos. la CNN recibe dos entradas simultaneas:

El sinograma afectado por artefactos, Del sinograma obtiene la informacion mas “pura”
antes de que los artefactos se propaguen.

La imagen reconstruida con esos mismos artefactos, de la imagen reconstruida aprovecha
la organizacion espacial y anatdmica de los tejidos.

El modelo combina ambas fuentes para producir imagenes corregidas con mayor
fidelidad anatémica y menor distorsion, esta estrategia logra resultados superiores frente a los
enfoques que usan Unicamente la imagen o Unicamente el sinograma, ya que la red dispone de

mas contexto para diferenciar entre tejido real y artefacto. Véase figura 10.
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Figura 10
Comparacion Imagenes Convencionales, O-MAR, Monoenergéticas y una Reconstruccion con

MAR Basado en Deep Learning.

Conventional Conventional + O-MAR 130 keV

130 keV + O-MAR Deep learning MAR

Nota. Selles et al. 2024.

Arquitecturas y Disefio Funcional

Las arquitecturas mas empleadas en MAR (metal artifact reduction) incluyen U-Net y
variantes encoder—decoder con skip connections, bloques residuales y, en problemas donde se
prioriza realismo perceptual, esquemas adversariales (GAN).

Algunos algoritmos afiaden entradas adicionales, como iméagenes corregidas con técnicas
clasicas por ejemplo, NMAR, lo que fortalece el aprendizaje .
Aprendizaje Supervisado y no Supervisado

Supervisado. requiere imagenes emparejadas con y sin artefacto. Esta estrategia mostro
reducciones de artefactos mas efectivas en comparacion con métodos tradicionales como NMAR

o interpolacién lineal .
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No supervisado. se basa en redes generativas adversarias (GANS), que no requieren pares
de imagenes, eliminando la necesidad de simulaciones complejas. Estas técnicas han demostrado
igualmente resultados prometedores .

El modelo U-Net facilita la preservacion de detalles locales mediante conexiones directas
entre niveles de codificacion y decodificacion; los blogues residuales permiten que la correccion
se aprenda como un término residual, acelerando la convergencia y reduciendo la degradacion
durante el entrenamiento. En escenarios con ausencia de pares de entrenamiento emparejados, las
arquitecturas cycle-consistent GAN (CycleGAN) permiten aprender mapeos entre distribuciones
sin correspondencia directa, incorporando términos de consistencia de ciclo e identidad para
restringir transformaciones no deseadas.

Una contribucién metodolodgica destacada es la incorporacién de médulos de atencién
guiada por mascara que focalizan la correccion en las regiones afectadas por metal y limitan la
intervencion en zonas sanas. En el caso de CALIMAR-GAN, la mascara de severidad de
artefacto (AMG) se obtiene combinando la imagen procesada mediante interpolacion lineal con
la imagen corrupta; dicha mascara guia una atencién que prioriza la restauracion del foreground
lesionado, reduciendo la probabilidad de hallucinations y mejorando la conservacion de la
estructura anatémica.

La Figura 11 muestra de manera esquematica la arquitectura CALIMAR-GAN, donde se
observa la integracion de entradas maltiples y la incorporacién de un moédulo de atencién guiada

por mascara para focalizar la correccion en las regiones afectadas (Scardigno et al., 2025).
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Figura 11

Esquema Arquitectura CALIMAR-GAN
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Nota. Scardigno et al., 2025, p. 5

Estrategias de Datos y Entrenamiento

La carencia de pares clinicos “limpio-corrupto” es un desafio central. Para sortearlo se
utilizan principalmente dos estrategias: (i) simulacion controlada de metales insertados en
iméagenes limpias para generar ground truth sintético, y (ii) entrenamiento no emparejado
apoyado por estructuras adversariales y pérdidas de consistencia. Una practica recomendada es el
entrenamiento mixto (simulado + casos reales), que atenda el sesgo de simulacion y favorece la
generalizacion a imagenes clinicas; CALIMAR-GAN ilustra como combinar grandes conjuntos
sintéticos (obtenidos mediante augmentacién de mascaras metalicas reales) con subconjuntos

clinicos para reducir la brecha de dominio. La generacion de mascaras realistas, su rotacion,
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escalado y colocacion anatomicamente plausible es clave para exponer a la red a una amplia
variedad geométrica de implantes y posiciones.

La Figura 12 ilustra el proceso de construccion del conjunto de datos utilizado para el
entrenamiento de CALIMAR-GAN, que combina imagenes clinicas con simulaciones generadas
a partir de mascaras metalicas extraidas de casos reales (Scardigno et al., 2025).

Figura 12

Construccién del Conjunto de Datos Mediante Mascaras Metalicas
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Nota. Scardigno et al., 2025, p. 4

Funciones de Pérdida y Evaluacion
El disefio de la funcion objetivo condiciona el equilibrio entre fidelidad pixel a pixel y
preservacion de textura. Las combinaciones tipicas incluyen pérdidas L1/L2 (fidelidad), pérdidas

perceptuales (features extraidas de redes preentrenadas) y pérdidas adversariales (GAN),
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complementadas por términos de identidad y consistencia de ciclo en métodos no emparejados.
Para la evaluacion, cuando existe referencia, se usan PSNR, SSIM y RMSE; en ausencia de
referencia directa se recurre a métricas distribution-based como FID y a evaluaciones basadas en
tareas clinicas siendo estas ultimas determinantes para juzgar la utilidad clinica de la correccion.
CALIMAR-GAN reporta mejoras en métricas pixel-basadas en datos simulados y demuestra
correlacion entre FID y PSNR en sus experimentos, ademas de mejoras en tareas downstream
como la segmentacion vertebral (Dice), lo que subraya la necesidad de medir el impacto
funcional, no solo la apariencia.

La Figura 13 muestra ejemplos comparativos de reduccion de artefactos utilizando
distintas estrategias de entrenamiento en CALIMAR-GAN, evidenciando mejoras en métricas de
fidelidad (PSNR, SSIM) y en el desempefio funcional evaluado mediante segmentacion
(Scardigno et al., 2025).

Figura 13
Ejemplos de Mascaras Binarias Empleadas en la Construccion del Conjunto de Datos

Simulado.

a)

Nota. Scardigno et al., 2025, p. 8
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Marco Conceptual

Términos y Definicion Sobre CNN Y Reduccién de Artefactos Metélicos En TC

Término

Definicion

CNN (Redes Neuronales
Convolucionales)

Dominio de imagen (Image-
domain)

Dominio de proyeccion
(Projection Domain o
sinograma)

Enfoques hibridos

Skip connections

Cycle-consistent

Mascara de severidad de
artefacto (AMG)

Entrenamiento mixto
(simulado + real)

Funciones de pérdida (Loss
functions)

Hallucinations

PSNR, SSIM y RMSE

FID (Fréchet Inception
Distance)

Dice coefficient

Limitaciones

Modelo de aprendizaje profundo que procesa imagenes mediante
convoluciones jerarquicas para extraer patrones espaciales complejos.

Método en el cual la red corrige imagenes ya reconstruidas de TC,
aprendiendo un mapeo entre imagenes con artefactos y sus versiones
corregidas.

Enfoque que actla sobre los datos de proyeccion antes de la
reconstruccién, corrigiendo directamente la informacion corrupta en
el sinograma.

Estrategias que combinan maédulos fisicos de reconstruccion con
redes neuronales profundas para mantener consistencia con los datos
medidos.

Conexiones entre capas de codificacion y decodificacion que
permiten recuperar informacion espacial perdida en la compresion.

Principio de entrenamiento que obliga a que una imagen traducida a
otro dominio y devuelta al original conserve la informacién inicial.

Imagen binaria que indica la localizacion e intensidad de los
artefactos metalicos, guiando la atencién de la red.

Estrategia que combina imégenes sintéticas con datos clinicos para
mejorar la generalizacion.

Conjunto de métricas de entrenamiento: adversarial, de ciclo, de
identidad y de fidelidad (L1/L2).

Fendmeno en el cual la red genera estructuras anatomicas
inexistentes pero plausibles.

Meétricas cuantitativas que evaltan fidelidad y similitud estructural.

Meétrica de distribucion que evalua la similitud estadistica entre
imagenes corregidas y reales.

Medida de superposicién entre segmentacion automatica y manual,
usada para evaluar impacto clinico.

Falta de robustez inter-scanner, persistencia de artefactos fisicos y
ausencia de validacion multicéntrica.

Nota. La tabla sintetiza los principales conceptos, arquitecturas y limitaciones asociados al uso

CNN en la reduccion de artefactos metalicos en TC, de acuerdo con lo reportado por Scardigno

et al. (2025).
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Marco Normativo

El uso de informacion cientifica y material protegido por derechos de autor en la
elaboracion de trabajos académicos se encuentra regulado por la Ley 23 de 1982, la cual otorga a
los autores derechos patrimoniales y morales sobre sus obras. Posteriormente, la Ley 1915 de
2018 amplio dichas disposiciones, reforzando la proteccién de los derechos morales, como la
integridad de la obra y el reconocimiento de la autoria. En este contexto, toda cita, figura o tabla
debe ser referenciada con precision, conforme a los lineamientos internacionales de citacion
académica, en este caso, las normas APA (7.2 edicion).

De igual manera, la Ley 1581 de 2012 sobre proteccion de datos personales establece
obligaciones en cuanto al manejo de informacion sensible, como es el caso de datos clinicos
empleados en investigaciones con inteligencia artificial. En el ambito sanitario, la Ley Estatutaria
1751 de 2015 reconoce el derecho fundamental a la salud, lo que implica garantizar que el uso de
tecnologias emergentes no afecte la dignidad, la autonomia ni la seguridad de los pacientes.
Proyecto de Ley sobre Inteligencia Artificial en Colombia

El 28 de julio de 2025, fue radicado en el Congreso de la Republica el Proyecto de Ley
para la regulacion, uso y desarrollo de la inteligencia artificial en Colombia. Este documento
constituye un esfuerzo pionero en el pais para establecer principios rectores del uso de la IA
como un asunto de interés publico y estratégico.

Dicho proyecto constituye un avance normativo fundamental para garantizar un uso ético,
responsable y seguro de estas tecnologias. En su articulado, se reconoce que las aplicaciones de
la IA en areas de alto impacto social, como la salud, requieren estandares mas rigurosos de
control y supervision por su potencial efecto directo en la vida, la integridad y la dignidad de las

personas.
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Bajo este contexto, el proyecto establece que la 1A aplicada en el ambito sanitario debe
regirse por los principios de transparencia, explicabilidad, trazabilidad, seguridad,
responsabilidad y supervision humana. Estos lineamientos buscan que los algoritmos utilizados
en procesos clinicos, tales como los aplicados en la TC, no funcionen como sistemas autébnomos
desligados de la practica médica, sino como herramientas complementarias al juicio clinico
profesional.

El texto también resalta la importancia de contar con protocolos sectoriales especificos en
salud, orientados a la validacion clinica, la estandarizacion de procedimientos y la
interoperabilidad entre instituciones médicas. Dichos protocolos deben garantizar que los
resultados producidos por modelos de aprendizaje profundo, como las CNN para reduccion de
artefactos metalicos, sean reproducibles, verificables y ajustados a criterios cientificos sélidos.

De igual manera, el proyecto exige la construccion y el uso de bases de datos clinicas
seguras, representativas y anonimizadas, lo que constituye un requisito indispensable para
entrenar modelos de IA sin vulnerar la privacidad de los pacientes ni incurrir en sesgos que
comprometan la equidad diagnostica. A esto se suma la obligacion de obtener consentimiento
informado en aquellos casos en que el uso de IA incida en la toma de decisiones médicas,
garantizando asi el respeto al principio de autonomia del paciente.

Finalmente, la propuesta legislativa subraya que toda aplicacion de 1A en salud debe ser
sometida a procesos de evaluacion multicéntrica y a un monitoreo permanente por parte de las
autoridades competentes, en aras de preservar la seguridad clinica, la justicia en el acceso y la

confianza social en el uso responsable de estas tecnologias
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Normativas Internacionales en 1A Aplicada a la Salud

A nivel global, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) publicé en 2021 el informe
Etica y gobernanza de la inteligencia artificial para la salud, donde se establecen seis principios
orientadores: proteccion de la autonomia humana, promocion del bienestar y la seguridad,
transparencia, responsabilidad, inclusion y sostenibilidad. Estos lineamientos insisten en que la
IA debe complementar, mas no sustituir, el juicio clinico humano.

De manera paralela, la Unidn Europea, a traves de la propuesta de Reglamento de
Inteligencia Artificial (1A Act), considera las aplicaciones médicas como de alto riesgo,
imponiendo requisitos estrictos de trazabilidad, documentacion técnica, validacion clinica 'y
supervision humana. Este enfogque busca minimizar riesgos diagnésticos, garantizar la fiabilidad

de los resultados y proteger los derechos fundamentales de los pacientes.
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Marco Metodoldgico

La presente investigacion adopta un enfoque cualitativo, sustentado en una revision
narrativa de la literatura cientifica relacionada con el uso CNN, particularmente los modelos U-
Net y GAN, en la reduccion de artefactos y la mejora de la calidad de imagen en TC. Este tipo de
estudio permite realizar un analisis interpretativo y critico de los hallazgos reportados en
publicaciones recientes, sin recurrir a procedimientos estadisticos o experimentales directos.

El proposito metodolégico radica en analizar y sintetizar la evidencia existente sobre la
aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial en radiologia, con el fin de identificar avances,
limitaciones y perspectivas futuras de esta tecnologia en el ambito clinico. Para ello, el desarrollo
del proceso investigativo se estructurd en cuatro fases articuladas, que garantizaron coherencia,
rigurosidad y trazabilidad en la construccion del conocimiento.

Fase I. Contextualizacién del Problema de Investigacion

En esta primera fase se identifico y delimito la problematica, orientada a la comprension
del impacto que generan los artefactos en la calidad de imagen en TC y como estos afectan la
interpretacion diagnostica y la seguridad del paciente.

El grupo de investigacion elabor6 un arbol de problemas, mediante el cual se analizaron
las causas, efectos y consecuencias de los artefactos en los procesos de reconstruccién de
imagen. A partir de esta reflexién, se formuld el planteamiento del problema y su justificacion,
estableciendo la pertinencia del estudio sobre el uso de CNN como herramienta innovadora para
la optimizacion de imagenes diagndsticas.

Fase 1. Analisis y Construccién del Marco Teorico
En esta etapa se desarroll6 la revisién documental que sustenta teéricamente la

investigacion.
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Para ello, se elabor6 una matriz bibliografica con referencias recientes y relevantes, extraidas de
bases de datos académicas como PubMed, Scopus, IEEE Xplore, ScienceDirect, SpringerLink y
Google Scholar, priorizando publicaciones entre los afios 2014 y 2025, en idioma inglés y
espariol.

Se emplearon descriptores especificos tales como convolutional neural networks,
computed tomography artifacts, image reconstruction, deep learning in radiology y artifact
reduction.

Los textos seleccionados se analizaron en funcién de su autoria, afio, metodologia,
aportes y relevancia cientifica, lo que permitio construir el marco teorico, conceptual y
normativo. Este incluy6 los fundamentos técnicos de la TC, los factores que afectan la calidad de
imagen, los principios de las CNN, y las disposiciones legales vigentes en materia de derechos
de autor e inteligencia artificial en Colombia.

La informacién recolectada fue sistematizada de forma manual, asegurando la coherencia
tematica y la trazabilidad de las fuentes, bajo los lineamientos de la norma APA (7.2 edicién).
Fase I11. Aplicacion Metodoldgica y Formulacion de Objetivos

Durante esta fase, se definio el disefio metodoldgico de la investigacidn, enmarcado
dentro del paradigma cualitativo y sustentado en la revision narrativa como estrategia principal.
Este enfoque permitio integrar diversas perspectivas tedricas y empiricas, facilitando un analisis
inductivo en el que las categorias emergieron de los hallazgos de la literatura revisada.

Asimismo, se formularon los objetivos general y especificos, orientados al analisis del
uso de CNN (modelos U-Net y GAN) en la reduccion de artefactos en TC.

Para garantizar la fiabilidad del proceso, se disefié una tabla comparativa de estudios, en

la que se consignaron los autores, metodologias, resultados y limitaciones de cada investigacion.
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Este instrumento sirvié como base para identificar los vacios de conocimiento y las tendencias
actuales del campo.
Fase IV. Consolidacion de Resultados y Elaboracion del Informe Final

En la fase final, se analizd de manera critica la informacion recopilada, identificando
patrones, coincidencias y divergencias entre los estudios revisados.

El proceso de sintesis permitira elaborar conclusiones reflexivas sobre la eficacia y las
limitaciones de las CNN en la reduccion de artefactos, ademas de destacar los desafios técnicos,
éticos y normativos asociados a su implementacion clinica.

En la siguiente tabla se sintetizan las fases que conformaron el proceso metodoldgico
desarrollado en la investigacion.

Tabla 2

Sintesis de las Fases Metodoldgicas del Estudio

Fase Actividad principal Propdsito

Fase | Identificacion del problemay formulacion del Definir la problematica de los artefactos
arbol de causas y efectos enTC

Fase Il Revision y andlisis de literatura cientifica Fundamentar tedricamente la

investigacion

Fase Il Definicién del disefio metodoldgico y Organizar la estructura de analisis y
formulacién de objetivos orientar la revision

Fase IV Interpretacion critica y redaccion del informe Integrar resultados y conclusiones del
final estudio

Nota. Autoria propia.
Revision Documental y Analisis de Fuentes Cientificas

Como parte fundamental del proceso metodologico, se efectud una revision narrativa y
analitica de la literatura cientifica relacionada con la presencia de artefactos en imagenes de TC y

el uso de CNN como estrategia para su reduccion.



La basqueda bibliogréafica se llevo a cabo en bases de datos académicas de alto
reconocimiento como PubMed, Scopus, IEEE Xplore, ScienceDirect, SpringerLink y Google
Scholar, empleando combinaciones de descriptores en inglés y espafiol tales como computed
tomography artifacts, deep learning in radiology, convolutional neural networks, image
reconstruction y artifact reduction.

Para garantizar la validez y pertinencia de la informacion, se aplicaron criterios de
inclusién y exclusion previamente establecidos, con el fin de seleccionar Gnicamente estudios
cientificos relevantes para el objetivo del presente trabajo.

Criterios de Inclusion

Publicaciones comprendidas entre 2014 y 2025.

Documentos en texto completo y en idiomas espafiol o inglés.

Acrticulos cientificos, revisiones sistematicas, tesis o trabajos investigativos que aborden
el uso de IA y CNN en la reconstruccion o mejora de imagenes de TC.

Investigaciones que analicen los efectos de los artefactos sobre la calidad de imagen o
propongan métodos para su reduccién o mitigacion.

Fuentes que aporten enfoques técnicos, clinicos o éticos vinculados al empleo de
algoritmos de aprendizaje profundo en radiologia.

Criterios de Exclusion

Publicaciones sin respaldo cientifico o sin acceso completo.

Estudios centrados en modalidades distintas a la TC (como RM o radiografia
convencional).

Documentos que no presenten relacion directa con la reconstruccion de imagen o

reduccidn de artefactos.

36
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Fuentes no académicas (blogs, articulos de opinion o textos sin metodologia explicita).

Una vez seleccionadas las fuentes, se procedio a su organizacion en una tabla comparativa

donde se consignaron los autores, afo, tipo de articulo, metodologia, principales hallazgos,

importancia para la investigacion. Esta herramienta permitié identificar los vacios de

conocimiento, las aproximaciones metodoldgicas mas empleadas y las proyecciones tecnolégicas

del campo, constituyéndose en la base del analisis critico desarrollado en el presente trabajo.

A continuacion se presentan las fuentes analizadas sobre los artefactos en TC, con el

propdsito de identificar sus principales causas, tipos y métodos de correccion.

Tabla 3

Clasificacion de la Literatura Revisada Sobre Artefactos en Tomografia Computarizada

. . Tipo de 9“”?'0'8
Titulo del articulo . criterios de
literatura . -
inclusion
Artefactos y artificios  Articulo Si
frecuentes en cientifico
tomografia computaday descriptivo
resonancia magnética,
Sartori et al. (2015).
Tomografia Libro Si
computarizada dirigida técnico-
atécnicos superiores en académico
imagen para el
diagnéstico, Costa, J;
Soria, A. (2015).
Magnetic Resonance  Articulo No
Image Artifacts: Causes cientifico
and Reduction
Strategies, Li, X., &
Tan, J. (2019).
Noise and Motion Articulo No

Artifacts in Ultrasound cientifico
Imaging: Clinical

Implications, Rivera, L.,

& Gomez, E. (2020).

Justificacion de inclusion o exclusion

Describe en detalle los principales tipos de
artefactos en TC y RM, sus causas fisicas y
técnicas, y las estrategias de mitigacion.
Constituye una fuente fundamental para la
comprension técnica de la problematica.

Proporciona una descripcion exhaustiva del
funcionamiento del equipo de TC y los
factores que originan artefactos, con enfoque
practico dirigido al personal técnico.

Se centra en los artefactos de resonancia
magnética y no en TC, por lo que no cumple
el criterio de modalidad.

Aunque aborda artefactos en imagenes
médicas, el estudio se limita a ultrasonido, sin
relacion directa con TC

Nota. Autoria propia.
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A continuacion se presentan literatura sobre el uso de IA y CNN en la reconstruccion o

mejora de imagenes de TC.

Tabla 4

Clasificacion de Literatura que Aborden el Uso de IAy CNN en la Reconstruccion o Mejora de

Imagenes de TC.

Titulo del articulo Tpo de Cumple criterios Justificacion de inclusion o exclusion
literatura de inclusion

Anaélisis del uso y Cumple plenamente los criterios.
eficacia de las Analiza la aplicacion de la inteligencia
inteligencias . artificial en la optimizacion de

e . . Trabajo o R
artificiales aplicadasa . o . iméagenes diagnosticas, aportando una

IR investigativo Si L) .
la optimizacion de e base conceptual sélida y aplicable al
o L académico .
imagenes médicas, estudio.
Higuera Mosquera et
al. (2025)
Avances en el Cumple con los criterios tematicos y
aprendizaje profundo metodoldgicos. Compara modelos CNN
supervisado y no Articulo y GAN aplicados a la reduccion de
supervisado para la cientifico Si artefactos metalicos, ofreciendo
reduccion de artefactos comparativo evidencia técnica actualizada.
metalicos en TC,
Kleber et al. (2024)
Advances in Metal Cumple los criterios de inclusion.
Artifact Reduction in Revisa métodos tradicionales y
CT Images: AReview  Revision Si recientes para la reduccion de artefactos
of Traditional and sistematica en TC, resaltando el potencial del
Novel Techniques, aprendizaje profundo.
Selles et al. (2024)
CALIMAR-GAN: Una Cumple todos los criterios técnicos y
red de atencion guiada Articulo tematicos. Presenta una red GAN con
por mascara para S . atencion guiada que mejora la calidad
S cientifico Si .
reduccion de artefactos : de imagen preservando detalles
(1 experimental LS
metéalicos en TC, anatomicos.
Scardigno et al. (2025)
Reduccion de Aungue se relaciona con el tema, no
artefactos metalicos . cumple completamente los criterios, ya
. Articulo . e

basada en aprendizaje cientifico No que su enfoque es técnico-especifico y

profundo aplicado a
imagenes de TC, Arabi
& Zaidi (2021)

experimental

carece de aplicacion clinica o
contextual.
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Titulo del articulo Tlpo de Cumple crlt_e,rlos Justificacion de inclusion o exclusion
literatura de inclusion
Reduccion de Se excluye por no cumplir los criterios
artefactos metalicos Articulo de idioma y disponibilidad completa,
para tomografia S aunque aborda la temética de U-Net en
. cientifico No

computarizada experimental TC.
mediante modelo U-
Net, Zhu et al. (2019)
Avances en la Se excluye por ser una revision técnica
reduccion de artefactos breve que no profundiza en la
metéalicos en Revision No aplicacion de redes neuronales o 1A en
tomografia narrativa la reconstruccion de imagen.

computarizada,
Greffier et al. (2022)

Nota. Autoria propia.

Ampliacién Bibliografica de Las Fuentes Incluidas y su Respectivo Aporte e Importancia a

la Investigacion

Tabla b

Analisis de Fuentes Utilizadas para la Fundamentacion Conceptual Sobre Artefactos en TC

Autor(es)  Afo T;:;JI,ICCL?SEI I;[;?;Sfa Aporte a la investigacion
Sartori, P., 2015 Artefactosy Articulo  Aporta una clasificacion clara y actualizada de
Rozowykniat, artificios cientifico los artefactos que se presentan en la TC,
M., Siviero, frecuentesen de revision describiendo sus causas fisicas, de
L., Barba, G., tomografia reconstruccion y de adquisicién. Ademas, ofrece
Pefia, A., computada y ejemplos visuales y recomendaciones practicas
Mayol, N., & resonancia para su identificacion y reduccion, lo que
Ortiz, A. magnética. permitid sustentar la descripcion conceptual del
fendmeno en el trabajo investigativo.
Costa,J., & 2015 Tomografia Libro Brinda fundamentos tedricos sobre la formacion
Soria, J. A. computarizad técnico—  de imagenes en TC, los principios fisicos que
adirigidaa formativo originan los artefactos y su repercusion en la
técnicos calidad diagnostica. Sirvid de apoyo conceptual
superiores en para explicar los mecanismos técnicos asociados
imagen para a la generacion de artefactos y su clasificacion.
el
diagndstico.

Nota. Autoria propia
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Analisis de Estudios Sobre el Uso de IA'Y CNN en la Reconstruccion o Mejora de Imagenes de

TC.

Autor(es) Afo T|tu'Io del Metodologia  Principales hallazgos Importan_c lapara la
articulo investigacion
Selles et al. 2024 Advances in Revision de Identifica que los Fundamenta la
Metal Artifact  literaturaque  algoritmos de necesidad de
Reductionin CT compara inteligencia artificial  incorporar modelos
Images: A metodos superan las técnicas  de IA en los
Review of tradicionalesy  convencionales de protocolos clinicos
Traditional and  enfoques interpolacion y de reconstruccion
Novel basados en filtrado en la de imagen.
Techniques aprendizaje correccion de
profundo parala artefactos.

Higuera
Mosquera
etal.

Kleber et
al.

Scardigno
etal.

2025 Anélisis del uso
y eficacia de las

inteligencias
artificiales
aplicadas a la

optimizacion de

imagenes
médicas

2024 Avances en el
aprendizaje
profundo

supervisado y no
supervisado para
la reduccion de

artefactos

metalicos en TC

2025 CALIMAR-

GAN: Unared

de atencién
guiada por
mascara para
reduccion de
artefactos

metalicosen TC

reduccién de
artefactos.

Investigacion
descriptiva sobre
el papel de la 1A
en la mejora de
imagenes
diagnosticas.

Estudio
comparativo de
modelos CNN y
GAN aplicados
a la eliminacion
de artefactos
metalicos.

Investigacion
experimental
con arquitectura
GAN y mddulos
de atencion
guiada por
mascara.

Resalta la utilidad de
los algoritmos de 1A
en la optimizacién de
la calidad de imagen y

su potencial en

entornos hospitalarios.

Concluye que los
modelos hibridos
GAN mejoran la

consistencia visual y
reducen los errores de

reconstruccion.

Logra una correccion

localizada de
artefactos metalicos
preservando los
detalles anatomicos
originales.

Conecta lateoria de
IA con su
aplicacion practica
en radiologia
digital.

Aporta evidencia
técnica actualizada
sobre la eficacia de
las redes
generativas en TC.

Constituye uno de
los aportes mas
recientes e
innovadores en
reconstruccion
mediante
aprendizaje
profundo.

Nota. Autoria propia
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Analisis y Resultados de la Literatura Revisada

Mediante la revision bibliografica se pudo destacar una evolucién significativa en la
aplicacion de CNN para la reconstruccion y optimizacion de imagenes en TC. De los estudios
revisados, se desprende una tendencia consolidada hacia la sustitucion de algoritmos
tradicionales como la retroproyeccion filtrada (FBP) y la reconstruccion iterativa por modelos
basados en aprendizaje profundo, debido a su capacidad para reducir artefactos y preservar la
fidelidad anatémica.

En el conjunto de investigaciones analizadas (Selles et al., 2024; Kleber et al., 2024;
Scardigno et al., 2025; Higuera Mosquera et al., 2025), se observa una coincidencia en que las
CNN, y en particular las arquitecturas U-Net y GAN, ofrecen una mejora cuantificable en
parametros objetivos de calidad de imagen, tales como el PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) y
el SSIM (Structural Similarity Index), al tiempo que reducen la distorsién visual y los artefactos
metéalicos. Estos resultados demuestran que los modelos de aprendizaje profundo superan las
limitaciones de los métodos deterministicos al aprender patrones complejos de degradacion y
reconstruccion directamente desde los datos.

El modelo U-Net destaca por su capacidad para mantener la coherencia estructural entre
las regiones afectadas por artefactos y los tejidos circundantes. Su arquitectura tipo encoder-
decoder, con skip connections, permite preservar detalles finos y mejorar la delimitacion
anatomica, evitando la sobrecorreccién o pérdida de informacion diagnostica. Este
comportamiento fue confirmado por Kleber et al. (2024), quienes evidenciaron una mejor

conservacion de los bordes y texturas en comparacion con los métodos iterativos convencionales.
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Por su parte, los modelos GAN (Generative Adversarial Networks), especialmente en
versiones hibridas como CALIMAR-GAN (Scardigno et al., 2025), integran mecanismos de
atencion guiada que focalizan la correccion sobre las zonas de mayor distorsién, minimizando el
impacto en las areas sanas. Este enfoque introduce un componente perceptual que favorece la
naturalidad visual de la imagen reconstruida, generando resultados mas realistas y clinicamente
interpretables. Las métricas empleadas FID y coeficiente Dice, reflejan no solo una mejora en la
similitud estadistica con las imagenes reales, sino también un incremento en la precision de
tareas clinicas secundarias, como la segmentacion anatomica.

Asimismo, los estudios consultados coinciden en la importancia de combinar datos
simulados y reales durante el entrenamiento de las redes. El entrenamiento mixto propuesto por
Scardigno et al. (2025) demostro ser una estrategia efectiva para reducir el sesgo de simulacién,
incrementando la robustez del modelo ante variaciones en los escaneres o protocolos de
adquisicion.

Desde el punto de vista técnico, se identifico que los métodos de reduccion de artefactos
basados en CNN son especialmente eficaces en artefactos metalicos y de endurecimiento del haz,
mientras que los generados por movimiento o proyeccion incompleta siguen representando un
desafio para los algoritmos actuales. Ademas, algunos autores advierten sobre el riesgo de
hallucinations, lo que plantea la necesidad de fortalecer las estrategias de regularizacion y
supervision clinica durante la fase de validacion.

En términos de aplicabilidad, los resultados obtenidos a partir de la literatura analizada
confirman que las redes neuronales convolucionales (CNN), y en particular las arquitecturas U-
Net y GAN, constituyen actualmente las herramientas mas eficaces para la reconstruccién y

mejora de imagenes en tomografia computarizada (TC). Los diversos autores coinciden en que
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estos modelos logran una reduccion sustancial de artefactos metalicos y una preservacion
superior de los detalles anatomicos frente a los métodos clasicos de FBP) reconstruccion
iterativa. La U-Net, gracias a sus skip connections y a su arquitectura tipo encoder-decoder, ha
demostrado especial efectividad en la reconstruccion de bordes y texturas finas, permitiendo
obtener cortes mas uniformes y anatdbmicamente coherentes, incluso en regiones adyacentes a
materiales de alta densidad.

Por su parte, las GAN y en particular las variantes con atencion guiada por mascara como
el modelo CALIMAR-GAN propuesto por Scardigno et al. (2025), han demostrado una
capacidad adaptativa mas alta al focalizar la correccidn sobre zonas especificas afectadas por
artefactos, reduciendo la pérdida de informacion en tejidos no comprometidos. Este avance se
refleja en mejoras cuantitativas documentadas en métricas como PSNR, SSIM y FID, asi como
en indicadores funcionales como el coeficiente Dice en tareas de segmentacién. Tales resultados
confirman que las redes basadas en aprendizaje profundo no solo aumentan la calidad visual,
sino que también mantienen la utilidad clinica de la imagen corregida, lo que representa un paso
decisivo hacia su validacién diagndstica.

Sin embargo, la revisién evidencia también que la adopcion de estas técnicas en entornos
hospitalarios continta siendo limitada por tres barreras fundamentales. Primero, la escasez de
bases de datos clinicas abiertas y heterogéneas, lo cual impide entrenar modelos con
representaciones anatomicas y tecnoldgicas diversas, generando sesgos y limitando la
generalizacion interinstitucional (Higuera Mosquera et al., 2025). Segundo, la falta de
estandarizacién metodoldgica en cuanto a protocolos de adquisicidn, procesamiento y evaluacion
de resultados, que dificulta la comparacion objetiva entre estudios y la reproducibilidad de los

hallazgos. Y tercero, la ausencia de validaciones multicéntricas con cohortes amplias, necesarias
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para establecer niveles de precision y confiabilidad estadistica que respalden su implementacion
clinica a gran escala.

En conjunto, la evidencia revisada permite afirmar que las CNN, U-Net y GAN se
perfilan como herramientas de alta proyeccion cientifica y clinica en la optimizacion de
iméagenes de TC, al ofrecer una integracion balanceada entre correccion algoritmica y
preservacion anatomica. No obstante, su consolidacion como estandar de practica depende de
avances sostenidos en la construccion de bases de datos seguras y anonimizadas, el desarrollo de
marcos normativos internacionales y nacionales como el Proyecto de Ley colombiano sobre 1A
(2025), y la implementacion de estrategias de evaluacion clinica colaborativa que garanticen la
eficacia, seguridad y reproducibilidad de sus resultados en entornos reales de diagndéstico por
imagenes.

Tabla 7
Comparacion de Resultados en Reduccidn de Artefactos y Optimizacion de Imagen en TC

Mediante IA de Literatura Revisada

Estudio (autor,  Arquitectura/ Dom_lnlo (imagen Metricas Resultados principales /
~ / sinograma / reportadas . I
ano) Enfoque interpretacion cientifica
dual) (valores reales)
El modelo DL-MAR
Selles et al DL-MAR sAiCrll\iIfl“?cltivo (p< superd a los algoritmos
' (deep residual gnitie P = comerciales (O-MAR) y
(2024) - 0.010); reduccion ; :
. CNN) redujo la severidad de
Advances in Imagen (post- de artefactos > -
. comparado con o o artefactos metalicos en
metal artifact reconstruccion)  90%; mejora . P
- O-MAR Yy L pacientes con protesis de
reductioninCT subjetiva en
. monoE 130 . cadera, demostrando
images calidad de

keV validez clinica y mayor

imagen confianza diagnostica.
(S;gggl)g-no el Stﬁ;gig?]n uiada Simulado —
CALIMAR-GAN: or méscgra Dual (sinograma PSNR =31.7; Clinico — EID = 32.7
Unpaired mask- gatos o y 4 imagen) SSIM = 0.877, e
guided attention ) FID =221
emparejados

network
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Estudio (autor,  Arquitectura/ Dominio (imagen Metricas Resultados principales /
afno) Enfoque / sinograma / reportadas interpretacion cientifica
dual) (valores reales)
Valores medios  En > 90 % de los casos,
reportados: las CNN supervisadas
« Sinograma: mejoraron PSNR y
Kleber et al Revision PSNR 36.9/ SSIM respecto a
(2024) - ' sistematica (14 SSIM 0.91 (CNN imagenes sin correccion
: ) : Mai et al.) y frente a métodos no
Advancements in estudios de Sinograma, ;

: * Imagen: PSNR DL (NMAR, LI,
supervised deep - CNN, U-Net, ImagenyDual ) g /cciv0.99 FSMAR). Los modelos
:tre]acr:r%mg for MAR gﬁ[')\'(;NetH) (OSCNet+) dual-domain

* Dual: PSNR (MoDDNet,
44.8 | SSIM InDuDoNet+) mostraron
0.996 el mejor rendimiento
(MoDDNEet) (PSNR 1 17 — 20 dB).
. . ConfirmaquelalAen
Mejora media = 1.0 mejora la eficiencia
25 % en clinicay la precision
Higuera . sensibilidad nicay fa p
Revision " SR diagnadstica. El
Mosquera et al. Aplicaciones diagndstica;

(2025) - Anélisis
del usoy eficacia
de las
inteligencias
artificialesen TC

enTC

documental (40
articulos 2020-
2024, 1Ay DL

diagndstica)

clinicas generales
(reconstruccion,
deteccion,
segmentacion)

reduccion de
ruido > 30 %;
reduccion de
dosis hasta 40 %
sin pérdida de
calidad
diagndstica

aprendizaje profundo
supera el rendimiento
humano en tareas de
deteccion automaética de
patologias, aunque
persiste el reto de
generalizacion y
regulacion en Colombia.

Nota. Autoria propia.
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Discusion

El analisis comparativo de los estudios revisados evidencia una evolucion sustancial en la
aplicacion de CNN y arquitecturas derivadas para la reduccion de artefactos metalicos y
optimizacion de la calidad de imagen TC. Los hallazgos muestran que el aprendizaje profundo
ha superado las limitaciones de los métodos tradicionales como la interpolacion lineal (L1), el
normalized metal artifact reduction (NMAR) y los enfoques basados en filtered back projection
(FBP) al ofrecer mejoras cuantitativas y perceptuales significativas.

En el estudio de Selles et al. (2024), el uso del algoritmo DL-MAR, basado en CNN
residuales, demostrd una reduccion superior al 90 % en la severidad de los artefactos y un
aumento significativo en la relacion contraste-ruido (CNR) en pacientes con protesis de cadera,
con diferencias estadisticamente significativas (p <0.010). Ademas, los observadores
radiologicos reportaron una mayor confianza diagnéstica en las imagenes corregidas, lo cual
respalda la aplicabilidad clinica del modelo. Estos resultados validan que los métodos de
aprendizaje profundo no solo mejoran métricas objetivas, sino también la percepcion visual del
especialista, un factor clave en entornos hospitalarios.

Para sintetizar los hallazgos y contrastar los aportes de cada investigacion, se elabor6 la
Tabla 8, donde se presentan de forma comparativa los principales resultados cuantitativos, los
desafios cientificos identificados y las soluciones propuestas por los autores. Esta organizacién
permite visualizar la evolucion metodoldgica y las tendencias actuales en el uso de inteligencia

artificial para la reduccién de artefactos metalicos en tomografia computarizada.
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Tabla 8.
Sintesis Analitica de la Discusion: Resultados, Desafios y Soluciones Propuestas en la

Reduccién de Artefactos Mediante 1A

. Propuestas de N
Estudio I pesqf_los solucion / Imghgacmn
~ Hallazgos principales cientificos . clinicao
(afo) L perspectivas A
identificados diagndstica
futuras
DL-MAR redujo en >90 L|m|tad'a . Creacion de
0 : generalizacion del ,
% la severidad de modelo a otros modelos Incremento directo
Selles et artefactos y mejoro tinos de protesis o multimetélicosy en la calidad
al. (2024) significativamente el m%taIeS'p ampliacion del diagnostica y
' CNR (p <£0.010). Mayor de endéncia de entrenamiento con reduccion de
confianza diagnostica datpasets bases de datos repeticiones de TC.
del radiologo. e clinicas diversas.
especificos.
sCuAIe_rl\/l\i/Is':dR:)-)Goﬁm \520 Riesgo de Implementar Posibilita el
Scardiano PSpNR ~317dB.SSIM hallucinations o pérdidas hibridas  entrenamiento sin
ot al g _ 0 877_ Flb _ 2’2 1 generacion de (consistencia + datos emparejados
(202'5) r_naﬁtuvé textu_ra " detalles falsos; perceptual) y y favorece el uso
anatémica con minima necesidad de validacién por clinico con datos
distorsin correlacion clinica. especialistas. reales.
En 14 estudios
revisados, modelos Falta de .
Consorcios Elevada

dual-domain alcanzan  estandarizacion
Kleber et PSNR =44.8dB, SSIM entre escaneres y
al. (2024) =0.996 (MoDDNet).  ausencia de

multicéntricosy  reproducibilidad y
protocolos abiertos potencial para

: N ) de validacion implementacion
Mejor desempefio sinogramas . :
. . inter-scanner. universal en MAR.
global frente a métodos accesibles.
clésicos.
Fortalecer la Optimiza la
. . Limitacionesen  capacitacion eficiencia del flujo
Higuera LalAmejor625%la . pact . J
o . .. infraestructuray  profesional, de trabajo
Mosquera sensibilidad diagnostica . ) o
. 0 .~ regulacion actualizacion radiologico y
etal. y redujo 40 % la dosis . ] .
nacional; brechaen normativay promueve la

(2025) sin perdida de calidad. formacion técnica. adopcion éticade proteccion

IA en radiologia.  radiologica.

Nota. Autoria propia.
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Como se observa en la Tabla 8, todos los autores coinciden en el papel protagonico de las
CNN en la mejora de la calidad de imagen y en la necesidad de protocolos estandarizados que
garanticen su validez clinica. Estos aspectos se discuten en detalle a continuacion.

Por su parte, Scardigno et al. (2025) introducen el modelo CALIMAR-GAN, una
arquitectura adversarial no supervisada guiada por mascaras de atencion, que alcanza PSNR =
31.7 dB y SSIM = 0.877 en datos simulados, con un FID = 22.1, y un FID clinico de 32.7,
valores que confirman una alta correspondencia entre la calidad cuantitativa y perceptual. La
correlacion observada entre FID y PSNR (r = 0.89) sugiere coherencia entre las métricas fisicas y
la percepcion visual, consolidando el valor del enfoque mask-guided attention para una
correccion localizada de los artefactos sin afectar el tejido circundante. Este estudio marca un
avance metodoldgico relevante al prescindir de datos emparejados para el entrenamiento, lo que
amplia su aplicabilidad a contextos clinicos reales donde los sinogramas originales no estan
disponibles.

En la revision sistematica de Kleber et al. (2024), que integrd 14 estudios representativos,
se evidencia gue los modelos de dominio dual (combinando informacion del sinograma'y de la
imagen reconstruida) presentan los resultados méas robustos, con PSNR promedio = 44.8dB y
SSIM =0.996 en el modelo MoDDNet, superando ampliamente los valores de los métodos de
dominio unico (PSNR = 3642 dB). Esta superioridad se atribuye a la capacidad de las
arquitecturas duales para preservar la fidelidad cuantitativa mientras atentan los artefactos de
reconstruccion. Los autores concluyen que el futuro de la reduccion de artefactos metalicos
depende de integrar estrategias hibridas y mddulos de atencién adaptativa que optimicen

simultaneamente la consistencia geométrica y la textura anatémica.
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El estudio de Higuera Mosquera et al. (2025), amplia el andlisis hacia la practica clinica
nacional, documentando mejoras de hasta 40 % en la reduccion de dosis de radiacion y 25 % en
la sensibilidad diagnostica gracias a la integracion de sistemas de inteligencia artificial en los
flujos de trabajo de TC. Ademas, se reporta una disminucion del ruido en mas del 30 %,
manteniendo la calidad diagndstica. Estos resultados reflejan el impacto transversal de la IA en
la eficiencia y la seguridad del paciente, alinedndose con las politicas de optimizacion y
proteccidn radioldgica recomendadas por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y la
IAEA. Sin embargo, el estudio también resalta desafios en materia de infraestructura
tecnoldgica, capacitacion profesional y regulacion ética, particularmente en el contexto
colombiano.

De manera integral, los cuatro estudios revisados coinciden en que los algoritmos
basados en CNN, tanto supervisados como no supervisados, superan de forma consistente los
métodos convencionales de reduccion de artefactos. Las métricas cuantitativas (PSNR, SSIM,
CNR) y las métricas perceptuales (FID) convergen en sefialar una mejora generalizada en la
calidad de imagen. No obstante, se identifican tres desafios cientificos clave:

Disponibilidad limitada de sinogramas clinicos: la mayoria de los modelos se entrenan
con datos simulados, lo que puede afectar su generalizacion. Se propone la creacion de
repositorios multicéntricos anonimizados que faciliten la validacion clinica de los algoritmos
(Kleber et al., 2024).

Riesgo de generacion de estructuras ficticias (hallucinations): especialmente en redes
adversariales, se requieren funciones de pérdida hibridas que incluyan términos de consistencia

anatomica y penalizacién de falsos positivos (Scardigno et al., 2025).
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Estandarizacion y regulacion: los autores destacan la necesidad de protocolos de
evaluacion armonizados y lineamientos éticos internacionales que aseguren la transparencia
algoritmica, la reproducibilidad y la proteccion de los pacientes (Higuera Mosquera et al., 2025).

Los resultados sintetizados confirman que las CNN, en especial las arquitecturas hibridas
y con mecanismos de atencidn, constituyen una herramienta de alta eficacia para mitigar los
artefactos metalicos en TC. Su implementacién clinica, sin embargo, requiere una integracion
progresiva, validada con evidencia multicéntrica y acompafiada de politicas de gobernanza de
datos y educacion profesional continua que garanticen la seguridad, confiabilidad y beneficio

diagnostico para el paciente.
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Conclusiones

El desarrollo de esta investigacion permitié comprender de manera mas profunda el papel
que desempefian los modelos U-Net y GAN en la reconstruccién y reduccién de artefactos en
TC, y como la inteligencia artificial se consolida como una herramienta transformadora dentro de
la radiologia moderna. A lo largo del proceso, se fortalecieron las habilidades de analisis critico,
seleccion y sintesis de literatura cientifica, lo que contribuy6 a construir una visién mas integral
del impacto que las redes neuronales convolucionales pueden tener en la practica clinica.

El anélisis de los estudios revisados permitié reconocer que, si bien los modelos de
aprendizaje profundo ofrecen resultados sobresalientes en la mejora de la calidad de imagen, su
implementacion real aun enfrenta limitaciones técnicas, éticas y de validacion clinica. Este
hallazgo nos llevé a reflexionar sobre la necesidad de que la innovacion tecnolégica esté
acomparfiada de una evaluacion rigurosa y responsable, orientada a la seguridad y al bienestar del
paciente.

Desde una perspectiva personal y académica, esta investigacion permitio reconocer que el
avance cientifico requiere una lectura critica de la evidencia, una constante actualizacién
profesional y una disposicion ética frente al uso de la inteligencia artificial en la salud.

Asimismo, permitio comprender que la calidad diagndstica no depende Unicamente del
algoritmo, sino del criterio humano que lo interpreta y aplica de manera segura.

En conclusion, este estudio no solo aportd conocimientos tedricos sobre las arquitecturas
U-Net y GAN, sino que también fortaleci6 nuestra capacidad para analizar, evaluar y proyectar
nuevas lineas de investigacion que integren la inteligencia artificial con la practica radioldgica,

bajo principios de calidad, seguridad y humanizacion del diagnéstico por imagenes.
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