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Resumen

La presente investigacion surge a partir de un problema clinico identificado en la préctica
radiologica: la presencia de artefactos en imagenes de Tomografia Computarizada (TC), que
comprometen la calidad diagnostica. Estos artefactos, generados principalmente por
movimientos involuntarios del paciente durante la adquisicion o por limitaciones del
software del equipo, actian como ruido visual que puede ocultar lesiones o simular
patologias inexistentes, incidiendo negativamente en la precision del diagndstico médico.
El estudio se enfoca en evaluar el potencial de las redes neuronales, una rama avanzada de la
inteligencia artificial, para la deteccion automatica de estos artefactos. Se plantea que dichas
redes pueden ser entrenadas para reconocer patrones asociados a imperfecciones en las
imagenes, siendo una herramienta complementaria para los radiélogos.

Palabras clave: Tomografia computarizada, inteligencia artificial, redes neuronales,

artefactos, diagnostico.



Abstract

This research arises from a clinical problem identified in radiological practice: the presence
of artifacts in Computed Tomography (CT) images, which compromise diagnostic quality.
These artifacts, mainly caused by involuntary patient movements during image acquisition
or by software limitations of the equipment, act as visual noise that can obscure lesions or
simulate nonexistent pathologies, negatively affecting the accuracy of medical
diagnosis.The study focuses on evaluating the potential of neural networks, an advanced
branch of artificial intelligence, for the automatic detection of these artifacts. It is proposed
that such networks can be trained to recognize patterns associated with image
imperfections, serving as a complementary tool for radiologists.

Keywords: Computed tomography, artificial intelligence, neural networks, artifacts,

diagnosis.
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Introduccion

La tomografia computarizada (TC) se ha consolidado como una herramienta
esencial en el diagnostico médico moderno, gracias a la capacidad para generar imagenes
abarca desde la evaluacion de traumatismos craneoencefalicos hasta el diagnostico de
patologias cardiovasculares, oncologicas y neuroldgicas, convirtiéndola en un pilar de
medicina contempordnea. Sin embargo, la calidad diagnostica de las imagenes obtenidas
mediante TC puede verse comprometida con la presencia de artefactos, los cuales
distorsionan la representacion real de los tejidos y drganos, afectando directamente la
precision clinica.

Entre los artefactos més frecuentes y problematicos se encuentran aquellos
generados por el movimiento del paciente ya sea voluntario o involuntario y los derivados
del proceso digital de la imagen, como el endurecimiento del haz o el volumen parcial.
Estas alteraciones no solo dificultan la interpretacion visual, si no que puede ocultar
lesiones criticas, simular enfermedades inexistentes o alterar pardmetros clinicos relevantes,
generando falsos diagnosticos y decisiones terapéuticas erroneas. aunque existen métodos
convencionales para mitigar estos efectos, su eficacia es limitada. Ante el desafi6 de la
inteligencia artificial (IA) y en particular las redes neuronales convulsiones (CNN) se
representa como una alternativa innovadora y prometedora, estas arquitecturas han
demostrado una notable capacidad para aprender patrones complejos en imagenes médicas,
permitiendo la deteccion y correccion automatica de artefactos con un alto grado de
precision. La implantacion no solo mejora la calidad de las imédgenes, si no que optimiza el

tiempo de analisis, reduce la variabilidad diagnostica y fortalece la seguridad del paciente.
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Este trabajo propone analizar el impacto de los artefactos en la TC como una barrera
critica para la precision diagnostica, y explorar el potencial de las CNN como solucioén
tecnologica para su deteccion y mitigacion; a través de un enfoque clinico, técnico, ético, se
busca contribuir al desarrollo de sistemas automatizados que eleven la confiabilidad del
diagnostico por imagen, en el marco de una medicina digital mas segura, eficiente y

humanizado.
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Planteamiento del problema

La Tomografia Computarizada (TC) es una modalidad de imagen médica
fundamental para el diagndstico rapido y preciso de una amplia gama de patologias, desde
traumatismos craneoencefalicos hasta enfermedades vasculares. Sin embargo, la calidad
diagnostica de las iméagenes de TC se ve frecuentemente comprometida por la aparicion de
artefactos, siendo los relacionados con el movimiento del paciente (voluntario o
involuntario) y los inherentes al procesamiento software de la imagen (como los artefactos
de endurecimiento del haz o de volumen parcial) los mas prevalentes y desafiantes.

Estos artefactos no son solo imperfecciones estéticas, sino que representan un
problema clinico muy importante. Pueden ocultar patologias criticas (como una pequeia
hemorragia subdural), simular la presencia de enfermedades inexistentes o cuantificar
erroneamente parametros vitales, conduciendo directamente a diagnosticos erroneos, falsos
negativos, falsos positivos y, en tltima instancia, a un manejo clinico inapropiado del
paciente. Si bien existen técnicas convencionales de correccion y los radidlogos
experimentados los reconocen, estos métodos son insuficientes: las técnicas de software
tradicionales no siempre son efectivas para artefactos complejos, y la evaluaciéon humana
esta sujeta a la subjetividad, la fatiga y la alta carga laboral, lo que introduce una
variabilidad inaceptable en procesos diagndsticos que requieren la méxima precision.

Ante esta limitacion significativa, surge la i necesidad de explorar soluciones
innovadoras, automatizadas y confiables. Las redes neuronales convolucionales (CNN), han
demostrado un rendimiento excepcional en tareas de vision por computadora, incluyendo la
clasificacion, deteccion y segmentacion de imagenes médicas. Su capacidad para aprender

patrones complejos directamente desde los datos las convierte en una opcién ideal para
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aprender a identificar y corregir los sutiles patrones que caracterizan a los artefactos en las
imagenes de TC.

Por lo tanto, el problema central de investigacion se formula a través de las
siguientes preguntas: ;De qué manera los artefactos por software y movimiento en TC
constituyen una barrera critica para la precision diagnostica? Y, en consecuencia, ;,cOmo
pueden las redes neuronales convolucionales ser disefiadas, entrenadas e implementadas
para detectar y mitigar automaticamente estos artefactos, superando las limitaciones de los

métodos actuales y elevando asi la confiabilidad del diagnostico por imagen.
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Justificacion

La precision diagnoéstica en la interpretacion de imagenes médicas constituye un
pilar fundamental en la practica clinica, dado que de ella dependen decisiones terapéuticas
que inciden directamente en el estado de salud y el prondstico de los pacientes. En este
sentido, la presencia de artefactos en las imagenes representa una limitacion significativa,
pues puede comprometer la calidad visual, inducir errores en la interpretacion y, en
consecuencia, conducir a diagnodsticos incorrectos. Este riesgo es clinicamente relevante, ya
que los artefactos pueden enmascarar u ocultar patologias reales o, por el contrario, simular
hallazgos inexistentes. Un diagnoéstico errado puede desencadenar intervenciones médicas
innecesarias, retrasadas o incluso omisiones en el tratamiento oportuno.

La presente investigacion propone abordar esta problematica desde una perspectiva
clinica, social y tecnologica, con el propodsito de fortalecer la capacidad diagndstica del
personal especializado. Para ello, se plantea la incorporacion de redes neuronales
convolucionales (CNN), basadas en inteligencia artificial (IA), como herramienta para la
deteccion y mitigacion automatica de artefactos en imagenes médicas. La implementacion
de esta tecnologia no solo optimiza el proceso de interpretacion, sino que también reduce
significativamente la tasa de errores diagnosticos, minimiza la necesidad de reprocesos o
repeticion de estudios y garantiza mayor seguridad y confiabilidad en los resultados
entregados al paciente.

Por lo anterior, la propuesta se justifica en la necesidad de acompafar el avance de
la practica médica con el desarrollo tecnoldgico emergente. La integracion de sistemas
basados en IA, como las CNN, se posiciona como una solucién moderna y eficiente que

mejora la calidad de las imagenes diagnosticas, optimiza el tiempo de andlisis y contribuye



a ofrecer diagnosticos mas precisos y confiables, favoreciendo asi tanto al personal

sanitario como a la poblacion usuaria de los servicios de salud.
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Objetivos

Objetivo General

Analizar el potencial y las limitaciones de las redes neuronales convolucionales en
la deteccion y correccion de artefactos por movimiento y software en imagenes de TC,
mediante una revision sistematica de la literatura cientifica reciente.
Objetivos Especificos

Categorizar las arquitecturas de CNN predominantes en la literatura actual,
identificando aquellas con mayor eficacia en el procesamiento de imagenes de TC.

Sintetizar los indicadores de rendimiento reportados en los estudios, para evaluacion
de la fiabilidad de la deteccion automatica.

Identificar los desafios metodoldgicos y técnicos que dificultan la transicion de estos
modelos de IA desde la investigacion hacia la practica clinica real.

Valorar el impacto de la reduccion automatica de artefactos en la calidad del
diagnostico médico y la eficiencia del flujo de trabajo radiologico frente a métodos

convencionales.
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Marco Teorico
Generalidades de la Tomografia

La Tomografia Computarizada (TC) se ha consolidado como un pilar fundamental
en el diagndstico médico no invasivo. Desde su introduccion clinica, ha evolucionado para
ofrecer representaciones volumétricas de alta fidelidad que permiten la deteccion temprana
de patologias criticas con una resolucion espacial sin precedentes (Kalender, 2021).
Definicion y Funcion

La TC es un método de diagndstico por imagen que emplea radiacion ionizante
(rayos X) para generar cortes transversales del organismo. Su funcidn principal es la
reconstruccion de estructuras anatomicas en planos axiales, coronales y sagitales,
superando la limitacion de la radiografia convencional al eliminar la superposicion de
tejidos y permitir una evaluacion densitométrica precisa (Franco Lopez & Fernandez Pérez,
2018).

Principios Fisicos de Funcionamiento. El funcionamiento de la TC se rige por la
atenuacion de los fotones de rayos X al interactuar con la materia. El grado de absorcion
depende de la densidad del tejido y el nimero atomico efectivo de los componentes
organicos, valores que se cuantifican mediante coeficientes de atenuacion lineal y se
expresan en la escala de Unidades Hounsfield (HU) (Bushberg et al., 2011).

Proceso de Adquisicion y Reconstruccion de la Imagen. La adquisicion produce
datos proyectivos o sinogramas. El proceso de reconstruccion consiste en transformar estos
datos crudos en una matriz de pixeles inteligible. Tradicionalmente se ha utilizado la
Retroproyeccion Filtrada (FBP); sin embargo, los sistemas modernos emplean

Reconstruccion Iterativa, la cual utiliza bucles de retroalimentacion matematica para
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reducir el ruido y mejorar la calidad de imagen con dosis menores de radiacion (Galeano-
Galeano et al., 2021).

Artefactos en Tomografia Computarizada

En el entorno radiologico, un artefacto se define como cualquier discrepancia
sistemadtica entre los coeficientes de atenuacion representados en la imagen reconstruida y
los valores reales del objeto escaneado (Barrett & Keat, 2004).
Definicion de Artefacto

Se refiere a cualquier caracteristica en la imagen que no estd presente en el objeto
original. Estos elementos degradan la calidad diagnostica y pueden conducir a errores de
interpretacion clinica al simular o enmascarar patologias.
Artefactos por Movimiento

Representan el desafio técnico mas frecuente y se originan por desplazamientos
voluntarios o involuntarios del paciente (respiracion, latidos cardiacos). Fisicamente, el
movimiento genera una inconsistencia en la recoleccion de datos espaciales durante el
barrido, lo que se traduce en borrosidad, imagenes "fantasma" (ghosting) y bandas de sombra
que invalidan la nitidez de los bordes anatémicos (Sartori et al., 2015).
Artefactos por Software/Reconstruccion

Estos errores derivan de las limitaciones de los algoritmos de procesamiento digital.
El aliasing ocurre por un muestreo insuficiente de los datos, mientras que el endurecimiento
del haz crea franjas oscuras entre estructuras densas debido a la absorcion selectiva de fotones
de baja energia. Estos artefactos dificultan la cuantificacion precisa de tejidos en areas criticas
como la base del craneo (Martin Cuartero et al., 2018).

Inteligencia Artificial y Salud
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La Inteligencia Artificial (IA) ha permitido una transicion hacia la medicina de
precision, optimizando la interpretacion y el flujo de trabajo clinico mediante el aprendizaje
automatizado de patrones (Litjens et al., 2017).
Arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
Las CNN son modelos de aprendizaje profundo disefiados para procesar datos con
topologia de rejilla. Sus capas fundamentales incluyen:

Capas Convolucionales. Emplean filtros para la extraccion automatica de
caracteristicas espaciales.

Capas de Pooling Reducen la dimensionalidad para mejorar la eficiencia
computacional, Activacion (ReLU) introduce no-linealidad para permitir el aprendizaje
de patrones complejos (Krizhevsky et al., 2012).

Variantes Comunes

U-Net. Caracterizada por una estructura simétrica, es el estandar para
segmentacion y limpieza de imagenes médicas, preservando la localizacion espacial de
los tejidos (Ronneberger et al., 2015).

ResNet. Utiliza conexiones de salto que permiten entrenar redes de gran
profundidad evitando la degradacion de la precision (He et al., 2016).

GANSs (Redes Generativas Antagénicas). Compuestas por un generador y un
discriminador que compiten para crear imagenes corregidas con un realismo superior
(Goodfellow et al., 2014).

Procesamiento de Imdgenes Médicas mediante CNN
Pre-procesamiento y Aumento de Datos. Incluye la normalizacion de intensidades

y el Data Augmentation. Esta técnica expande artificialmente el conjunto de datos mediante



19
rotaciones y variaciones de contraste, permitiendo que el modelo aprenda a identificar
artefactos bajo diversas condiciones clinicas (Talamantes Roman, 2024).

Deteccion vs. Correccidon. La deteccion se limita a la identificacion de la anomalia
técnica que invalida el estudio. La correccion emplea algoritmos para reconstruir la
informacion perdida por el artefacto, garantizando que el post-procesamiento no elimine
informacion anatomica real (Zhou et al., 2020).

Meétricas de Evaluacion

La fiabilidad se mide mediante:

Sensibilidad y Especificidad. Certeza en la deteccion de fallos.

Meétricas de Calidad: El PSNR (relacion pico sefal-ruido) y el SSIM (indice de
similitud estructural) aseguran que la imagen corregida sea fiel a la anatomia original
(Flores Maza & Gonzalez Martinez, 2025).

Desafios en el Entorno Clinico

Generalizacion del Modelo. Un desafio critico es la variabilidad técnica entre
fabricantes de escéneres (ej. Siemens vs. GE), lo que puede causar que una IA entrenada en
un hospital falle en otro debido a diferencias en los protocolos de adquisicion (Zhou et al.,
2020).

Interpretabilidad (Caja Negra). La falta de transparencia sobre como la IA toma
decisiones genera desconfianza. Es imperativo que el radidlogo comprenda el proceso de
"limpieza" de la imagen para garantizar que no se hayan borrado hallazgos patologicos reales

bajo la apariencia de un artefacto (Litjens et al., 2017).
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Marco metodoldgico

La presente investigacion se define como un estudio de caracter descriptivo y
exploratorio (Arias, 2012). Es de naturaleza exploratoria debido a que aborda un campo de
vanguardia en la radiologia digital: la implementacion especifica de redes neuronales para
la mitigacion de artefactos de movimiento y software en tomografia computarizada (TC).
Este enfoque permite familiarizarse con una tecnologia cuya aplicacion clinica ain se
encuentra en fases de validacion y desarrollo.

Asimismo, posee un nivel descriptivo, ya que se orienta a detallar las propiedades y
caracteristicas técnicas de las arquitecturas de aprendizaje profundo identificadas en la
literatura. El estudio permite caracterizar el desempefio de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) y documentar los desafios metodologicos persistentes sefialados
por la comunidad cientifica.

Enfoque de 1a Investigacion

El estudio se desarrolla bajo un enfoque cualitativo, fundamentado en la
interpretacion de contenidos y la sintesis de evidencia tedrica. A diferencia de los estudios
cuantitativos tradicionales, este andlisis no se centra en el procesamiento estadistico de
datos primarios, sino en una revision critica y detallada de la literatura cientifica existente,
que incluye articulos de investigacion original, revisiones sistematicas y estudios de caso.
Este enfoque permite comprender las tendencias emergentes, la evolucion de los métodos
de IA y las implicaciones éticas y clinicas de su uso en el entorno radiologico.

Diseiio de la Investigacion
El disefio adoptado es la Revision Sistematica de la Literatura. Este disefio

metodoldgico permite mapear el conocimiento existente de manera rigurosa, objetiva y
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replicable. Siguiendo protocolos estructurados para la busqueda, seleccion, evaluacion y
sintesis de la evidencia, se garantiza que la investigacion proporcione una vision integral
sobre el estado actual de las redes neuronales aplicadas a la correccion de imagenes por TC,
minimizando el sesgo de seleccion.
Fases propuestas para nuestro marco metodolégico
Fase 1 Busqueda Sistemdtica

Definiremos palabras clave en espafiol e inglés (ej: "artefactos de movimiento TC",
"deep learning CT artifacts", "convolutional neural networks motion correction") y las
aplicaremos en bases de datos cientificas como PubMed, Google Académico y IEEE
Xplore.

Fase 2 Seleccion y Cribado

Se establecen criterios de inclusion y exclusion. Por ejemplo, se incluiran articulos
de los ultimos 5 afios que aborden especificamente la deteccion o correccion de artefactos
con A, y excluiremos los que se centren solo en otros tipos de artefactos o en otras
modalidades de imagen.

Fase 3 Anadlisis y Sintesis.

Se extraerd la informacion clave de los articulos seleccionados tipo de red neuronal
usada, base de datos de imagenes empleada, resultados de precision, limitaciones
reportadas y la organizaremos en tablas o matrices para identificar patrones y tendencias.
Fase 4 Conclusiones

Finalmente, se integrara toda la informacién para responder a los objetivos y

proponiendo direcciones futuras para la investigacion.
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Analisis de Datos

La revision sistemadtica de la literatura permiti6 realizar un analisis estructurado y
comparativo sobre la aplicacion de redes neuronales para manejar artefactos en TC. Los
resultados se organizan en tres areas criticas: las arquitecturas de IA utilizadas para propositos
especificos, su desempefio métrico cuantificable y los tipos de artefactos predominantes en
la investigacion.

Arquitecturas de IA y sus Aplicaciones Especificas

El andlisis evidencia que la eleccion del modelo de IA esté intrinsecamente ligada al
objetivo clinico, siendo cada arquitectura superior para una tarea concreta.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para Clasificacion: Se emplean como la
primera linea de control de calidad automatizado. Su funcion principal es detectar y
clasificar si una imagen contiene artefactos graves que la hacen no diagndstica. Por
ejemplo, Dasegowda et al. (2023) desarrollaron un algoritmo de este tipo para revisar
automaticamente angiografias pulmonares por TC, logrando una sensibilidad del 94% para
1dentificar estudios con artefactos de movimiento, demostrando su eficacia como filtro
inicial.

Arquitectura U-Net para Segmentacion y Correccion
Es el modelo de referencia para tareas que requieren precision a nivel de pixel, como la
correccion de artefactos. Su disefio en "U" con conexiones residuales permite conservar los
detalles anatomicos finos mientras elimina el ruido o las distorsiones. Kumschier et al.
(2024) utilizaron una variante de U-Net para eliminar artefactos en forma de estrias en TC
de campo oscuro, logrando una mejora del 35% en el indice SSIM, lo que confirma su

capacidad para restaurar la estructura anatomica sin degradarla.
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Redes Generativas Adversarias (GAN) para Reconstruccion Avanzada

Estas redes son las més potentes para escenarios complejos donde se ha perdido
informacion anatomica. Aprenden a rellenar o reconstruir las regiones ocultas por artefactos
graves (como los metélicos) generando contenido visual realista. Fernandez (2025) destaca
que los métodos basados en GAN superan significativamente a las técnicas clasicas de
reduccion de artefactos metdlicos, ya que no solo suavizan la imagen, sino que sintetizan
informacion anatodmica plausible.
Desemperio Métrico Comparativo

La siguiente tabla sintetiza el rendimiento reportado por los estudios revisados, clave
para evaluar la viabilidad clinica de esta herramienta.
Tabla 1

Resumen de Hallazgos: Rendimiento y Eficiencia de Modelos de 14 en Tomografia

Computarizada
Estudio Arquitectura  Tarea Métrica Clave Tiempo de
(Autor, principal Principal (Rendimiento) Procesamiento (vs.
Ao) Método Tradicional)
Dasegowda CNN de Deteccion de  Sensibilidad:94%  Procesamiento
et al. Clasificacion  artefactos por en segundos vs.
(2023) movimiento en revision manual, que

angio-TC puede tomar minutos

por estudio.
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Kumschier

et al.

(2024)

Carrizales
et al.

(2024)

J. etal.

(2021)

U-Net

(variante)

Modelo de
Aprendizaje

Profundo

Modelo de
Aprendizaje

Profundo

Correccion de
artefactos en
TC de campo

oSscuro

Deteccion de
artefactos en

4DCT

Eliminacion de
artefactos por
movimiento de

cabeza

SSIM: Mejora del

35%

Precision: >90%

PSNR/SSIM:
Mejora

significativa

No especificado, pero
las CNN de
inferencia suelen ser
mas rapidas que los
métodos iterativos
clasicos.

El analisis
automatizado
permite evaluar
volumenes 4D
completos de manera
eficiente.

Destacan

la eficiencia
computacional del

modelo propuesto.

Nota. Autoria propia.

Interpretacion de Métricas

La alta sensibilidad (94%) reportada por Dasegowda et al. es crucial para un sistema

de filtrado, ya que garantiza que pocos estudios defectuosos pasen desapercibidos. Por otro

lado, la mejora en SSIM reportada por Kumschier et al. valida que la correccion no solo

mejora el aspecto visual, sino que preserva fielmente la estructura anatémica, un requisito

indispensable para el diagnostico.



25
Frecuencia de Estudio por Tipo de Artefacto y Vacios Identificados

El andlisis de frecuencia revela una distribucion desigual en el esfuerzo

investigador:
Artefactos por Movimiento

Son los mas estudiados, con multiples investigaciones enfocadas en movimiento
voluntario (cabeza), respiratorio y cardiaco (4DCT). Esto refleja su alta incidencia en la
practica clinica diaria y su impacto directo en diagnosticos urgentes, como en el trauma o la
embolia pulmonar.
Artefactos Relacionados con Software o Metal. Aunque son muy disruptivos, la literatura
es algo menor, pero de avance rapido, con soluciones que han evolucionado de métodos
clasicos a enfoques con GAN.
Principales Vacios de Investigacion Identificados
Falta de Generalizacion y Validacion Clinica Rigurosa

Como sefialan Herndndez y Sudrez (2023), un vacio critico es la escasa validacion
de estos modelos en entornos clinicos reales y heterogéneos (diferentes marcas de escaneres,
protocolos, poblaciones pacientes). La mayoria se prueba en conjuntos de datos controlados,
lo que limita la confianza en su aplicabilidad universal.

Ausencia de Bases de Datos Estandarizadas. Se identificd consistentemente la
carencia de repositorios publicos grandes, diversos y anotados especificamente para
artefactos en TC. Esta limitante frena el desarrollo, la comparacion justa de algoritmos y la
reproducibilidad de la investigacion, tal como lo sugiere la iniciativa de la AAPM (2022)

para crear un desafio sobre el tema.
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Optimizacion del Flujo de Trabajo Clinico. Existe poca investigacion sobre como
integrar de manera efectiva estas herramientas en los sistemas de informacion radiologica
(PACS) y en el flujo de trabajo del radidlogo. Estudios sobre la interfaz usuario-IA y el
impacto real en la eficiencia del diagnostico son areas necesarias para la adopcion masiva.
Sintesis y Contrapuntos

En conjunto, los autores concuerdan en que las CNN, y en particular arquitecturas
como U-Net y GAN, son estrategias muy superiores a los métodos tradicionales para detectar
y corregir artefactos, alcanzando precisiones superiores al 90% y mejorando métricas de
calidad de imagen.

Sin embargo, se identifica un contrapunto clave: mientras que los resultados
técnicos (PSNR, SSIM, sensibilidad) son positivos en entornos controlados, existe un
escepticismo compartido sobre la preparacion para la implementacion clinica a gran escala.
La principal contradiccion no esta en la efectividad del algoritmo, sino entre el éxito en el
laboratorio y los obstaculos para su traslacion a la rutina hospitalaria, dominada por la

heterogeneidad de datos y la necesidad de integracion operativa.
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Resultados

La revision sistematica de la literatura cientifica evidencia el destacado potencial de
las redes neuronales convolucionales (CNN) para abordar el problema de los artefactos en
imagenes de tomografia computarizada (TC), con hallazgos especificos:
Deteccion de Artefactos de Movimiento
Carrizales et al. (2024) demostraron que las CNN pueden alcanzar una precision superior al
90% en la deteccion automatica de artefactos en estudios de tomografia computarizada 4D
(4DCT), lo que representa un avance importante para la mejora de la calidad de imagen y la
confiabilidad diagnostica. De manera complementaria, Quan y Li (2021) desarrollaron un
método de aprendizaje profundo que elimina eficazmente artefactos de movimiento de
cabeza, lo que contribuye a mejoras sustanciales en la interpretacion clinica.
Supresion de Artefactos Metalicos

En el &mbito de los artefactos causados por la presencia de metales, Kumschier et
al. (2024) evidenciaron que las CNN son capaces de suprimir de forma eficiente los
artefactos de tipo estrias generados por implantes metalicos en las imagenes. Ademas,
Fernandez (2025) concluye que los métodos basados en inteligencia artificial superan a las
técnicas clasicas en la reduccion y correccion de artefactos metalicos, optimizando la
calidad visual de las imagenes.
Avances en la Reconstruccion de Imagen

Wang et al. (2020) destacan que el aprendizaje automatico ha revolucionado el

proceso de reconstruccion de imagenes TC, abriendo nuevas fronteras para la correccion
automatica de artefactos, lo que puede potenciar la precision diagnodstica y la reduccion de

errores asociados a defectos en la imagen.
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Desafios en la Generalizacion de Modelos
Finalmente, Hernandez y Suarez (2023) sefialan que, pese a los avances
identificados, existen dificultades importantes para generalizar los modelos de CNN
entrenados en bases de datos especificas cuando se aplican a conjuntos heterogéneos y
variados. Este desafio limita la aplicabilidad clinica generalizada y representa un foco de

investigacion futura para potenciar la robustez y confiabilidad clinica de estas tecnologias.
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Conclusiones

A partir del andlisis de los resultados, se concluye que el avance hacia una
inteligencia artificial robusta y confiable en radiologia requiere trascender la optimizacion
de métricas de precision. Las conclusiones se fundamentan en tres pilares criticos:
La IA como Asistente de Diagnostico, No como Reemplazo Autonomo

La evidencia revisada es contundente: las herramientas actuales de inteligencia
artificial, incluidas las redes neuronales convolucionales para la deteccion de artefactos,
deben conceptualizarse como asistentes de diagnostico y no como sistemas autonomos. Los
hallazgos, como los reportados en estudios sobre software automatizado en contextos
clinicos reales, demuestran que incluso herramientas avanzadas pueden presentar tasas de
error significativas frente a la complejidad y variabilidad de los casos reales. Por lo tanto, el
principal aporte de estas tecnologias no radica en la autonomia, sino en su capacidad para
alertar al radidlogo sobre iméagenes potencialmente degradadas, acelerar los procesos de
control de calidad y reducir la variabilidad subjetiva entre evaluadores, siempre bajo la
supervision experta y criterio final del especialista clinico.
La Generalizacion como Principal Desafio y Foco de la Investigacion Futura

El anédlisis permite identificar que el principal vacio de investigacion y el mayor
obstaculo para la implementacion no es lograr incrementos marginales de precision en
entornos controlados, sino resolver el problema fundamental de la generalizacion de los
modelos. Los estudios futuros en este campo deberian priorizar:

El desarrollo y uso sistematico de bases de datos publicas, diversas y rigurosamente
anotadas que reflejen fielmente la heterogeneidad de equipos, protocolos y poblaciones

encontradas en la practica clinica habitual.
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La investigacion en técnicas de aprendizaje robusto y adaptable que permitan a los
modelos desempefiarse de manera consistente en diferentes entornos institucionales.

La validacion clinica prospectiva, multicéntrica y rigurosa como nuevo estandar
para reportar resultados, superando la validacion exclusiva en conjuntos de datos ideales y
homogéneos.

La Necesidad de un Enfoque Interdisciplinario y Metodolégicamente Riguroso.
Finalmente, se concluye que la solucion efectiva a estos desafios no es puramente técnica.
Se requiere una vision interdisciplinaria integral que combine de manera sinérgica el
conocimiento de ingenieros, radidlogos, fisicos médicos y expertos en ética para disefiar
estudios clinicamente relevantes y socialmente responsables. Como aporte al avance del
campo, se enfatiza la necesidad de un rigor metodologico superior en las investigaciones
venideras: formular hipdtesis que aborden problemas clinicos concretos, utilizar conjuntos
de datos de validacion verdaderamente independientes y reportar de manera transparente y
completa no solo los éxitos del modelo, sino también sus limitaciones, fracasos y casos
frontera. Solo mediante este enfoque critico, colaborativo y éticamente guiado se podra
cerrar de manera efectiva la brecha existente entre el entorno de laboratorio y la aplicacion

confiable, segura y equitativa en la practica clinica diaria.
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