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Resumen
Los avances en la inteligencia artificial han repercutido en varios espacios de la vida cotidiana, así 
como en la medicina. En vista de la rápida aplicación del aprendizaje profundo —conocido como 
Deep Learning— en los datos biomédicos, las imágenes radiológicas han comenzado a adoptar 
esta técnica. En lo que respecta, se espera que el aprendizaje profundo tenga un efecto en el 
proceso de adquisición e interpretación de imágenes, así como en la toma de decisiones. Esta 
revisión ofrece en primer lugar una descripción general del funcionamiento de las redes neuronales 
convolucionales, los conceptos básicos de estas, y las perceptivas actuales en la aplicación médica 
centrada en imágenes diagnósticas.

Summary
Advances in artificial intelligence have impacted several areas of everyday life, as well as in the 
area of medicine. Due to the rapid application of deep learning in biomedical data, radiological and 
nuclear imaging has begun to adopt this technique. Deep learning is expected to have an effect 
on the process of image acquisition and interpretation, as well as on decision making. This review 
first provides an overview of the basic concepts and operation of convolutional neural networks, 
as well as current insights into the medical application focused on diagnostic imaging.

Abreviaciones: inteligencia artificial (IA); Deep Learning (DL); redes neuronales convolucionales (CNN); 
competencia de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet (ILSVRC); tomografía axial computarizada 
(TAC); capa de reducción (max pooling); capas densas (fully connected).

Introducción
El concepto de inteligencia artificial (IA) se ha 

venido desarrollando desde la década de los cincuenta, 
aunque las limitaciones tecnológicas en los primeros 
años significaron un bajo rendimiento comparado 
con los seres humanos. Actualmente, con la rápida 
progresión del diseño de algoritmos, el crecimiento 
de conjuntos de datos digitales y el desarrollo de una 
capacidad computacional, la IA tiene la posibilidad de 
superar a los humanos en muchas tareas. En consecuen-
cia, su exploración potencial en los últimos diez años 
se ha incrementado en el campo médico, en especial 
en el diagnóstico por imágenes.

El aprendizaje profundo conocido como el Deep 
Learning (DL), es considerado por muchos como una 
parte integral de la cuarta revolución (1). Investiga el 
uso de redes neuronales artificiales con un algoritmo 
inspirado en la estructura y función del cerebro 
humano, mediante el reconocimiento o categorización 
de imágenes jerarquizadas de los datos distribuidos 
en múltiples capas compuestas de módulos simples 

y no lineales, realizando así la transformación de los 
datos para su discriminación. Las redes neuronales 
convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural 
Networks) son el modelo de DL de mayor importancia 
en la actualidad (2).

Las CNN tienen sus orígenes en el neocognitrón 
propuesto por Fukushima et al. (3), cuya idea se basaba 
en la biología del reconocimiento de la corteza visual 
primaria del ser humano investigada por Hubel y Wiesel 
(4). Estas CNN están constituidas por múltiples neuronas 
artificiales (figura 1). El incremento en la popularidad 
de las CNN fue secundario a la victoria obtenida en la 
competencia de reconocimiento visual a gran escala 
de ImageNet (ILSVRC) en 2012 (5). En este evento, 
Krizhevsky y Hinton (5) desarrollaron una CNN llamada 
AlexNet, que superó otras técnicas de aprendizaje 
automático de la competencia. Hoy en día se considera 
esa CNN como una de las principales influenciadoras 
en el análisis de imágenes (6,7). Desde entonces, se 
han desarrollado muchos modelos de reconocimiento y 
clasificación de imágenes basados en este modelo de DL.
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Inicialmente, el desarrollo del DL fue lento debido a que los da-
tos médicos no se encontraban bien estructurados ni etiquetados; sin 
embargo, el número de informes en la aplicación de este modelo en 
datos clínicos ha aumentado rápidamente en los últimos años (8). Su 
aplicación actual incluye la segmentación y clasificación de procesos 
patológicos. En múltiples campos se han desarrollado estudios de 
investigación médica mediante CNN, como en la detección de retino-
patía diabética (9), para la clasificación de lesiones de piel (10) o para 
la detección de metástasis en nódulos linfáticos (11). En radiología se 
han publicado infinidad de estudios con aplicaciones de las CNN (6,12) 
que van desde la detección de nódulos pulmonares mediante radiogra-
fías de tórax (13) o de la tomografía axial computarizada (TAC) (14), 
clasificación de nódulos pulmonares (15), detección y clasificación de 
masas en mamografía (16,17) y la aplicación en cardiología e imágenes 
cardiacas (18).

El objetivo de este artículo es aclarar el orden de los conceptos 
básicos de las CNN, de tal forma que permita una aproximación al tema 
y pueda ser una guía para los que deseen profundizar al respecto. Se 
realizó una revisión de la bibliografía, aportando las definiciones más 
relevantes y la aplicación de la IA en la actividad del médico radiólogo 
y nuclear para en un futuro cercano apoyar las decisiones clínicas.

1. Función de una red neuronal convolucional
Las CNN aplicadas a las imágenes diagnósticas buscan actuar de 

manera muy similar a la corteza visual primaria del cerebro humano. Los 

seres humanos clasifican y diferencian perfectamente entre múltiples 
objetos, dada la capacidad de distinguir diversas características, como 
el color, los bordes, las curvas, las sombras; es decir, se enfocan en todo 
aquello que les permite distinguir o clasificar cada objeto de manera 
individual. Por esa razón, muchos de estos sistemas intentan imitar el 
funcionamiento de las neuronas de la corteza visual (4,19) (figura 2).

Las CNN funcionan tanto en imágenes 2D como en 3D y están 
típicamente constituidas por tres capas: capa de convolución, capa de 
reducción (max pooling) y capas densas (fully connected) (figura 3), 
de las cuales, las dos primeras llevan a cabo una fase de extracción 
de características, mientras que las últimas (fully connected) son las 
encargadas de realizar la fase de clasificación (20).

Las primeras capas le permiten a la CNN ejecutar una fase de 
extracción de características, que actúa de manera similar al cerebro 
humano cuando busca ese tipo de características que definen un objeto. 
En la fase de clasificación o la fase de regresión que se realiza en las capas 
densas se relacionan todas las características ya extraídas y se obtiene 
directamente una clasificación (20). Por ejemplo, se crea una CNN y 
se entrena para detectar perros. La primera fase (convolución y max 
pooling) extrae las principales características de un perro —el pelaje, el 
color, la forma que tiene el perro—. La segunda fase (fully connected) 
utiliza todas las características extraídas y puede decir si lo que hay en 
la imagen es un perro o no. Las CNN establecen relaciones entre los 
diferentes pixeles de una imagen, buscando relaciones en ella, y eso les 
permite tener un contexto mucho más general con coherencia espacial.

Figura 1. Esquema general de una neurona 
artificial.

Fuente: elaboración propia.

Figura 2. Neurona artificial. La base de las redes neuronales artificiales está inspirada en la biología de las neuronas y sus conexiones. Se observa 
lo que se podría llamar “neurona artificial” y cómo esta trata de seguir la misma arquitectura de una neurona biológica.

Fuente: elaboración propia.
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2. Conceptos claves de las redes neuronales

2.1. Pixeles y redes neuronales

Pixel: Del inglés picture element, “elemento de imagen”, es un 
único punto o un pequeño cuadro que contiene color, puede ser blanco, 
negro o matices de gris en el caso de las imágenes diagnósticas, y forma 
parte de una imagen digital (figura 4) (20).

Kernel:  Conocido como feature  detector,  filter o  “detector de 
propiedades”, es una matriz de números que se utiliza para enfocar, 
desenfocar, grabar, detectar bordes y características de la imagen (20).

Preprocesamiento: Una imagen digital es una matriz almacenada 
en el computador donde, para el caso de imagen en escala de grises 
(imágenes radiológicas), cada uno de los pixeles está representado con 
un valor que va de 0 (tonalidades oscuras) hasta 255 (tonalidades claras 
o brillantes). La normalización de los datos hace referencia a la división 
del valor del pixel en 255. Esta transformación asigna valores de pixeles 
entre 0 y 1 (21), lo que permite disminuir la carga computacional y 
generar una mejor red neuronal con mayor agilidad en el aprendizaje, 
que se verá reflejado de manera positiva en las predicciones de las 
imágenes (figura 5).

3. Funcionamiento de la CNN

3.1. Capas de convolución
Lo que hace la convolución es que a través de un filtro (kernel) que 

se aplica a la imagen permite extraer ciertas características. Entonces, 
si se tiene para una imagen un filtro que permite detectar bordes, lo 
que se verá en la convolución es una imagen como la figura 6 . La idea 
general de la convolución es aplicar un patrón a una imagen, para extraer 
ciertas características o patrones dentro de esa imagen (7).

Para entender la operación matemática (figura 7) se dibujó una 
imagen sencilla de 6 × 6 pixeles, del lado derecho se ve un kernel o 
filtro que tiene una orientación vertical con un tamaño de 3 × 3 (figura 

7). Generalmente, el filtro tiene un tamaño menor que la imagen. La idea 
de la convolución es que ese filtro se vaya desplazando por la imagen y 
a medida que lo hace realiza una serie de operaciones, generando de esta 
manera un mapa con las características de mayor peso o importancia.

Es un proceso iterativo, en la primera iteración lo que hace la con-
volución es multiplicar punto a punto los coeficientes del filtro por la 
porción de la imagen que está debajo de ese filtro (pixeles correspon-
dientes de la porción de la imagen) y después se suman los valores para 
generar el pixel correspondiente en la imagen de salida. Al lado derecho 
se ve la imagen de salida y este primer pixel que resulta de multiplicar 
los coeficientes del filtro por los valores correspondientes de la imagen. 
En la segunda iteración se realiza exactamente la misma operación con 
la única diferencia de que el filtro desplaza una posición a la derecha y 
acá se obtiene el siguiente pixel de salida, y así, sucesivamente. Cuando 
llega al extremo derecho, el kernel se desplaza una posición hacia abajo 
y vuelve al lado izquierdo, y repite las mismas operaciones hasta que 
el kernel hace un barrido de toda la imagen, obteniendo así la imagen 
resultante para posteriormente pasar a la capa de reducción.

3.2. Capa max pooling o capa de reducción
La capa de reducción es la segunda de la CNN y es la encargada 

de reducir el flujo de datos obtenidos de las capas de convolución, 
extrayendo la información más importante o las características más 
importantes de la imagen convolucionada (22) (figura 8); dicha capa 
reduce la carga computacional que va a tener la CNN, ayudando a 
que la red entrene y segmente mejor cuáles son las características más 
importantes, para quitar el ruido de la imagen.

En el caso de que se exceda el max pooling no solo se quitará 
ruido, sino también podría eliminar características que son importantes, 
por lo que no se debe abusar de esta capa. En últimas, el fin de estas 
capas es reducir el tamaño de la imagen conservando las principales 
características (mayores activaciones) de la imagen convolucionada.

La imagen resultante después de la convolución y la reducción 
va a ser más pequeña, con sus principales características, una imagen 
más limpia en el contexto computacional comparada con la imagen de 
entrada. En este caso, se partió con una imagen de 4×4 y se obtuvo una 
imagen de 2×2 del lado derecho (22,23).

Figura 3. Arquitectura de una red neuronal convolucional. Capa de partida (imagen de entrada, o input).

Fuente: elaboración propia.
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Figura 4. Esquema de un pixel.

Fuente: elaboración propia.

Figura 5. Preprocesamiento.

Fuente: elaboración propia.

Figura 6. Convolución

Fuente: elaboración propia.

...es
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Figura 7. Función del kernel: la imagen resultante será más pequeña con 
características que priman respecto a la imagen de entrada. En este caso, 
se partió con una imagen de 6×6 y se obtuvo una imagen de 4×4 del 
lado derecho; se repite la misma operación hasta que el kernel haga una 
barrido de toda la imagen.

Fuente: elaboración propia.

Figura 8. Imagen convolucionada del ejemplo anterior con un tamaño de pool o filtro. Su tamaño puede variar en una u otra red neuronal. En este 
ejemplo se impone un tamaño de 2×2, lo que quiere decir que se recorre cada uno de los 4×4 pixeles de la imagen convolucionada de izquierda-derecha, 
arriba-abajo, pero de 2×2 (2 de alto por 2 de ancho = 4 pixeles) y se irá preservando en la salida el valor más alto de entre esos 4 pixeles, por eso el 
término “Max”. En este caso, la imagen resultante se reduce a la mitad para obtener una imagen de 2×2 pixeles. De esta manera, también se disminuye 
la cantidad de neuronas necesarias para continuar el almacenamiento de la información más importante para detectar las características deseadas.

Fuente: elaboración propia.

Kernel

2x2 Max Pool
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3.3. Capas densas o capas de clasificación (red 
neuronal multicapa o fully connected):

Estas capas calculan la puntuación de cada clase de características 
extraídas de las capas de convolución y del max pooling, relacionando 
todas las características o todos los datos que se han extraído previa-
mente al entrenamiento de la red neuronal para obtener una clasificación 
final (24). No existen reglas en cuanto al número de capas de neuronas 
tipo fully connected que se deben utilizar en este bloque final de la 
CNN; sin embargo, en la literatura se describe el uso de 2 a 4 capas; 
tal es el caso de LeNet (25), VGG Net (26) y AlexNet que es la más 
influyente (5).

Cada neurona de la capa fully connected contiene una función no 
lineal y la elección de esta dependerá del tipo de tarea que va a realizar 
la CNN. Sin embargo, debido a que las capas de clasificación son tan 
pesadas computacionalmente, durante los últimos años se han propuesto 
otros enfoques. Estos incluyen la capa de agrupación promedio global 
(the global average pooling layer) y la capa de agrupación promedio 
(the average pooling layer), que ayudan a reducir significativamente 
la carga computacional (27).

3.3.1. Función de activación
Es importante añadir que las funciones de activación se encuentran 

presentes en las capas de convolución y en las capas fully connected. 
Es decir, estas funciones de activación hacen parte de la estructura de 
cada neurona artificial que conforma las capas mencionadas, y son 
estructuralmente muy semejantes a la neurona artificial esquematizada 
en la figura 1; gracias a esta función de activación, la neurona —como 
unidad funcional— clasifica los datos recopilados para obtener una 
respuesta final (27).

Existen varios tipos de funciones de activación. Por un lado, se 
encuentra la función sigmoidal empleada en la clasificación binaria, 
como se observa en la figura 9 varía entre 0 y 1, donde 0 es una respuesta 
negativa y 1 es una respuesta positiva, dada en términos de probabilidad 
(28). El funcionamiento sigmoidal se entiende de la siguiente manera: 
se tiene un modelo CNN para identificar perros, al ingresar la imagen de 
un perro a la red neuronal esta arroja un resultado de 0,9, muy cercana 
a 1, por lo tanto, tiene una probabilidad de que la imagen ingresada 
sea un perro; caso contrario, si ingresa la imagen de un gato, la red 

Figura 9. Representación de la función de activación.

Fuente: elaboración propia.

Figura 10. Esquema de entrenamiento de una red neuronal convolucional.

Fuente: elaboración propia.
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neuronal arroja un resultado de 0,2, lo cual está cerca al cero, lo que 
significaría que no es un perro.

En el caso de que se tenga una clasificación multiclase, donde hay 
más de una posible salida, se creó la función soft max, la cual permite 
obtener una probabilidad normalizada y es una extensión de la función 
sigmoidal. Retomando el ejemplo anterior, si se desea obtener la raza 
del perro, se entrena un modelo de red neuronal para diferenciar cua-
tro posibles clases de perros (labrador, terrier, bulldog y pincher); lo 
que arroja la red neuronal será una probabilidad por cada una de esas 
razas de perros y la suma de todas esas posibilidades será 1 (29). Por 
consiguiente, la imagen de un terrier en una red neuronal ya entrenada 
podría dar como respuesta: terrier 0,9, labrador 0,05, bulldog 0,03, 
pincher 0,02, la sumatoria de la respuesta es igual a 1. Si la red neural 
arroja el valor más alto, en este caso 0,9, existe una probabilidad que 
el perro sea de raza terrier.

Por otro lado, se ha demostrado la alta eficiencia y eficacia que 
tiene la función lineal rectificada o función ReLU (por sus siglas en 
inglés de Rectifier Linear Unit), para desarrollar redes mucho más 
profundas (figura 9). Esta es capaz de eliminar el desvanecimiento de 
gradiente (el cual se refiere al error de aprendizaje en el cual la red 
deja de aprender) (5).

Existen varias versiones mejoradas de ReLU con alto desempeño 
para hacer una CNN. La más conocida es la leaky ReLU, que añade 
una pequeña pendiente en esa zona negativa, para impedir que se lle-
ven todas las activaciones negativas a cero y permitir que la red siga 
aprendiendo, en menor medida, pero sin pausar el entrenamiento; de 
esta manera, la CNN diariamente podrá aprender y se hará más poderosa 
con el tiempo. Estas son las dos funciones de activación más usadas 
actualmente en las CNN (30).

4. Entrenamiento de una CNN
El entrenamiento de una red es un proceso de búsqueda de kernel 

en capas de convolución y pesos en las capas de clasificación que mini-
mizan las diferencias entre las predicciones de salida, las cuales son las 
respuestas de la CNN que se está entrenando, y las etiquetas de verdad 
(truth labels), que hacen referencia a las respuestas correctas con las que 
se está entrenando la CNN. En el caso de radiología, corresponde a los 
diagnósticos correctos de las imágenes con las que se entrena la CNN. El 
aprendizaje de una CNN es un proceso iterativo de ir y venir de las capas 
de las neuronas. La propagación hacia adelante se denomina forward 
propagation, y hace alusión a los procesos matemáticos que se realizan 
en la CNN al paso de información por cada capa de la red neuronal para 
generar una respuesta o predicción de salida; posteriormente esta se 
compara con la etiqueta de verdad y a través de procesos matemáticos 
genera lo que se conoce como gradiente de error, el cual se podría decir 
que corresponde matemáticamente al ajuste que se hace en los kernel 
de las capas de convolución y pesos de las capas de clasificación. A 
este proceso retrógrado y de retroalimentación que hace ajustes en cada 
capa de la red neuronal se le conoce como propagación hacia atrás 
(back propagation). De esta manera, si la respuesta de la red neuronal es 
equivocada, se hará la respectiva corrección en la CNN (29) (figura 10).

Las forward propagation y back propagation se llevan a cabo 
con todos los datos, mediante sucesivas iteraciones a través de la 
base de datos, de esta manera, si se tuvieran 10.000 datos, se tendrían 
que realizar múltiples iteraciones para cubrir todos esos datos de 
entrenamiento.

Una vez se realizan las modificaciones correspondientes y se han 
generado las iteraciones suficientes para cubrir todas los bases de datos, 
culminará una época (epochs) (20). Normalmente, estos entrenamientos 
se realizan durante varias épocas, quiere decir que no ven solo una vez 
los datos de la base de datos, sino que los ven las veces que sea necesario.

5. Aplicaciones del DL en radiología

5.1. Detección de lesiones
Diversos estudios han evaluado el uso de las CNN en la identifi-

cación de lesiones en la radiografía (RX) de tórax con resultados muy 
significativos. Es así como, para detección de tuberculosis el área bajo la 
curva (ABC) que se encontró fue de 0,99 (31); en derrame pleural, 0,96; 
en edema pulmonar, 0,87; para consolidaciones, 0,85; cardiomegalia, 
0,88 y neumotórax, 0,86, (32,33). También se han descrito modelos 
de CNN basados en ecografías mamarias para detección temprana de 
cáncer de seno con ABC entre 0,79-0,87 (34,35).

Se han propuesto modelos de CNN en TAC para la detección de 
hallazgos críticos en TAC de cráneo sin medio de contraste. Un estudio 
realizado demostró un modelo para la detección de hemorragia, efecto de 
masa o hidrocefalia obteniendo una sensibilidad del 90 %, especificidad 
del 85 % y un ABC de 0,91 (36). Por otro lado, Nakao et al., desarrollaron 
un método para detección de aneurismas en RM con una sensibilidad 
del 70 % (37).

5.2. Segmentación de lesiones
La segmentación precisa es la clave de una planeación efectiva 

de la radioterapia en el cáncer de cabeza y cuello. Ibragimov y Xing 
desarrollaron un modelo de CNN para una segmentación rápida y 
consistente de estas estructuras (38). También es el caso de Men et al., 
quienes propusieron una segmentación automática usando DL en la 
planeación de radioterapia del cáncer rectal, demostrando alta eficacia 
en cuanto a precisión y rapidez (39).

5.3. Pronóstico de pacientes
Los avances en la computación, inteligencia artificial y especial-

mente en el análisis de imágenes médicas han permitido extraer datos 
cuantitativos que permiten un mejor enfoque oncológico. Este concepto 
fue descrito en 2012 como radiomics (40,41), y hace referencia a la 
extracción de grandes cantidades de características cuantitativas de las 
diferentes imágenes médicas correlacionándolas entre sí para generar 
un diagnóstico, pronóstico y tratamiento óptimo del cáncer (42). Es el 
caso de un modelo de DL basado en radiomics de RM para predicción 
de supervivencia en el glioblastoma multiforme (43) y de una CNN 
basada en TAC de tórax para predecir mortalidad en paciente con 
enfermedad pulmonar obstructiva crónica en fumadores crónicos (44).

Conclusión
Las decisiones médicas se toman con base en la interpretación 

integral de los datos relevantes del paciente, como los signos, síntomas, 
pruebas de laboratorio e imágenes diagnósticas. El DL permite la 
extracción automática de las características discriminatorias de datos 
de alta dimensión, por lo tanto, supone un gran impacto en el campo 
médico y en particular en el análisis cuantitativo (figura 11).
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Hay escepticismo sobre su precisión y los desafíos que enfrenta, así 
como el miedo de que reemplace a los médicos radiólogos o nucleares; 
sin embargo, la IA permite una práctica más rápida y reproducible. La 
participación adecuada de la comunidad médica permite asegurar un 
desarrollo tecnológico óptimo para mejorar la calidad de vida laboral 
y un mejor servicio de salud.
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