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RESUMEN

Objetivo: evaluar la inteligencia artificial (IA) me-
diante tomografía de alta resolución en la segmen-
tación y caracterización de nódulos pulmonares 
(NP) en pacientes referidos al Hospital Clínico de 
Maracaibo. Metodología: investigación descriptiva, 
transversal, prospectiva; muestra de 19 pacientes 
que requerían tomografía de tórax, empleando mul-
tidetector GE. Resultados: caracterización de NP 
mediante IA: respecto al tamaño de nódulos el pro-
medio fue de 1,6 cm; con mayor número de casos 
(6) entre 0,5 a 1cm  (31,6%), múltiples 10 (52,6%). 
Referente al tipo: sólidos de contorno regular 14 
(73,7%), predominaron en lóbulos superiores, De-
recho 8 (42,1%) e Izquierdo 5 (26,3%), sin corre-
lación entre operadores con IA. Tipo de nódulos 
mediante IA: fueron sólidos (n=13), coincidiendo 7 
con el primer operador y 12 con el segundo; igual-
mente el contorno regular de 13 casos detectados 
por la IA, 12 coincidieron con el segundo operador, 
arrojando concordancia de 92,3%. Segmentación 
mediante IA: fueron del Lóbulo Superior D (n=8), 
concordando 4 con el primer observador y 5 con el 
segundo, no hubo concordancia con 12 casos del 
primer operador y con 8 casos del segundo opera-
dor. Conclusión: la IA sigue siendo operador depen-
diente, requiriendo estudios de nuevos algoritmos 
basados en el aprendizaje profundo y nuevos para-
digmas de lectura.

Palabras clave: Nódulos pulmonares, inteligen-
cia artificial, tomografía de tórax 

ABSTRACT

Objective: to evaluate artificial intelligence (AI) 
through high-resolution tomography in the segmen-
tation and characterization of pulmonary nodules 
(NP) in patients referred to the Hospital Clinic de 
Maracaibo. Methodology: It was a descriptive in-
vestigation, cross-sectional, prospective. A sample 
of 19 patients over 18 years of age who required a 
chest tomography. A GE brand multidetector tomo-
graph, were used. Results: they were 11 (57.9%) 
were female and 8 (42.1%) were male, with an ave-
rage age of 65±11.0 years. The characterization of 
the NPs through artificial intelligence, in terms of the 
size of the nodules the average was 1.6 cm, with the 
greatest number of cases 6 (31.6%) between 0.5 
to 1 cm, multiple 10 (52.6%). Referring to the type; 
solid and contour; regular 14 (73.7%), predomina-
ted in upper lobes: Right 8(42.1%) and Left 5(26. 
3%).There was no correlation of the number of no-
dules between the operators with the AI In relation 
to the type of nodules by the AI were Solid (n=13), 
coinciding 7 with the first operator and 12 with the 
second operator and likewise the regular contour of 
13 cases detected by the AI, 12 coinciding on with 
the second operator, which yields a concordance of 
92.3%. According to the segmentation through the 
AI, they were from the Upper Lobe D (n=8), agree-
ing 4 with the first observer and 5 with the second 
observer, noting that there was no agreement with 
12 cases of the first operator and with 8 cases of the 
second operator. Conclusion: AI system remains 
operator dependent, future studies centralized in 
large-scale validation of new algorithms based on 
deep learning and new reading paradigms.
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INTRODUCCIÓN

Los nódulos pulmonares son un problema im-
portante de salud, la presencia de esta lesión pre-
senta 80 posibilidades etiológicas que van desde 
enfermedades benignas hasta cánceres primarios 
o metastásicos pulmonares. La lesión maligna de 
pulmón es la principal causa de muerte relacionada 
con cáncer en todo el mundo, y las tasas de super-
vivencia a 5 años aún no superan el 20 % (Bray 
et al., 2018; Moyer et al., 2014). Para el 2018, la 
Sociedad Estadounidense del Cáncer informó que 
las tasas mundiales de incidencia y mortalidad eran 
más altas para el cáncer de pulmón que para cual-
quier otra forma de cáncer (Bray et al., 2018), situa-
ción que también se observa en Venezuela. 

Al respecto, la Sociedad Anticancerosa de Ve-
nezuela (SAV), a través del Departamento de Edu-
cación y Prevención, en alianza con el Centro de 
Estadística y Matemática Aplicada (CEsMA) de la 
Universidad Simón Bolívar, unieron sus esfuerzos 
para elaborar la tercera edición del Boletín de los 
Pronósticos de la Mortalidad e Incidencia de Cán-
cer en Venezuela (Sociedad Venezolana Antican-
cerosa, 2019), para informar oportunamente sobre 
la evolución estadística del cáncer en el país, con-
tribuir a medir la carga de la enfermedad y concien-
tizar sobre el cáncer como un problema de salud 
pública, referenciando que el cáncer pulmonar con-
tinúa siendo un problema de salud importante por 
su elevada morbilidad y mortalidad.

Por lo tanto, es necesario contar procedimientos 
no invasivos que contribuyan a discernir si un nó-
dulo pulmonar es benigno o maligno, la evaluación 
inicial generalmente involucra a un radiólogo que 
usa características clínicas y radiográficas, a me-
nudo de una tomografía computarizada (TC) para 
determinar el tratamiento posterior, por ejemplo la 
vigilancia por TC, la biopsia. (Aberle et al., 2011).  

Sin embargo, distinguir la malignidad de las ca-
racterísticas clínicas y radiográficas puede ser un 
desafío y se están considerando métodos novedo-
sos, incluida la inteligencia artificial; la cual es una 
rama de la informática que se ocupa del desarrollo 
de sistemas que pueden realizar tareas que nor-
malmente requerirían inteligencia humana, como la 
resolución de problemas, el razonamiento y el reco-

nocimiento, (Lachance y Walter, 2020) con algorit-
mos para leer tomografías computarizadas que, a 
menudo, incluyen un sistema de aprendizaje auto-
mático (por ejemplo, máquina de vectores de sopor-
te (SVM), redes neuronales artificiales (aprendizaje 
profundo, incluida la red neuronal convolucional o 
CNN).  

Los avances continuos en inteligencia artificial  
pueden ayudar a los médicos a detectar y diag-
nosticar nódulos pulmonares (Zhang et al., 2019 
y Ather et al., 2020). Tomando en cuenta tales ar-
gumentos, se realizó este estudio con el objetivo 
de evaluar a la Inteligencia artificial en la estadifi-
cación y segmentación de los nódulos pulmonares 
y a su vez demostrar que aún este procedimiento 
necesita de un operador dependiente, cuyo resul-
tado serviría para  validar este  procedimiento  y 
aportar información oportuna sobre la probabilidad 
de un nódulo pulmonar maligno. Finalmente; los 
postulados y construcciones teóricas derivadas de 
tal investigación, se muestran en el presente docu-
mento, en el cual se puede dar cuenta de los fun-
damentos teóricos, la metodología, los resultados y 
las conclusiones, todo ello con la meticulosidad que 
todo artículo científico reviste.

DESARROLLO

Nódulo Pulmonar (NP): Definición, Diag-
nóstico y Manejo

Un nódulo pulmonar se define clásicamente 
como una lesión radiológica de menos de 3 cm 
rodeada de parénquima pulmonar (MacMahon et 
al., 2017). La masificación de los métodos de diag-
nóstico por imágenes, como la tomografía compu-
tarizada (TC) de tórax, ha aumentado la detección 
de nódulos pequeños (<2 cm) que no son visibles 
en la radiografía de tórax. Estos nódulos pueden 
ser tanto sólidos como sub-sólidos, cada uno tiene 
diferente comportamiento, velocidad de crecimien-
to y probabilidad de malignidad (MacMahon et al., 
2017; Gould et al., 2013). El diagnóstico diferencial 
de estos nódulos es amplio e incluye, además del 
cáncer, metástasis y lesiones benignas como las 
infecciosas, inflamatorias, vasculares, traumáticas 
y congénitas (MacMahon et al., 2017).

Las características radiológicas y su comporta-
miento temporal permiten sospechar su etiología. 
Por ejemplo, los nódulos calcificados y bien delimi-
tados que no crecen sugieren lesiones benignas, 
mientras que los espiculados o irregulares que cre-
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cen en controles sucesivos sugieren una etiología 
maligna (Chartrand et al., 2017; Wu et al., 2019). 
Para su estudio racional se han desarrollado algo-
ritmos de decisión que incluyen exámenes como TC 
seriados, PET/CT y biopsias, ya sea por fibrobron-
coscopia, EBUS, percutánea o quirúrgica (Char-
trand et al., 2017; Wu et al., 2019; Patel, 2013). Por 
lo tanto, es de suma importancia diferenciar los nó-
dulos benignos de aquellos sospechosos de cáncer 
y aplicar los algoritmos de manejo y seguimiento 
aceptados actualmente.

Inteligencia Artificial (IA) y su Aplicación 
en la Imagenología Médica

La inteligencia artificial (IA) se define como el 
campo de estudio de dispositivos inteligentes que 
perciben su ambiente y toman acciones para maxi-
mizar su oportunidad de cumplir objetivos (16). El 
término fue acuñado por John McCarthy en 1956 
(Gould et al., 2013). Su aplicación en imagenolo-
gía médica se ha visto impulsada por el desarrollo 
del aprendizaje profundo (deep learning), una rama 
de la IA basada en redes neuronales artificiales 
(Chang, 2018; Zaharchuk et al., 2018). Con el me-
joramiento del hardware, los modelos de aprendi-
zaje profundo han demostrado ser más eficaces en 
el reconocimiento de imágenes que los basados en 
IA convencional (Zaharchuk et al., 2018).

El aprendizaje profundo cobró impulso en 2012 
cuando Krizhevsky y colaboradores implementaron 
con éxito una red neuronal convolucional (CNN) 
que superó a los algoritmos de la competencia de 
forma sustancial (Krizhevsky et al., 2012). Actual-
mente, la CNN es la metodología de elección para 
el análisis de imágenes médicas, y su rendimiento 
alcanza o incluso supera el de los humanos en un 
número creciente de tareas (Yasaka et al., 2016). 
La publicación de los primeros algoritmos para la 
detección de nódulos pulmonares en TC data de 
hace más de dos décadas, y el número de estu-
dios sobre este tema ha aumentado notablemente 
en los últimos 10 años, principalmente debido a los 
avances en el aprendizaje profundo, la disponibili-
dad de conjuntos de datos públicos y la implemen-
tación inminente de la detección del cáncer de pul-
món (Yasaka et al., 2016).

 
 
 
 

 
Rendimiento de la IA en la Detección, Clasi-
ficación y Predicción de  Nódulos

Detección de Nódulos
El primer paso en el flujo de trabajo hacia el 

diagnóstico del cáncer de pulmón es la detección 
de todos los nódulos pulmonares. Se ha documen-
tado que los radiólogos no encuentran todos los nó-
dulos, y existe un desacuerdo considerable sobre 
lo que constituye un nódulo pulmonar (Pinsky et al., 
2013). La tarea es difícil para los humanos, espe-
cialmente en imágenes complejas, con la presencia 
de vasos y vías respiratorias, y cuando el tiempo 
apremia (Setio et al., 2017). Numerosos estudios 
sobre algoritmos de IA para la detección de nódulos 
pulmonares han sido publicados (Setio et al., 2020; 
Li et al., 2019). Desafíos como el Lung Nodule 
Analysis 2016 (LUNA16), que utilizó 888 escaneos 
de la base de datos LIDC/IDRI, han permitido com-
parar diferentes enfoques metodológicos (Setio et 
al., 2017; Armato et al., 2011). En este desafío, el 
mejor algoritmo alcanzó una sensibilidad del 97,2 
% con un falso positivo por escaneo en promedio 
(Armato et al., 2011). Estudios comparativos, aun-
que en su mayoría de hace más de una década, 
mostraron que los algoritmos tenían sensibilidades 
ligeramente inferiores o equivalentes a los radiólo-
gos, pero con una tasa de falsos positivos notable-
mente más alta (Krizhevsky et al., 2012; Rubin et 
al., 2005).

Clasificación y Medición de Nódulos
Después de la detección, los nódulos se estrati-

fican en grupos de riesgo de malignidad según su 
tamaño y tipo. La medición o clasificación automá-
tica de nódulos no se incluyó como tarea en el de-
safío ANODE09 o LUNA16 (Setio et al., 2017).  Con 
el objetivo de una clasificación automática, autores 
como Ciompi et al. (2017) desarrollaron un algorit-
mo de IA para diferenciar entre seis tipos de nódulos 
(sólido, parcialmente sólido, no sólido, perifisural, 
calcificado y espiculado), con un rendimiento que 
se encontraba dentro de la variabilidad interobser-
vador de cuatro lectores humanos experimentados. 

La medición manual de los diámetros del nódulo 
es propensa a la variabilidad. Aunque los métodos 
de segmentación volumétrica son más reproduci-
bles, no se han utilizado ampliamente en la mayoría 
de los ensayos de detección de cáncer de pulmón 
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(Devaraj et al., 2017). Sin embargo, se ha encon-
trado que el diámetro medio derivado de un siste-
ma de detección asistida por computadora (CAD) 
es tan predictivo de malignidad como el volumen 
derivado del mismo cuando se usa en un modelo 
de regresión logística multivariable (Tammemagi et 
al., 2019).

Predicción de Malignidad
El objetivo final de la detección por TC es pre-

decir el cáncer de pulmón (Chung et al., 2018). 
El modelo estadístico de riesgo más conocido es 
el modelo de Brock (PanCan; McWilliams et al., 
2013). Sin embargo, aunque el modelo de Brock 
incorpora varios predictores basados ​​en la demo-
grafía del paciente, tamaño, tipo y la morfología del 
nódulo, estudios previos han demostrado que los 
radiólogos pueden evaluar con mayor precisión el 
riesgo de malignidad de un nódulo (Chung et al., 
2017; Van Riel et al., 2017). No obstante, cuando 
se pidió a los radiólogos que caracterizaran los sig-
nos de malignidad, no se encontró un consenso 
46. En el desafío Long (Van Riel et al., 2017) de 
la Universidad de Chicago, de 11 algoritmos de IA, 
solo tres obtuvieron un área bajo la curva (AUC) es-
tadísticamente superior al azar, mientras que seis 
radiólogos obtuvieron AUC entre 0.70 y 0.85, su-
perando a los algoritmos (Van Riel et al., 2017). No 
obstante, un estudio del Tagle Data Sciense Bowl 
(2017) encontró que los lectores humanos expertos 
se desempeñaron solo ligeramente mejor que los 
tres principales algoritmos de IA en la predicción de 
un diagnóstico de cáncer de pulmón en el plazo de 
un año (Jacobs et al., 2019).

METODOLOGÍA

Se realizó una investigación descriptiva con di-
seño transversal y prospectivo, con una población 
conformada por los pacientes que ameritan tomo-
grafía de tórax, referidos al Servicio de Estudios por 
Imágenes del Hospital Clínico de Maracaibo, en el 
lapso de octubre a noviembre 2022, cuya muestra 
quedó constituida por 19 pacientes que represen-
tan a la población en estudio y cumplieron con los 
criterios de inclusión y exclusión determinados. Se 
incluyeron pacientes mayores de 18 de ambos se-
xos, de cualquier estrato social que ameritaron to-
mografía de tórax;  y se excluyeron los pacientes 
con patologías pulmonares por  covid, enfermedad 
bronco obstructiva y metástasis, así como los que 
se negaron a participar en el estudio. 

La TAC se realizó en un tomógrafo multide-
tector marca GE, modelo Discovery de 16 cortes, 
con software (General Electric, AW, volumeshare 
7 (AW4.7) Lung VCARD. El paciente se ubicó en 
posición supina, en inspiración máxima, con ad-
quisición volumétrica, en ventana pulmonar y me-
diastinal. Los principales parámetros de escaneo 
fueron los siguientes: voltaje del tubo = 120 kVp, 
con modulación automática de la corriente del tubo 
(70-120 más), Pich de 1, espesor de corte de 1 mm 
y matriz de 512 ×  512. Todas las imágenes fueron 
reconstruidas con un algoritmo de alta resolución 
espacial.

El sistema de inteligencia artificial empleado 
consta de dos módulos: un módulo de detección y 
un módulo de segmentación. El módulo de detec-
ción genera el nódulo pronosticado con un cuadro 
delimitador tridimensional y la malignidad del nódu-
lo. Basándose en el cuadro delimitador, la región de 
interés de los nódulos detectados se calculó y pasó 
al módulo de segmentación de nódulos, que genera 
una máscara de nódulo tridimensional reconstrui-
da para cada nódulo detectado. Las características 
morfológicas se calculan en función de la máscara 
tridimensional de salida.

Todas las imágenes de TC fueron obtenidas por 
médicos con experiencia en el diagnóstico de imá-
genes de tórax. Luego fueron examinadas en forma 
doble ciego por dos radiólogos experimentados. To-
dos los nódulos pulmonares se clasificaron según 
la densidad de la lesión y se evaluaron subjetiva-
mente en función de algunas características. Los 
pacientes para los que la diferencia entre el número 
de signos en la HRCT objetivo y la imagen conven-
cional sea >1 se incluyeron en el grupo de visibili-
dad mejorada (es decir, se observaron más signos 
durante el escaneo objetivo). Los pacientes restan-
tes fueron asignados al mismo grupo de visibilidad.

Los datos se recolectaron en un instrumento 
tipo formulario evaluado y validado por dos espe-
cialistas del área y uno especialista en metodolo-
gía, siendo sometido a la prueba de confiabilidad 
respectiva. Los datos fueron analizados a través de 
medidas de tendencia central, mediante el uso de 
cifras absolutas y porcentajes. Se empleó el pro-
grama estadístico SPSS, versión 23. Posteriormen-
te, se realizó el análisis e interpretación de los re-
sultados que se expresaron en tablas. 
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RESULTADOS
Al evaluar la caracterización y segmentación de 

los nódulos pulmonares mediante la inteligencia ar-
tificial, en cuanto al tamaño de los nódulos el pro-
medio fue de 1,6 cm, con mayor número de casos 
6 (31,6%) con tamaño entre 0,5 a 1cm, >1 a 1,5 
cm 4 (21,0%), > 1,5 a 2 cm 4 (21,0%),> 2 a 2,5 cm 
2 (10,5%), < 0,5 cm 1 (5,3%), > 2,5 cm 2 (10,6%). 
Respecto al número, fueron; únicos 9 (47,4%) y 
múltiples 10 (52,6%). Referente al tipo; sólidos 13 
(68,4%), mixtos 5 (26,3%) y esmerilados 1(5,3%). 
Según el contorno; regular 14 (73,7%), irregular 3 
(15,8%) y espiculados 2 (10,5%). Sobre la segmen-
tación; Lóbulo Superior Derecho 8(42,1%), Lóbulo 
Superior Izquierdo 5(26,3%), Lóbulo Inferior Izquier-
do 3(15,8%), Lóbulo Inferior Derecho 2(10,5%) y 
Lóbulo Medio Derecho 1(5,3%).

Al analizar la relación del tamaño de los nódulos 
pulmonares detectados  mediante la IA y los obser-
vados por los operadores se evidencia que no hubo 
concordancia entre IA y el tamaño observado por 
los operadores, notándose que el primer operador 
visualizó 9(47,4%) casos con un tamaño superior 
al reportado por la IA, con una diferencia prome-
dio de +0,7±0,35 y  9(47,4%) casos con un tamaño 
inferior al reportado por la IA, con una diferencia 
promedio de -1,0±0,33 cm y el segundo operador  
visualizó 7(36,8%) casos con un tamaño superior 
al reportado por la IA, con una diferencia promedio 
de  +0,4±0,34 y  11(57,9%) casos con un tamaño 
inferior al reportado por la IA, con una diferencia 
promedio de - 0,5±0,36 -1,0±0,33 cm. Notándose 
que 1(5,3%) paciente  con nódulo pulmonar detec-
tado por la IA, no fue observado por los operadores.   

Con respecto a la relación del número, tipo, 
contornos y segmentación de los nódulos pulmo-
nares detectados mediante la IA y operadores, se 
muestra que referente a la  IA, determinó  9 nódu-
los únicos y de ellos coincidieron 3 casos con el 
primer operador  y 5 casos con el segundo ope-
rador. Nódulos múltiples por la IA fueron 10 de los 
cuales 4 concordaron con el primer operador y 3 
con el segundo operador, evidenciándose que no 
hubo correlación del número de nódulos con la IA, 
en 12 casos del primer operador y con 11 casos del 
segundo operador. 

En relación al tipo de nódulos mediante la IA 
fueron sólidos (n=13), coincidiendo 7 con el primer 
operador y 12 (92,3%) con el segundo operador. No 
hubo concordancia con 12 casos del primer opera-
dor y con 5 casos del segundo operador. Referente 

al contorno de nódulo mediante la IA, fueron regular 
(n=13) coincidiendo 11 con el primer operador y 12 
(92,3%) con el segundo operador. No hubo concor-
dancia con 7 casos del primer operador y con 5 ca-
sos del segundo operador.

De acuerdo a la segmentación de los nódulos 
mediante la IA fueron del lóbulo superior D (n=8), 
concordando 4 con el primer observador y 5 con el 
segundo observador, notándose que en cuanto a 
la segmentación no hubo concordancia con 12 ca-
sos del primer operador y con 8 casos del segundo 
operador.

CONCLUSIONES

La caracterización y segmentación de los nódu-
los pulmonares mediante la inteligencia artificial, en 
cuanto al tamaño de los nódulos el promedio fue de 
1,6 cm, y más de un tercio de ellos el tamaño osciló 
entre 0,5 a 1 cm, en su mayoría fueron múltiples. 
Prevaleció el tipo sólido, de contornos regulares y 
ubicados en lóbulos superiores.

No hubo concordancia del tamaño del nódulo 
entre inteligencia artificial y los operadores con el 
92,3%; hubo concordancia de los nódulos sólidos 
y contorno regular entre la inteligencia artificial con 
uno de los operadores. Fue baja la concordancia 
del tipo y segmentación entre la inteligencia artifi-
cial y los operadores.

Finalmente, debido al resultado del estudio se 
deduce que el sistema de IA sigue siendo un ope-
rador dependiente.
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