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RESUMEN

Introduccion: La presencia de artefactos metalicos en tomografia computarizada
afectan la calidad de la imagen diagndstica, lo que ha impulsado el desarrollo de
métodos como la reconstruccion iterativa, el uso de inteligencia artificial (IA) y la
tomografia computarizada de energia dual para su reduccion. Objetivo: Describir
como los métodos clasicos e inteligencia artificial open source mejoran la calidad
de imagen y la interpretabilidad diagnostica en tomografia computarizada al reducir
los artefactos metalicos producidos. Metodologia: Se realiz6 una revision narrativa
de articulos en inglés publicados en los afios 2010 al 2025. Asimismo, se considero
referencias bibliograficas de expertos en el tema, sin consideracion de los afios, por
la importancia relevante de la informacion. Los documentos fueron extraidos de
Pubmed y Google Scholar. Descripcion de hallazgos: Se encontraron 27 articulos
donde se resalta que la principal diferencia entre ambos métodos (clasicos e 1A) es
el grado de reduccion de los artefactos, sin embargo, al usar ambas técnicas se pudo
observar mayor fiabilidad en el diagnostico por imagenes. De la misma manera, se
evidencid que, en el Perti, métodos como SEMAR y MARs mejoran la tomografia
computarizada hasta en un 82% y 48% en la interpretabilidad diagnostica,
respectivamente. Asimismo, a nivel global, Quad-Net supera a DuDoNet y
DANNet en precision en la reconstruccion (RMSE 0.86, PSNR 43.45 dB, SSIM
98.16%). Conclusiones: Se evidencia que los métodos cldsicos son efectivos en
implantes pequefios, mientras que la IA mejora la reconstruccion de imégenes con
mayor precision y menos ruido. La combinacion de ambos enfoques resulta ser la
estrategia mas eficaz.

Palabras claves: Reduccion de Artefactos Metélicos, Tomografia, Rayos X

Competitivos, Algoritmos, Inteligencia Artificial.



ABSTRACT

Introduction: The presence of metallic artifacts in computed tomography affects
diagnostic image quality, driving the development of methods such as iterative
reconstruction, artificial intelligence (Al), and dual-energy computed tomography
for their reduction. Objective: To describe how classical methods and open-source
artificial intelligence improve image quality and diagnostic interpretability in
computed tomography by reducing metallic artifacts. Methodology: A narrative
review was conducted on English-language articles published between 2010 and
2025. Additionally, bibliographic references from experts in the field were
considered, regardless of publication year, due to the relevance of the information.
The documents were sourced from PubMed and Google Scholar. Description of
findings: Similarly, it was evidenced that, in Peru, methods such as SEMAR and
MARs improve computed tomography by up to 82% and 48% in diagnostic
interpretability, respectively. Likewise, at a global level, Quad-Net outperforms
DuDoNet and DANNet in reconstruction accuracy (RMSE 0.86, PSNR 43.45 dB,
SSIM 98.16%). Conclusions: Classical methods are effective for small implants,
while Al enhances image reconstruction with greater precision and less noise. The
combination of both approaches proves to be the most effective strategy.

Keywords: Metallic Artifact Reduction, Computed Tomography, Competitive X-

Rays, Algorithms, Artificial Intelligence.



I. INTRODUCCION

La presencia de artefactos metélicos en tomografia computarizada (TC) representa
un problema significativo que afecta al 21% de las exploraciones, impactando
negativamente en la calidad diagnostica y la interpretacion clinica (1). Estos
artefactos generan distorsion en las imagenes, especialmente en las regiones
cercanas a implantes dentales, protesis de cadera, stents, clavos ortopédicos, entre
otros dispositivos metalicos. Cabe sefalar que los implantes dentales concentraron
el 24% de las investigaciones relacionadas con la reduccion de artefactos metalicos
(2). Estas cifras evidencian el interés académico y clinico en el tema, sustentado
por una creciente produccion cientifica enfocada en desarrollar soluciones que
mejoren la interpretabilidad (Anexo 18) y confiabilidad diagndstica (3).

A lo largo de los afos, se han propuesto y perfeccionado diversos métodos para la
reduccidon de artefactos metalicos, también conocidos como Metal Artifact
Reduction (MAR, por sus siglas en inglés) (4). Entre las soluciones comerciales
destacan OMAR de Philips, IMAR de Siemens Healthineers, SEMAR de Canon y
SmartMAR o MARS de GE Healthcare, entre otras (5—7). Los métodos clasicos,
como la reconstruccion iterativa con ART (8) y la interpolacion de sinogramas
como NMAR (9), han demostrado ser eficaces en la supresion de artefactos
secundarios, preservando la calidad de los bordes metéalicos en las imagenes.
Recientemente, la inteligencia artificial, especialmente a través de técnicas de
aprendizaje profundo (Deep Learning), ha mostrado un notable avance en la
correccion de artefactos metalicos mediante el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN) (10). Ademads, otros enfoques como la tomografia

computarizada con energia dual (DECT) han reducido los artefactos en un 47% para



protesis de cadera y en un 18% para implantes dentales (11). Por otro lado, la TC
por conteo de fotones (PCCT) ha mostrado mejoras especificas al ajustar el nivel
de energia (keV) en los procedimientos (12). También se han desarrollado enfoques
hibridos que combinan métodos clésicos, aprendizaje profundo y energia dual,
obteniendo resultados prometedores.

En el contexto peruano, se reportd que las imagenes afectadas por artefactos
metalicos mejoraron en 24% y 48% a un nivel bueno y excelente, respectivamente,
tras aplicar los métodos MAR (3). Otra investigacion peruana hace mencion que el
software SEMAR mejord la calidad de imagen en tomografias de cabeza y cuello
en un 82%, con un nivel de confianza del 95%, lo que confirma su interpretabilidad
diagnostica en estudios con implantes dentales (13). El método Quad-Net se
posiciona como el método mas preciso, superando a DuDoNet y DANNet en
métricas clave como RMSE (0.86), PSNR (43.45 dB) y SSIM (98.16%), lo que
indica menor error, mejor calidad e interpretabilidad diagnostica con mayor
preservacion estructural (14).

La presente revision describe técnicas de reduccion de artefactos metalicos en
tomografia computarizada, destacando el impacto de tecnologias avanzadas como
el aprendizaje profundo y el conteo de fotones en la calidad e interpretacion

diagnostica.



II. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Describir como los métodos clasicos e inteligencia artificial open source mejoran

la calidad de imagen y la interpretabilidad diagnodstica en tomografia computarizada

al reducir artefactos metalicos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Describir métodos clésicos de reduccion de artefactos metalicos en TC.

2. Describir métodos basado en inteligencia artificial para reduccion de artefactos
metalicos en TC.

3. Describir la reduccion de los artefactos metélicos al utilizar los métodos

clasicos e inteligencia artificial.



III. CUERPO

CAPITULO I: ESTRATEGIA DE BUSQUEDA

Bases de datos utilizadas

En este trabajo narrativo se realizé la busqueda de literatura en inglés, en dos
buscadores de datos: Pubmed y Google Académico. La fecha de busqueda fue el 22
de enero del 2025. Ademads, se incluyd registros de articulos cientificos
identificados a partir de recomendacion de expertos.

Términos utilizados

En la busqueda de literatura se incluyeron los términos: "Metal Artifact Reduction",
"Tomography, X-Ray Computed", "Algorithms", "Artificial Intelligence".
Formula de basqueda

Todas las férmulas de busqueda pueden verse en el ANEXO 1

Eleccion de articulos

El presente estudio recopilo informacion reciente del 2010 al 2025, enfocado a la
reduccion de artefactos metalicos mediante métodos clésicos e inteligencia artificial
en adultos. Se excluyeron investigaciones con otros tipos de adquisicién de
imagenes que no sean tomografia, asi como los estudios duplicados.

Los articulos seleccionados, todos en idioma inglés, se identificaron mediante el
gestor Zotero y se filtraron inicialmente por titulo y resumen para garantizar su
relevancia. No fue un criterio de exclusion los articulos en espafiol que fueran

recomendados por expertos.



CAPITULO II. DESCRIPCION DE HALLA ZGOS

Se identificaron 27 estudios en inglés, de los cuales 22 fueron seleccionados para

revision a texto completo y 5 fueron eliminados. Durante el proceso de seleccion,

se excluyeron 2 por duplicidad, 2 por no estar directamente relacionados con los

objetivos del estudio y 1 debido a la falta de acceso al contenido. Ademas, se

incorporaron 5 articulos adicionales por recomendacion de un experto en el area.

En total, se consideraron 27 articulos para el presente trabajo académico.

Flujograma del proceso de recopilacion de informacion y resultados.
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HALLAZGOS

1. Tomografia Computarizada (TC)

La tomografia es una técnica de imagen basada en rayos X que permite obtener
imégenes tridimensionales de diversas areas anatomicas. Su evolucion desde 1971
ha sido notable, pasando de imagenes axiales de baja resolucion a sistemas
avanzados con inteligencia artificial. Actualmente, tiene amplias aplicaciones en
oncologia, cardiologia, traumatologia y radiologia intervencionista, entre otras
especialidades (15).

Los avances tecnoldgicos han mejorado su calidad de imagen (Anexo 3), pero el
aumento de implantes metalicos en pacientes ha afectado su rendimiento.
Actualmente, alrededor del 21 % de las tomografias incluyen estos implantes, lo
que puede perjudicar la calidad de las imagenes (1,16)

Los implantes metalicos pueden atenuar o bloquear los rayos X, generando datos
deficientes que, al reconstruirse, producen artefactos en la imagen de la tomografia
computarizada (TC) generando un diagndstico poco fiable.

2. Artefactos Metalicos en Tomografia Computarizada (TC)

Los artefactos metélicos en CT son distorsiones visuales causadas por la interaccion
de los rayos X con objetos metalicos presentes en el campo de escaneo, como
implantes quirargicos, dispositivos dentales, entre otros. Estos artefactos dificultan
la evaluacion diagnostica al deformar la representacion del tejido adyacente,
haciendo poco fiable o imposible el andlisis de estructuras dseas y tejidos blandos.
En el anexo 4 se menciona las causas de los artefactos metalicos, definicion y el

efecto que se produce en la imagen.



o Tipos de metales mas usados en protesis:

En cuanto al tipo de metal, estudios han demostrado que los implantes de titanio
generan menos artefactos que los de acero inoxidable o cromo-cobalto, sin
comprometer la estabilidad 6sea. Aunque materiales como el plastico eliminan por
completo los artefactos, su durabilidad es limitada. En el anexo 5 se destaca al
titanio por su menor rigidez, alta resistencia y biocompatibilidad, lo que lo convierte
en una opcion Optima para reducir distorsiones en tomografias en comparacion del
acero inoxidable y el Vitelio.

o Tamaiio de protesis metalicas:

El tamafo de una protesis metalica influye directamente en la cantidad y severidad
de los artefactos generados en la tomografia computarizada. Esto ocurre porque los
objetos metdlicos interfieren con la transmisiéon de los rayos X, generando
distorsiones en la imagen.

Las proétesis pequenias generan artefactos leves corregibles con calibraciones de
atenuacion. Las medianas, como placas ortopédicas, producen artefactos
moderados que requieren interpolacion en sinograma o reconstruccion iterativa.
Mientras que las grandes, como protesis de cadera, causan distorsiones severas que
afectan el diagnostico y la planificacion de tratamientos, necesitando algoritmos
avanzados de reduccion de artefactos como reconstruccion iterativa o aprendizaje
profundo (DLR).

En el Anexo 6 se da a conocer la categorizacion de los implantes de acuerdo con su
tamafio: Los implantes grandes y densos, como artroplastias y dispositivos
odontologicos, requieren energias mas altas (120-200 keV) y pueden reducir

artefactos hasta en un 90-100% con técnicas como MAR. En cambio, los implantes



medianos, como placas y tornillos, necesitan 110-190 keV, logrando reducciones
de 40-70%. Los dispositivos cardiovasculares responden mejor a 100-120 keV, con
mejoras de 20-60%, mientras que los dispositivos intracraneales muestran la menor
reduccion de artefactos (15-30%) incluso con técnicas avanzadas. En general, la
combinacion de energias Optimas y algoritmos de reduccion de artefactos mejora
significativamente la calidad de imagen, siendo mas efectiva en implantes pequefios
y menos en dispositivos grandes y criticos.(17)

Para mitigar estos inconvenientes, se han desarrollado diversas técnicas de
reduccion de artefactos metélicos, MAR estos son un desafio, ya que es dificil
eliminar los artefactos sin perder detalles anatomicos (18). En esta revision,
clasificamos estos métodos en enfoques tradicionales o clasicos y aquellos basados
en inteligencia artificial, estableciendo una comparacion detallada para finalmente
determinar cudl logra una reduccion mas efectiva de los artefactos metalicos.

3. Métodos Clasicos para la Reduccion de Artefactos Metalicos en TC.

Dentro de esta evolucion los algoritmos de reduccion de artefactos metdlicos, MAR
han demostrado mejorar la calidad de imagen en tomografia computarizada (TC),
optimizando el diagnostico y la planificacion en radioterapia (RT). Permitiendo
corregir imprecisiones en los calculos de dosis y mejorar la precision del nimero
CT (HU), cuyos valores pueden variar entre un 10-20% en diferentes regiones
anatomicas. Sin embargo, pueden generar artefactos secundarios que afectan
estructuras cercanas al metal, lo que podria comprometer la interpretacion
diagnodstica (19). A pesar de su eficacia, las técnicas MAR pueden introducir

artefactos brillantes no deseados debido a segmentaciones imperfectas, por lo que



es necesario comparar las imagenes corregidas con las originales para evitar errores
en el diagndstico y la planificacion.
Los artefactos metalicos afectan la calidad de la imagen en TC, dificultando la
evaluacion clinica. Ge et al reportaron un caso de pseudofractura de tornillo
pedicular, donde una banda oscura en TC con MAR fue errdbneamente interpretada
como fractura. Las imagenes sin MAR confirmaron la integridad del tornillo,
evidenciando limitaciones del algoritmo. Se recomienda contrastar las imagenes
corregidas con las originales para evitar diagnosticos erroneos (20).
En otro estudio realizado por Pérez Mejia et al. Tuvo como muestra 50 imagenes
de TC donde se confirmd que el software MARs mejora la interpretabilidad
diagnostica al reducir artefactos. Sin uso de MARs, las unidades Hounsfield (UH)
en el area periprotésica promediaban -266.24 (hueso), -229.96 (partes blandas) y -
217.36 (tejido graso), mejorando con MARs a 89.72, 3948 y -76.04,
respectivamente. Como resultado, el 48% de las iméagenes pas6 de deterioradas a
excelente interpretacion (3).
Para mitigar estos artefactos metalicos, se han desarrollado multiples técnicas MAR
con estrategias avanzadas, divididas en métodos basados en hardware y software:
a) Métodos basados en hardware para la reduccion de artefactos metalicos
en tomografia computarizada (TC):
Estos métodos optimizan la adquisicion de imagenes para minimizar distorsiones
antes del procesamiento digital. Entre ellos, DECT, Filtracion espectral,
modulacion de la corriente del tubo y Monoenergético de Alta Energia (MonoE).
En el Anexo 7 se define los tipos de métodos basados en hardware. Asimismo,

Kleber et al en su estudio hace mencién que los métodos tradicionales, como



SEMAR, O-MAR ¢ iMAR, estos no son completamente efectivos porque presentan
limitaciones y no eliminan completamente los artefactos metalicos. Modelos
basados en aprendizaje profundo (DL-MAR) muestran mejoras significativas al
respecto (21). En la investigacion de Chavarry Vargas, el software SEMAR mejoro
la calidad de imagen en tomografias de cabeza y cuello en un 82%, con un nivel de
confianza del 95%, lo que confirma su interpretabilidad diagnostica en estudios con
implantes dentales. (13).
Selles, Mark et al. Indica que los métodos tradicionales incluyen: el ajuste de voltaje
(150 kVp) para mejorar la penetracion, filtracidn con estafio para optimizar el
espectro, MBIR para reducir artefactos mejor que FBP, y DECT para minimizar
distorsiones con imagenes monoenergéticas (17). Gregor et al hace mencidon que
algoritmos iterativos como SIRT y PSIRT pueden mejorar la calidad de imagen y
reducir artefactos, lo cual es clave en la evaluacion postquirurgica con implantes
metalicos. Ademads, su optimizacidon computacional podria facilitar su
implementacidn en entornos clinicos con restricciones de hardware (22).
b) Métodos basados en software para la reduccion de artefactos metalicos en
tomografia computarizada (TC):
La evoluciéon de la reconstruccion de imdagenes por TC ha avanzado
significativamente para mejorar la calidad y reducir artefactos, especialmente en
estudios de dosis baja. A lo largo del tiempo, se han desarrollado distintos métodos
con ventajas y limitaciones. Ver anexo 8.
El método basado en software actlia durante el procesamiento y reconstruccion de
imagenes para mejorar su calidad. Uno de los enfoques mas utilizados es la

interpolacion de sinogramas MAR (21), que sustituye los datos afectados por el



metal con informacion de areas cercanas, con variantes como NMAR, que usa
pixeles no afectados, y FSMAR, que separa las frecuencias de la imagen para una
correccion mas precisa. Ademas, fabricantes como Siemens, Philips, GE y Canon
han desarrollado algoritmos especificos para optimizar la calidad de imagen en
distintos tipos de implantes metéalicos. Otra técnica es la reconstruccion iterativa
(IR) (23), donde modelos matematicos, como MBIR, simulan la formacién de la
imagen para eliminar artefactos con mayor precision. También existen métodos de
segmentacion y sustitucion, que identifican y reemplazan el metal con valores
interpolados antes de la reconstruccion. Estos métodos permiten mejorar la
visualizacion de tejidos cercanos a los implantes, beneficiando aplicaciones como
la radioterapia y el diagnostico médico. En el anexo 9 se menciona estos métodos
de manera didactica.
4. Métodos Basados en Inteligencia Artificial (IA)
La IA especialmente el deep learning, ha revolucionado la tomografia
computarizada mediante algoritmos que mejoran la interpretabilidad diagnostica de
las iméagenes, reducen artefactos y ruido, optimizan la dosis de radiacion y elevan
la calidad diagnostica. Actualmente a través de redes neuronales, estos métodos
analizan datos complejos, permitiendo una reconstruccidon mas precisa y una
automatizacion superior a los enfoques tradicionales.
4.1. Redes Neuronales (CNNs) y Aprendizaje Profundo

El término Deep Learning Reconstruction (DLR) se refiere a las técnicas de
aprendizaje profundo aplicadas a la reduccion de artefactos en TC. Segin Koetzier

et al. la reconstruccion basada en Deep learning ha logrado generar imagenes de



alta calidad con bajo ruido y resolucion preservada, permitiendo una reduccion de
la dosis de radiacion de hasta un 71% (23).

Tipos de Reconstruccion por Deep Learning (DLR)

DLR Indirecto

Este enfoque mejora distintas etapas de la reconstruccion mediante métodos
tradicionales como la retroproyeccion filtrada (FBP) y la reconstruccion iterativa
(IR). Ademas, puede optimizar los sinogramas, las imagenes o ambos en un modelo
hibrido, empleando redes neuronales convolucionales (CNNs) para una mayor
precision. En su estudio Hui Tang et al menciona que el método basado en redes
neuronales convolucionales (CNN) mejora la reduccion de artefactos metélicos en
tomografia computarizada de haz conico (CBCT) dental, combinando
segmentacion, interpolacion lineal (LI) y fusién de volimenes con U-Net. Supera a
FS-MAR vy otros métodos, con NRMSD = 4,0196 (menor error) y SSIM = 0,9924
(alta fidelidad), optimizando imagenes clinicas y simuladas (24).

DLR Directo

Este método transforma directamente los sinogramas en imagenes sin depender de
FBP o IR, logrando una reduccion mas eficiente de artefactos. Ejemplos destacados
de esta técnica incluyen AUTOMAP e iRadonMAP.

4.2. Otras Técnicas Basada en 1A

Ademas de las CNNs (24), se han desarrollado modelos avanzados como las Redes
Generativas Antagdnicas (GANSs) (25), que aprenden a corregir artefactos mediante

el entrenamiento con imagenes con y sin distorsiones.



4.3. Algoritmos Comerciales de Aprendizaje Profundo en TC

Diversas companias han implementado algoritmos basados en deep learning para
la reconstruccion de imagenes en TC.

En el anexo 10 las casas comerciales que hacen uso de aprendizaje profundo estan
representadas con las siguientes abreviaturas: AiCE = Motor Avanzado de
Inteligencia Clear-1Q, DLR = reconstruccion mediante aprendizaje profundo, DLD
= eliminador de ruido basado en aprendizaje profundo, FBP = retroproyeccion
filtrada, HIR = reconstruccion iterativa hibrida, MBIR = reconstruccion iterativa
basada en modelos. Algoritmos de aprendizaje profundo disponibles en el mercado
(23).

4.4. Modelos de Aprendizaje Profundo Hibridos.

DECT (Dual-Energy CT): Se incluyen algunas técnicas hibridas que combinan
DECT con IA para mejorar la reduccion de artefactos metalicos, utilizando CNNs
o modelos de atenuacion profunda para refinar imagenes obtenidas con energia
dual.

Combinaciéon de CNNs con Métodos Clasicos: Técnicas que combinan DECT
con redes neuronales para mejorar la calidad de imagen.

Modelos Basados en Atenuacion Profunda: También pueden usar informacion
de DECT para estimar mejor la atenuacion del metal.

Modelo Quad-Net: es una red de aprendizaje profundo de cuatro dominios
disefiada para reducir artefactos metalicos en tomografia computarizada (TC),
integrando sinograma, imagen y espacios de Fourier para mejorar la calidad sin

perder detalles estructurales.



En el anexo 11 Quad-Net es el método mas eficiente, con 98.16% de preservacion
estructural, menor error (RMSE = 0.86) y mejor calidad de imagen (PSNR =43.45
dB). DANNet mejora a DuDoNet, con 97.92% SSIM, menor error (0.86 RMSE) y
43.15 dB PSNR, pero aun con margen de mejora. DuDoNet tiene el peor
desempefio, con 1.19 RMSE, menor calidad (40.74 dB PSNR) y menor
preservacion estructural (97.57% SSIM), siendo més propenso a ruido residual (14).
4.5. Métodos de IA Aplicados en el Dominio del Sinograma

Correccion de Artefactos en el Sinograma:

Se pueden usar los detectores avanzados EID (Energy-Integrating Detectors), PCD
(Photon-Counting Detectors) y AMPS.

EID: Es el detector convencional en TC, pero puede ser usado junto con A para
mejorar la correccion de artefactos en el sinograma.

PCD (Photon-Counting Detector CT - PCCT): Un detector mas avanzado que
proporciona mejor resolucion y reduccion de ruido.

PCCT puede generar sinogramas mas precisos y, al combinarse con IA, mejorar la
eliminacion de artefactos. Consideramos un estudio de una paciente postquirurgica
de 85 afios con fusion espinal por fractura traumatica y sospecha de aflojamiento
de tornillos. En el corte axial de la 5* vértebra cervical, la EID-CT muestra
artefactos severos por los implantes, deteriorando la calidad de imagen y
reduciendo la interpretabilidad diagnostica. Tras el uso de PC-TC muestra menos
artefactos, mejor visualizacion de la reabsorcion 6sea y evidencia de aflojamiento
del tornillo derecho 130 keV (26). Mayor detalle ver el anexo 12.

Fusion de Imagenes Multi-Energéticas con IA:



DECT y PCCT pueden usarse para obtener multiples imagenes con diferentes
energias, que luego son combinadas con IA para mejorar la calidad final.

AMPS (Adaptive Metal Poisson-based Segmentation) utiliza un modelo basado en
Poisson para mejorar la reconstruccion de imdagenes en presencia de objetos
metalicos, similar a otros métodos aplicados en el dominio del sinograma. Murphy
et al propuso este método AM para mejorar la reconstruccion de imagenes en
tomografia computarizada con objetos metalicos de pose desconocida, con una
reduccion de artefactos del 60% y un margen de error de un 4%, lo que mejora
significativamente la interpretabilidad diagndstica. Basado en un modelo de
Poisson, optimiza la estimacion de pose mediante descenso de gradiente,
acelerando la convergencia y aumentando la calidad de imagen. Sus resultados
sugieren una aplicacion efectiva en entornos clinicos y de ingenieria, con potencial
para extenderse a tomografia 3D (27).

Métodos con Mayor Reduccion de Artefactos:

La reconstruccion con aprendizaje profundo, Metalny-Net (28) y DL (29) vs
Imagenes Monoenergéticas logran una reduccion del 50% de los artefactos
metalicos, mejorando significativamente la calidad de imagen, interpretabilidad
diagnostica gracias a enfoques basados en deep learning. Por otro lado,
iRadonMAP, con una reduccion del 55%, se posiciona como el método con mejor
desempefio, destacando por la reconstruccion y eliminacion de distorsiones.
Métodos con Reduccion Intermedia:

Las técnicas PC-CT y DECT, ambas con una reduccioén del 40% de artefactos,
logran una mejora considerable al aprovechar imagenes monoenergéticas o la

deteccion por conteo de fotones.
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Métodos con Menor Reduccion de Artefactos:
e DIOR (25%) — Aunque preserva detalles anatomicos, su impacto en la
reduccion de artefactos es limitado (30).
e DICDNet (30%) — Logra una mejora moderada, pero tiene el riesgo de pérdida
de informacion en las imagenes (31).
e iCT-Net (35%) — Funciona en condiciones de adquisicion de datos limitadas,
pero su eficacia no es tan alta como otros métodos basados en deep learning (32).
En el anexo 13 se esquematiza la comparacion de métodos de reduccion de
artefactos en TC y el porcentaje de reduccion de artefacto en la imagen. Balt M et
al. Desarrolla un método de reduccion de artefactos metalicos en tomografia
computarizada mediante modelado de tejidos y filtrado adaptativo combina tres
pasos clave: filtrado adaptativo para reducir ruido en un 20%, clasificacion de
tejidos mediante clustering y correccion del sinograma para restaurar datos
perdidos. En pruebas con maniqui redujo artefactos hasta 5000 HU, y en estudios
clinicos mejoré la visualizacion oOsea y de tejidos blandos sin distorsiones
anatomicas. Aunque su eficacia disminuye en implantes grandes, su aplicacion
clinica podria optimizar la planificacion de tratamientos (33).
Selles M et al. realizaron un estudio en 28 pacientes con artroplastia total de cadera
(THA) unilateral, en el que compararon distintas técnicas de reconstruccion en
tomografia computarizada (TC) para la reduccion de artefactos metalicos.
Evaluaron TC convencional, 130 keV monoE, O-MAR, 130 keV + O-MAR y DL-
MAR, midiendo calidad de imagen, confianza diagnostica y relacion contraste-
ruido (CNR). Los resultados mostraron que DL-MAR obtuvo la mejor puntuacion

en todos los parametros, destacando por una mayor confianza diagnostica en hueso
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y tejidos blandos, menor ruido y mejor CNR (p < 0.001). A pesar de algunas
limitaciones, DL-MAR se posicion6 como la técnica mas efectiva, con optima
interpretabilidad diagnostica en estudios de pacientes con protesis de cadera (34).
En el anexo 14 se presenta los algoritmos de reduccion de artefactos metalicos
tradicionales (MAR no DL) con algoritmos basados en aprendizaje profundo (DL-
MAR), se observa imagen con artefactos metalicos (a), la misma imagen antes de
la correccion (b) y una version corregida mediante un algoritmo de aprendizaje
profundo (c). En el anexo 15 se observa que estan relacionadas a la evaluacion de
cinco tipos de imagenes de TC en un paciente con artroplastia total de cadera: (a)
convencional, (b) monoenergética de 130 keV, (c) monoE convencional con O-
MAR, (d) monoE de 130 keV con O-MAR, y (e) con DL-MAR. Se definieron tres
regiones de interés (ROI) en la imagen (a) y se copiaron a las demas
reconstrucciones para medir valores de TC y ruido en Hounsfield Units (HU). Se
utilizé una ventana de 1.600 de ancho y 400 HU de nivel.

La combinacion de tomografia computarizada de doble energia (DECT) con
algoritmos de reduccion de artefactos metalicos (MAR) optimiza la calidad de
imagen en presencia de implantes. Dependiendo del algoritmo y el nivel de energia
monoenergética (MonoE), se pueden mejorar la visualizacion de tejidos blandos, la
evaluacion periprotésica y la reduccion de artefactos en distintas aplicaciones
médicas. En el anexo 16 se muestra los resultados de estas combinaciones. La
combinacion de DECT con algoritmos MAR mejora la reduccion de artefactos,
pero puede introducir artefactos secundarios. Se requieren estudios adicionales para

optimizar su aplicacion clinica.
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Finalmente se presenta un enfoque hibrido de MAR que combina aprendizaje
profundo y métodos convencionales para reducir artefactos metalicos en TC. Yu et
al. Propone un método MAR basado en aprendizaje profundo, donde SinoNet
restaura proyecciones afectadas, guiado por PriorNet, que genera imagenes previas
con menos artefactos. La reconstruccion final con FBP mejora la continuidad y
reduce nuevos artefactos, superando enfoques previos en TC simulada y real. El
estudio no trabajo con una poblacidon de pacientes especificos, sino con imagenes
de bases de datos médicas y simulaciones controladas para evaluar el rendimiento
del método. En el anexo 17, consideramos una comparacion visual con los
diferentes métodos; las mascaras metalicas simuladas estan coloreadas en rojo para
una mejor visualizacion. Las imagenes (A1-A2) son imagenes de referencia. Se
muestran los resultados de reduccion de artefactos metéalicos (MAR) de L1 [2] (C1-
C2), NMAR [15] (D1-D2), CNNMAR [11] (E1-E2), cGANMAR (F1-F2),
DuDoNet (G1-G2) y el método (H1-H2). La ventana de visualizacion es de [-175,

275] HU (35).
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IV. CONCLUSIONES

De acuerdo a la revision narrativa realizada y en concordancia con los objetivos
planteados se concluye lo siguiente: En el contexto peruano, investigaciones como
las de Chavarry (13) Vargas y Pérez Mejia (3) han demostrado que los métodos de
reduccion de artefactos metalicos en TC, como SEMAR y MARs, mejoran
significativamente la calidad de imagen, con incrementos del 82% y 48% en la
interpretabilidad diagnoéstica, respectivamente, cumpliendo con el objetivo de
describir el impacto de los métodos clasicos.

A nivel global, los avances en inteligencia artificial open source han permitido
desarrollar modelos mas eficientes. Entre ellos, Quad-Net se posiciona como el
método mas preciso, superando a DuDoNet y DANNet en métricas clave como
RMSE (0.86), PSNR (43.45 dB) y SSIM (98.16%)), lo que indica menor error, mejor
calidad de imagen y mayor preservacion estructura.

La combinacién de los métodos cldsicos como la interpolacion de sinogramas y la
tomografia computarizada de energia dual (DECT) ha demostrado ser efectiva en
la reduccion de artefactos en protesis de cadera y dispositivos dentales. No obstante,
persisten desafios como el alto costo computacional de los modelos de deep
learning y la necesidad de optimizar su aplicacion en entornos clinicos con

hardware limitado.
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ANEXOS

Anexo 1: Enfoque de busqueda de poblacion, concepto, contexto.

POBLACION CONCEPTO CONTEXTO
Estudios de pacientes Los algoritmos cléasicos
adultos que se han o con inteligencia
sometido a estudios de artificial reducen los Mejorar la precision en
tomografia artefactos metalicos en TC reduciendo
computarizada con la tomografia para un artefactos metalicos
artefactos metalicos mejor diagndstico.

visibles en las imagenes.

"Reduccion de Artefactos Metalicos en Tomografia Computarizada: Métodos
Clasicos e Inteligencia Artificial Open Source"

Anexo 2: Palabras clave / Descriptores

NUMERO BUSQUEDA PUBMED CANTIDAD
41 " Metal Artifact Reduction” 916
434.089
#2 "Tomography, X-Ray Computed"
430,32
#3 “Algorithms” 30,323
115.28
#4 " Artificial Intelligence" ’ !
41 AND #2 Metal Artifact Reduction" AND 410
"Tomography, X-Ray Computed"
47 AND #3 Tomography, X—Ra.y Computed" AND 15,569
"Algorithms"
43 AND #4 Algorithms" AND "Art1ﬁc1al Intelligence 31.285
#1 AND #2 "Metal Artifact Reduction" AND
AND #3 AND "Tomography, X-Ray Computed" AND 7

#4 "Algorithms" AND "Artificial Intelligence"




NUMERO BUSQUEDA GOOGLE SCHOLAR CANTIDAD
#1 " Metal Artifact Reduction" 11,600
#2 "Tomography, X-Ray Computed" 30,800
#3 “Algorithms” 5,880,000
#4 " Artificial Intelligence " 4,340,000
" Metal Artifact Reduction" AND
#1 AND #2 145
"Tomography, X-Ray Computed"
47 AND #3 Tomography, X-Ra‘y Computed" AND 1210
“Algorithms”
43 AND #4 Algorithms” AND "Artlﬁmal Intelligence 23.220,000
" : . n A D
41 AND #2 ) Metal Artifact Reduction E\I
AND #3 AND Tomography, X-Ray Computed" AND 20
44 “Algorithms” AND " Artificial Intelligence

n

Anexo 3: Evolucion de la tomografia

GENERACION CARACTERISTICA
= Escaner EMI (primer tomografo clinico).
Primera = (Capturaba imagenes cerebrales en
generacion (1971) aproximadamente 4 minutos con tiempos de calculo
de 7 minutos por imagen.
= Incorporacidn de escaneres axiales con una Unica
fila de detectores.
Segunda . .y .
., = Permite la exploracion de cualquier parte del
generacion (1976)
cuerpo.
= Aparicion de escaneres helicoidales o espirales.
Tercera = Permiten la obtencidon continua de imagenes
generacion (1986) mientras la camilla del paciente se mueve.

Cuarta generacion
(finales de los 90)

Escéneres multidetectores con 4 filas activas
(posteriormente 16, 64 filas).

Mejora significativa en la resolucion y tiempos mas
cortos de adquisicion.



uinta
Q = Escaneres con hasta 320 filas de detectores.

generacion: ., ., .
= Adquisicion de imagenes de 6rganos completos
Tomografia , .,
. (corazoén, cerebro) en una sola rotacion.
volumétrica
(2007)
= Tomografos de doble fuente: con dos tubos de rayos
X, ideales para estudios cardiacos rapidos.
= Tomografia dinamica (4D): Seguimiento del
movimiento de 6rganos y la perfusion de tejidos.
. =  Fluoroscopia TC: Para procedimientos
Innovaciones . . .
. intervencionistas en tiempo real.
recientes

= Tomografia de doble energia: Diferenciacion
precisa de tejidos y eliminacion de estructuras
Oseas.

La evolucion tecnologica ha mejorado la resolucion espacial, tiempos de
adquisicion, reduccion de dosis de radiacion y ha permitido la integracién con
otras modalidades como PET y SPECT.

Anexo 4: Principales causas de los artefactos metélicos que distorsiona la calidad

de las imagenes.

CAUSA DEL . EFECTO EN LA
ARTEFACTO DEFINICION IMAGEN

Rayas oscuras entre

Endurecimiento del  Absorcion desigual de los )
objetos de alta

Haz rayos X poli energéticos. .,
atenuacion.
Cambio de direccion de los Rayas blancas y
Dispersion fotones, causando deteccion subestimacion de la
erronea. absorcion.
. Déficit de fotones en metales Aumento del ruido y
Inanicion ,
densos y de alto nimero datos faltantes en la
Fotones . <
atémico. proyeccion.
Interfaces marcadas entre R brillantes u
.. . ayas bri
Efectos de Borde tejidos de diferente y

., oscuras en los bordes.
atenuacion.

Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de Wellenberg et al (36)



Anexo 5: Tipos de metales que mejor se adaptan a la TC.

Caracteristica Acero Inoxidable Titanio Vitalio
Rigidez Alta Baja Media
Resistencia Media Alta Media
Resistencia a la corrosion Baja Alta Media
Biocompatibilidad Baja Alta Media

Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de Gjesteby et al (37)



Anexo 6: Categorizacion de implantes y técnicas de reduccion de artefactos metélicos

8 IMAGENES MONOENERGETICAS ~ RECOMENDACIONDE % DISTORSION
TAMANO Y TIPO DE IMPLANTE (MONO E) ALGORITMO MAR DE LA IMAGEN
. 120-200 keV++ +++
Artroplastia de cadera © 90-100%
Implantes grandes Artroplastia de rodilla 120-140 ke 4+ 85-95%
Alta densidad past 130 keV-++ ++ 140 keV + MAR °
Artroplastia de hombro 80-90%
Artefactos severos . . 105-150 keV++ +++
Artroplastia de tobillo 70-85%
) 130-200 keV ++
Odontologia
Implantes medianos - materiales Placas ortopédicas 110-180 keV++ 60-70%
de osteosintesis Clavos intramedulares +/- 130-190 keV++ 50-65%
. . . L 4 130 keV MonoE
Densidad media Tornillos ortopédicos +/- 109-144 keV++ 45-60%
Tornillos de columna +/- 105-200 keV++ +* 40-55%
gls.p ZSIE‘ZZ erdlaco electrénico = 1. - ositivo +/- 140-200 keV+ ++ 100 keV + MAR 50-60%
aja densicac Pistas 100 keVA+ ++ © 30-50%
Artefactos medianos
la{;rfzrclzlazo de valvula 100 keVt 40-50%
Metal cardiovascular Artefactos +/- 100-200 keV++ L 30-45%
. - Alambres esternales 100 keV monocristalino
medianos y pequefios Stent de arteria coronaria +/- 100-120 keV++ 25-40%
i o +/- 100-120 keV++ 20-35%
Clips de derivacion
Bobinas y clips
Dispositivos intracraneales intracraneales (sin  +/- 100-200 keV++ 140 keV + MAR6S 15-25%
Pequefios artefactos metalicos contraste)
Baja densidad Bobinas y clips ++40-75 keV+ keV + MAR 20-30%

intracraneales (CTA)

(+) Pequenia reduccion de artefactos metalicos, (++) Reduccion media de artefactos metalicos, (+++) Gran reduccion de artefactos metalicos, (+/-) el valor agregado es
cuestionable, (*) Puede introducirse artefactos secundarios graves. Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de selles et al (17)



Anexo 7: M¢étodos basados en hardware (adquis

icion de imagenes).

ORIGEN DEL

METODO TIPO

DEFINICION

Tomografia
Computarizada
de Energia Dual
(DECT)

Filtracion

Métodos basados en _°Pecirdl

hardware (adquisicion de

imagenes)
Modulacién de
la corriente del
tubo de rayos X

Monoenergético
de Alta Energia
(MonoE)

Usa dos niveles de energia para
mejorar la diferenciacion de
materiales y reducir artefactos.

Modificacion de los espectros de
rayos X mediante filtros
especiales para reducir la
atenuacion por metales.

Ajusta la dosis segin la
atenuacion del material,
optimizando la calidad de
imagen.

Reduce el endurecimiento del
haz.

Elaboracion propia adaptado de Selles et al (17)



Anexo 8: Evolucion de la reconstruccion de imagenes por tomografia

computarizada.

Retroproyeccion filtrada (fbp)

Reconstruccion iterativa basada
en modelos mbir

Reconstruccion iterativa hibrida

Reconstruccion por aprendizaje
profundo DLR

Evolucion de la reconstruccion de
mmagenes por TC

Escaneres con recuento de
fotones

Elaboracion propia adaptado de Koetzier at al. (23)



Anexo 9: Métodos basados en software (procesamiento y reconstruccion)

Métodos Basados en Software
(Procesamiento y
Reconstruccion)

I |

Interpolacion de Sinogramas
(MAR - Metal Artifact
Reduction)

Objetivo: Rellenar datos afectados
por el metal con interpolaciones
\ de areas

Algoritmos Iterativos de
Reconstruccién (IR)

Objetivo: Modelar artefactos y
eliminarlos durante la
| reconstruccion de imagenes.

Métodos de Segmentaciéon y

Sustitucion

Objetivo: Identificar el metal y
sustituirlo por valores interpolados
antes de la reconstruccion

Variantes:

NMAR: Usa informacion de pixeles no afectados para mejorar

la interpolacion. MBIR (Model-Based Iterative

. . . Reconstruction): Método basado
FSMAR: Separa frecuencias bajas y altas para reducir en modelos fisicos que simula la

artefactos. formacion de la imagen.
IMAR (Siemens): Algoritmo propietario con interpolacion y
reconstruccion iterativa.

OMAR (Philips): Disefiado para reducir artefactos en
implantes ortopédicos.

SMART-MAR (GE Healthcare): Combina MAR con ajustes
dinamicos para preservar detalles anatdmicos.

SEMAR (Canon Medical): Aplica MAR en iméagenes de
energia unica.

Elaboracion propia adaptado de Selles et al (17)

"Virtual Monochromatic Imaging MAR
(VMI-MAR)" utimizado en TC de doble
energia




Anexo 10: Uso de Aprendizaje Profundo en TC: Casas Comerciales

NOMBRE DE DESAII?::OLLO CLASE DE TIPO DE H\]_/fi(\}lilf{l]z)i]];E
ALGORITMO ALGORITMO ALGORITMO ALGORITMO FUNDAMENTAL
Verdadera Atencion .
Fidelidad Sanitaria GE DLR Directo FBP
. . Indirecto,
AiCE Sistema Medico DLR basado en MBIR
Canon .
imagenes
. Atencid .
Imagen Precisa . e.n0101.1 . DLR Directo FBP
Sanitaria Phillips
Eliminador de
Brill i
rillo de AlgoMedica DLD ruido de FBP, HIR, MBIR
Pixeles imagen
Eliminador de
ClariCT.Al ClariPi DLD ruido de FBP
imagen

Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de koetzier et al (23)



Anexo 11: Comparacion de Quad-Net, DuDoNet y DANNet.

METRICAS DE EVALUACION DE CALIDAD DE

IMAGEN
METODO RMSE PSR INTERPRETACION
@ERROR ~ (RELACION  gqyh (iNDICE
CUADRATICO  SENAL- — pp GIMILITUD
RUIDO EN
MEDIO) DB) ESTRUCTURAL)
40.74 dB 97.57% (menor Mas propenso a
1.19 (mayor (menor g errores en la
DuDoNet . preservacion -,
error) calidad de estructural) reconstruccion, con
imagen) mayor ruido residual.
0.86 (menor 4(3 nl :.frB 97.92% (mayor m%%‘iucgeagi%gﬁ t
DANNet CIToT que calidagl que similitud perJo alflln con marger;
DuDoNet) DuDoNet) estructural) de mejora.
0.86 (igual error ~ 43.45 dB o hﬁell;’rlrendlmlemo
que DANNet (mejor 98.16% (mgx1ma global, con menor
Quad-Net L . preservacion ruido y mejor
pero con mejor calidad de .,
PSNR y SSIM) imagen) estructural) conservacion de
y & detalles.
Elaboracion propia adaptado de Zion L et al (14)
Anexo 12: Utilidad de PC- CT + 130 keV
) ] TC de conteo de TC de conteo de fotones
TC integradora de energia

fotones 130 keV

Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de Rau et al (26)



Anexo 13: Comparacion de Métodos de Reduccion de Artefactos en TC

Comparacion de Métodos de Reduccion de
Artefactos en TC

iCT-Net
DICDNet
DIOR
DECT
PC-CT
iRadonMAP
DL
Metalny-Net

Métodos

Recon. Apre. Prof.
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Reduccién de artefactos (%)

Elaboracion propia

Anexo 14: Calidad de imagen usando DL

Elaboracion propia, adaptado de kleber CEJ et al.(21)
Anexo 15: Cinco tipos de imagenes de TC en un paciente con artroplastia total de

cadera

Convencional + 130 kev + DL-

Convencional | 130 kv OMAR OMAR MAR

Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de Selles et al (34)



Anexo 16: Combinacion de DECT con MAR

Combinacion Resultados

Reduccion de artefactos en implantes THA
(Artroplastia total de cadera) y mejor
evaluacion de 6rganos pélvicos

O-MAR + MonoE
(140-200 keV)

MARS + MonoE Mejora en la evaluacion de tejido dseo
(120-140 keV) periprotésico
Mayor reduccion de artefactos en
iMAR + MonoE implantes TSA (Artroplastia total de
(130 keV) hombro) y TAA (Artroplastia total de
tobillo).

Reduccion de artefactos en implantes
dentales y mejor visibilidad de tejidos
blandos

O-MAR + MonoE
(100, 140, 200 keV)

Mejor contraste de vasos en CTA

MARS + MonoE (Angiografia por tomografia
(40-75 keV) computarizada) con clips y coils
intracraneales

Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de Selles, Mark et al.(17)

Anexo 17: Comparaciéon de imagenes tomograficas con diferentes métodos de

reduccion de artefacto de imagen:

& O B G

= (A1) (BI) 1y 1

(E1) (F1) ((8)) (H1

Elaboracion propia traducido al espariol y adaptado de Yu L et al (35).



Anexo 18: Métodos de evaluacion de la calidad e interpretabilidad de imagen en la

reduccion de artefactos:

Método de evaluacion Descripcion

Radidlogos califican la calidad de
imagen en una escala (ej. 1-5 o 1-
10). También pueden evaluar la
confianza diagndstica antes y
después de aplicar la reduccion de
artefactos.

Evaluacion por Evaluacion por expertos
expertos radiolégicos

Mide la similitud entre la imagen

’ : la i deal si
indice de  Similitud corregida y la imagen ideal sin

Estructural (SSIM) artefactos, evaluando aspectos como

contraste, estructura y luminancia.

Evalua cuanto ruido sigue presente
en la imagen, midiendo la

Relacion  Senal-Ruido ., I
proporcion entre la sefial util y el

(SNR) .
. ruido de fondo.
Métricas  de
calidad de . . .
. Mide la capacidad de la imagen para
imagen e .
‘g' distinguir estructuras anatdmicas,
objetivas .,
Relacion Contraste- comparando el contraste entre
Ruido (CNR) regiones de interés y el ruido
presente.

Compara las diferencias entre la

Raiz del Error imagen corregida y una imagen de
Cuadratico Medio referencia, cuantificando el error
(RMSE) entre ambas.

Elaboracion propia



