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GLOSARIO 
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S = Sensibilidad 

SD= Standard Definition  

SVM = Support Vector Machine  
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RESUMEN DE LA TESIS 

TÍTULO  

Inteligencia artificial como herramienta de soporte para la caracterización de pólipos 

colorrectales en imágenes de luz blanca de alta definición. 

INTRODUCCIÓN 

El cáncer colorrectal es una de las patologías con mayor prevalencia en la población 

mundial. La colonoscopia sigue siendo el estándar de referencia para detectar y extirpar 

las lesiones precursoras, los pólipos, y su calidad depende de la experiencia del 

endoscopista y de las técnicas y tecnología utilizadas.  

La adquisición de datos biomédicos a gran escala y el avance en los modelos de 

aprendizaje computacional han impulsado el crecimiento de la inteligencia artificial en 

la medicina. En el campo de la endoscopia y más concretamente de la colonoscopia, la 

investigación ha ido dirigida a estandarizar las tareas que los endoscopistas realizan a 

través del desarrollo e integración de sistemas de soporte que, globalmente, buscan 

mejorar el diagnóstico de los pólipos colorrectales. Sin embargo, todavía existen 

desafíos en la implementación de dichos dispositivos en la práctica clínica, 

especialmente en lo que se refiere a clasificación. Esto se debe fundamentalmente a 

limitaciones en el diseño que dificultan una adecuada integración en el flujo de trabajo 

clínico, como la incapacidad de trabajar en tiempo real o la necesidad de tecnología 

adicional como la cromoendoscopia virtual o endocitoscopia y la magnificación como 

requisito previo para poder funcionar. 

Además del diagnóstico óptico, otro aspecto importante y que aún no está resuelto es 

la identificación inequívoca de los pólipos, de manera que puedan reconocerse en dos 

instantes temporales distintos. Puesto que los que pertenecen al mismo tipo histológico 

son muy parecidos entre sí y habitualmente suele haber más de un pólipo por paciente, 

es necesario evitar errores en la identificación, especialmente cuando deben tomarse 

decisiones diferidas o los pacientes son remitidos a otro centro más experto para su 

abordaje. 
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Por último, existen pocas bases de datos amplias y variadas de imágenes de 

colonoscopia de luz blanca en alta definición. Para poder construir y validar cualquier 

sistema inteligente se necesita establecer el patrón oro en la base de datos, así como 

tenerla correctamente anotada y continuamente actualizada, para lo que se requieren 

herramientas específicas.  

HIPÓTESIS 

La inteligencia artificial puede proporcionar apoyo en tiempo real a los endoscopistas 

mediante el reconocimiento automático de patrones específicos en imágenes de pólipos 

colorrectales de luz blanca de alta definición que les permita mejorar su diagnóstico 

óptico y les ayude a su identificación de manera unívoca. La disponibilidad de 

herramientas que faciliten y uniformicen la anotación de dichas imágenes sería de gran 

ayuda.  

OBJETIVOS 

1. Diseñar una herramienta para crear y administrar anotaciones de bases de datos de 

imágenes de forma cómoda y flexible entre varios usuarios. 

2. Desarrollar y evaluar un sistema de clasificación automática de pólipos en tiempo real 

e in vivo utilizando solo imágenes de luz blanca de alta definición y comparar su 

rendimiento con el de los endoscopistas. 

3. Desarrollar y evaluar un sistema de recuperación de imágenes mediante la extracción 

de características de pólipos en imágenes de luz blanca de alta definición que permitan 

su identificación inequívoca (huella digital del pólipo o polyp fingerprint) y potencial 

agrupación en categorías histológicas por analogía. 

 

MÉTODOS 

Se han realizado 3 estudios con diferente metodología:  

1. GTCreator: herramienta de edición y anotación de imágenes. Estudio comparativo 

(cualitativo y cuantitativo) con herramientas similares desarrolladas por terceros. 
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2. ATENEA: sistema de clasificación automática de pólipos de colon basado en redes 

neuronales e imágenes de luz blanca. Estudio prospectivo de validación en vida real y 

comparativo con la predicción histológica de varios endoscopistas.  

3. Polyp fingerprint: sistema de recuperación de imágenes basado en características de 

la superficie del pólipo (color, textura y forma).  Estudio de validación off-line.  

  

PRINCIPALES RESULTADOS 

1. GTCreator permite una navegación rápida y fácil a través de las imágenes para su 

anotación. Mostró menor tiempo global de anotación de las distintas bases de datos y 

mayor precisión en la creación de los patrones oro que las otras 6 herramientas con las 

que se comparó.  

2. ATENEA, de los 90 pólipos analizados en el experimento realizado in vivo, predijo 

correctamente la histología de 63/69 adenomas (91.3%, IC del 95%: 82–97%) y 12/21 no 

adenomas (57.1%, IC del 95%: 34–78%) mientras los endoscopistas acertaron en 52/69 

(75.4%, IC del 95%: 60–85%) y 20/21 (95,2%, IC del 95%: 76–100%), respectivamente. La 

exactitud diagnóstica global fue del 83,3% (IC del 95%: 74–90%) para ATENEA y del 80% 

(IC del 95%: 70–88%) para los endoscopistas. 

3. Polyp fingerprint hizo coincidir otra imagen del mismo pólipo en 221/243 casos 

(exactitud diagnóstica 91%). No se observaron diferencias significativas en el número de 

coincidencias correctas según la clasificación de París (protruidas: 90,7% vs no 

protruidas: 91,3%) ni el tamaño (<10 mm: 91,6% vs >10 mm: 90%). 

 

CONCLUSIONES 

1. GTCreator permite la creación y manipulación de anotaciones de forma rápida y 

precisa entre varios profesionales. 

2. ATENEA obtiene una predicción precisa de la histología de los pólipos in vivo 

utilizando solo endoscopia de luz blanca y ofrece un rendimiento similar a los 

endoscopistas a pesar de clasificar peor los no adenomas.  
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3. Polyp fingerprint permite reconocer diferentes instantáneas de un mismo pólipo, lo 

cual confirma que el contenido de la región del pólipo es clave para el reconocimiento 

inequívoco y eventual clasificación histológica de los mismos. 
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INTRODUCCIÓN 

1. ANTECEDENTES 

1.1. EPIDEMIOLOGIA DEL CÁNCER COLORRECTAL 

El cáncer colorrectal (CCR) es el tercer cáncer más común en ambos sexos y la segunda 

causa de muerte en el mundo(1). En España es la segunda causa más frecuente de 

cáncer, en hombres seguido del cáncer de próstata y en mujeres del de mama(2). En la 

mayoría de los países europeos la incidencia de CCR en la última década presenta una 

tendencia al alza. El incremento anual ha oscilado entre el 0,4% y el 3,6%(3). Se ha visto 

también un aumento de la incidencia en adultos jóvenes, de 20 a 49 años (el mayor 

aumento en sujetos de 20 a 39 años)(4). Se desconoce la causa exacta de dicha 

tendencia y podría estar relacionada con el aumento de la prevalencia de la obesidad, 

falta de ejercicio y factores dietéticos como el alcohol y la carne procesada(5). También 

podría deberse en parte a síndromes hereditarios, pero la mayoría de los CCR en gente 

joven son esporádicos(6). La mortalidad sin embargo presenta una tendencia a la baja. 

El estudio EUROCARE-5 sitúa la supervivencia media en Europa del CCR a 5 años del 

57%(7). La colonoscopia juega un papel clave en cualquiera de las estrategias dirigidas a 

reducir la incidencia y mortalidad por CCR, ya que permite la detección y resección de 

las lesiones precursoras, los pólipos(8).  

 

1.2. DEFINICIÓN DE CÁNCER COLORRECTAL 

Casi todos los CCR se originan a partir de un pólipo. La prevalencia de cáncer en los 

pólipos colorrectales oscila entre el 0,2% y el 5%(9,10). La secuencia adenoma-

carcinoma es el proceso por el que aparecen la mayoría de los CCR. En este sentido la 

Organización Mundial de la Salud (OMS) define el adenocarcinoma colorrectal o 

simplemente CCR como: “ la invasión de células neoplásicas a través de la muscularis 

mucosae en la submucosa”(11,12).  

El sistema de clasificación de Viena es un consenso entre patólogos occidentales y 

japoneses que divide las neoplasias epiteliales del tracto gastrointestinal en 5 

categorías(13). Según esta clasificación el CCR se incluiría en la categoría 5. En la 8ª 

edición del sistema de estadificación TNM del American Joint Committee on Cancer 
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(AJCC)(14) estas lesiones son denominadas pT1 o “precoces” y se distinguen de las que 

invaden más allá de la submucosa (pT2-4), debido a que el grado de infiltración en 

profundidad tiene una serie de connotaciones en el tratamiento y pronóstico de la 

enfermedad. La detección de tumores en estadio T1  ha aumentado significativamente 

desde la implementación de los programas de cribado(15) y el abanico de posibilidades 

terapéuticas es cada vez mayor. En la siguiente tabla se muestra la clasificación de Viena 

revisada para las neoplasias epiteliales colorrectales(16) junto con la de la OMS y la 

estadificación TNM (tabla 1).  

 

 

Tabla 1: Clasificación de Viena revisada, OMS y TNM. No se recomienda emplear la categoría 2 

de la Clasificación de Viena (indefinido para neoplasia). 
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Esta definición de CCR excluye lesiones con displasia de alto grado, en las que los 

cambios displásicos se limitan únicamente al epitelio, la lámina propia o muscularis 

mucosae. Los patólogos usan también el término carcinoma in situ, carcinoma 

intramucoso o neoplasia epitelial para referirse a este estadio tumoral, que no debe 

confundirse con el carcinoma invasivo. Estas lesiones son clasificadas como pTis según 

el sistema de estadificación TNM (tabla 1). En la siguiente imagen (figura 1) pueden verse 

representados los diferentes estadios tumorales según la clasificación TNM y la 

profundidad del cáncer. 

 

 

Figura 1: Profundidad del cáncer y estadificación TNM del AJCC (extraída de la revisión de 
Shaukat et al de la US Multi-Society Task Force on Colorectal Cancer (17)) 

 

2. PÓLIPOS COLORRECTALES 

2.1. CLASIFICACIÓN HISTOLÓGICA 

Los pólipos se clasifican en neoplásicos y no neoplásicos según tengan o no riesgo de 

degeneración. Dentro de los primeros se encuentran los adenomas y las lesiones 

serradas (LS) -concretamente las lesiones serradas sésiles (LSS) y los adenomas serrados 

tradicionales (AST)-. A pesar de que la evidencia científica disponible en relación a las 

lesiones neoplásicas colorrectales está basada en los adenomas como lesión precursora 

del CCR, se estima que un 15-30% de todos los CCR se originan sobre LS(18,19). Los 

pólipos neoplásicos, a su vez, pueden presentar diferentes grados de displasia (bajo y 

alto). 
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Los adenomas constituyen una proliferación no invasiva de células epiteliales. El 85% 

son tubulares (< 20% de componente velloso), 10% tubulovellosos y 5% vellosos (> 80% 

de componente velloso). Los tubulares se caracterizan por una red compleja de 

glándulas ramificadas. En los vellosos, las glándulas se extienden directamente desde la 

superficie hasta el centro del pólipo, creando de esta manera proyecciones digitiformes 

largas. Los tubulovellosos se presentan como una combinación de estos dos tipos 

histológicos (figura 2).  

 

Figura 2: Representación de 2 ejemplos de adenomas. Primera fila. (A) Imagen endoscópica de 
un adenoma tubular, rico en vasos que rodean a criptas alargadas y ocasionalmente también 
curvadas. (B) Imagen histológica correspondiente con tinción de Hematoxilina-Eosina (HE) a 200 
aumentos (HE 200x). Segunda fila. (A) Imagen endoscópica de un adenoma tubulovelloso, con 
patrón de criptas cerebroide, frecuentemente ramificadas y largas. (B) Imagen histológica 
correspondiente (HE 100x). 

 

Las LS son un grupo heterogéneo de lesiones con características endoscópicas e 

histológicas que permiten diferenciarlas de los adenomas (figura 3). Comparten como 

característica común la presencia de una arquitectura en “dientes de sierra” en el 

epitelio de la cripta. La OMS propone asignar el término LS a los pólipos hiperplásicos 

(PH), las LSS y los AST. Los PH ocupan aproximadamente el 75% de todas las LS mientras 
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que las LSS (anteriormente llamados adenomas/pólipos serrados sésiles) representan 

aproximadamente el 25%. En general, las LSS se caracterizan por un tamaño mayor, 

ubicación en el colon proximal y una apariencia endoscópica distinta en comparación 

con los PH (ver figura 3). La progresión de LSS a LSS con displasia es infrecuente -

aproximadamente entre el 4-8% de las LSS contienen displasia(20)-. Los AST son el tipo 

menos común de LS; son típicamente polipoides y se encuentran en el colon distal y 

recto. De acuerdo con los criterios actualizados de la OMS, la presencia de una única 

cripta inequívocamente distorsionada se considera diagnóstica de LSS(21).  

 

 

Figura 3: Clasificación de las lesiones serradas. Características clínicas, endoscópicas e 
histológicas y localización con imagen endoscópica e histológica de ejemplo. 

 

2.2. CLASIFICACIÓN MORFOLÓGICA 

Las lesiones neoplásicas del tracto digestivo se dividen en precoces o superficiales y 

avanzadas, siendo el límite la submucosa. Las “superficiales” se denominan también 

grado 0, al igual que la clasificación para lesiones precoces gástricas de los japoneses 

publicada el siglo pasado(22), para poder diferenciarlas de las avanzadas o grados 1-5 

según la terminología propuesta por Borrmann en 1926.  
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Con el objetivo de aunar una terminología común entre occidente y Japón para este tipo 

de lesiones surge la clasificación de París (2002) y París modificada (2005)(23,24). En 

base a esta, los pólipos de colon se clasifican según su forma en lesiones protruyentes 

[tipo 0-I, que a su vez pueden ser pediculadas (0-Ip) o sésiles (0-Is)], planas [tipo 0-II, 

que se subdividen en plano-elevadas (0-IIa), planas (0-IIb) y plano-deprimidas (0-IIc)] y 

deprimidas (tipo 0-III), figura 4.  

 

 

Figura 4: Clasificación morfológica de Paris (adaptación de la original de Axon) 

 

Los pólipos planos de más de 10 mm son conocidos como lesiones de extensión lateral 

(LST o laterally spreading tumor) y pueden ser granulares (LST-G) o no granulares (LST-

NG)(25). Posteriormente, Kudo et al subdividieron aún más las LST: el tipo granular en 

los tipos homogéneas (0-IIa) y nodulares mixtas (0-IIa+Is/0-Is+0-IIa) y el tipo no granular 

en los tipos plano-elevadas (0-IIa) y pseudodeprimidas (0-IIc, combinado o no con 0-IIa 

o 0-IIb)(26), como puede verse representado en la figura 5: 
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Figura 5: Modelos de LST granular y no granular, con la clasificación correspondiente según las 
categorías de la clasificación de París 

 

Aunque la concordancia interobservador de la clasificación de París entre endoscopistas 

expertos es modesta(27), se recomienda su empleo y la de las LST para la caracterización 

morfológica. 

 

3. SISTEMAS DE IMAGEN ENDOSCÓPICA Y CLASIFICACIONES UTILIZADAS 
PARA EL DIAGNÓSTICO ÓPTICO  

Con el tiempo se han perfeccionado los sistemas de imagen endoscópica y desarrollado 

técnicas auxiliares de realce que pretenden mejorar, por un lado, la detección de pólipos 

y por el otro, la caracterización, es decir, la capacidad de predecir su histología sin 

necesidad de esperar al procesamiento de la muestra. Este último concepto se 

denomina “biopsia óptica”.  

La cromoendoscopia (CE) clásica consiste en la aplicación tópica de colorantes 

(generalmente índigo carmín, azul de metileno o violeta cristal -en Oriente 

comercializado como violeta de genciana-) para delimitar y mejorar la caracterización 

de lesiones, al resaltar la arquitectura de la superficie mucosa. La clasificación de Kudo 

(figura 6) permite la evaluación de pólipos mediante el estudio del patrón de criptas 

glandulares. Utiliza colorantes y magnificación para la identificación de los diferentes 

tipos de lesiones (I: normal, II: PH o LSS -éstas muestran un patrón en estrella u ovalado, 

denominado II-O, de “open” en inglés, que pueden alternar o progresar a un patrón de 
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superficie adenomatoso tipo IV o invasivo tipo V-), IIIs y IIIL: adenomatoso, IV: 

adenomatoso tipo tubulovelloso, V: invasivo). El tipo V se subclasifica en Vn (no 

estructural) y Vi (irregular)(28). La clasificación de Kudo con violeta cristal es el estándar 

de oro para la evaluación del patrón invasivo(29). 

 

 

Figura 6: Patrón de criptas de Kudo y tipo de lesión   

 

La CE clásica o convencional ha sido sustituida en los últimos años por el uso de técnicas 

“virtuales”, en las que el efecto de “coloración” se logra mediante el uso de filtros o 

fuentes de luz en el propio endoscopio (p. ej., el sistema de banda estrecha o Narrow 

Band Imaging (NBI) de la casa Olympus® y el Blue Light Imaging (BLI) de Fujifilm®) o 

mediante técnicas de procesamiento posterior de imagen (p. ej., FICE de la casa Fujifilm® 
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y el sistema i-Scan de la casa Pentax®). La CE virtual resalta los vasos (que se muestran 

en marrón) y permite la observación indirecta del patrón de la superficie (blanco) y su 

clasificación como regular, irregular o ausente. 

Los siguientes sistemas de clasificación asocian las características de la superficie 

visualizadas con estas técnicas de realce de imagen con una histología específica y 

facilitan el diagnóstico óptico por parte del endoscopista:  

La clasificación de NICE (NBI International Colorectal Endoscopic classification) surge en 

2009 y está diseñada para utilizarse con endoscopios de alta definición que dispongan 

NBI, con o sin magnificación. La clasificación NICE unifica diferentes criterios y 

clasificaciones previamente utilizadas y simplifica las categorías diagnósticas en las tres 

clínicamente más relevantes: NICE tipo 1 (PH o LSS), tipo 2 (adenoma o adenocarcinoma 

superficial) y tipo 3 (adenocarcinoma con invasión submucosa profunda)(30), figura 7. 

Estudios de validación internacional de la clasificación de NICE también han demostrado 

su utilidad en el diagnóstico óptico incluso sin magnificación(31). 

 

 

Figura 7: Clasificación de NICE basada en el color, la vascularización y el patrón de superficie. Se 
muestra la histología más probable y una imagen endoscópica de ejemplo. 

 

Una limitación de la clasificación de NICE es que no permite diferenciar entre displasia 

de bajo y alto grado e invasión submucosa superficial en lesiones de tipo 2.  Para abordar 
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esta limitación, el grupo japonés de expertos en NBI (Japanese NBI Expert Team or JNET) 

publicó en 2014 una nueva clasificación para lesiones colorrectales (clasificación JNET), 

que sí que utiliza magnificación y proporciona una mayor precisión a la hora de 

diagnosticar la profundidad de invasión. JNET consta de 4 categorías: mantiene los tipos 

1 y 3 de NICE, pero divide el tipo 2 de NICE en JNET 2ª, con características asociadas a 

displasia de bajo grado y 2B con características asociadas a displasia de alto grado e 

invasión submucosa superficial(32), figura 8.  

 

 

Figura 8: Clasificación JNET basada en el patrón vascular de superficie. Se muestra la histología 
más probable y una imagen endoscópica de ejemplo. 

 

Otros sistemas de clasificación endoscópica con magnificación y NBI son la 

clasificaciones de Hiroshima(33), Sano(34), Showa(35) y Jikei(36) (básicamente limitadas 

a países asiáticos). 

Las LS no están incorporadas en la clasificación de NICE ni JNET. La clasificación WASP 

(Workgroup serrAted polypS and Polyposis) combina la clasificación NICE y cuatro 

características morfológicas de las LS: superficie en forma de nube, borde mal definido, 

forma irregular y puntos negros dentro de las criptas(37) (figura 9). Al igual que los PH, 
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las LSS se consideran dentro del tipo 1 de la clasificación de NICE. Sin embargo, la 

presencia de al menos 2 de las características mencionadas se considera suficiente para 

diagnosticar una LSS y así poder diferenciarlas de los PH. 

 

 

Figura 9: Clasificación WASP: combina la clasificación NICE y 4 características de las LSS: 
superficie en forma de nube, borde mal definido, forma irregular y puntos negros dentro de las 
criptas. La presencia de al menos 2 características es suficiente para diagnosticar una LSS. 

 

La clasificación BASIC (BLI Adenoma Serrated International Classification)(38), creada 

para la caracterización de pólipos subcentimétricos con BLI, incluye características de 

superficie, patrón de criptas y vascularización y mejora la concordancia interobservador 

si se utiliza con magnificación.  

Existen otros sistemas endoscópicos más complejos como la autofluorescencia (AFI) y 

técnicas microscópicas para la evaluación histológica in vivo como la endomicroscopía 

láser confocal (CLE por sus siglas en inglés) y la endocitoscopia, pero están menos 

extendidas y su uso depende del fabricante específico de dispositivos endoscópicos, 

además de estar pensadas para endoscopistas altamente especializados, 

mayoritariamente de Oriente. 
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4. MANEJO DE LOS PÓLIPOS COLORRECTALES 

Como hemos visto en el apartado anterior, la apariencia endoscópica de un pólipo 

puede servir para predecir el tipo histológico y el grado de invasión submucosa, que a 

su vez se asocia con el riesgo de metástasis ganglionar(39–41), uno de los principales 

factores pronósticos asociados con recaída local y/o a distancia en el CCR.  

Las lesiones colorrectales sin sospecha de componente invasivo, por su nula posibilidad 

de presentar metástasis ganglionar, pueden ser tratadas mediante técnicas de resección 

local (endoscópica o quirúrgica). Por consiguiente, al no ser necesario satisfacer los 

criterios de resección oncológicos, no es imprescindible realizar una resección en bloque 

de la lesión. En cambio, cuando hay sospecha de invasión submucosa, es imprescindible 

la extirpación en bloque para poder asegurar márgenes libres y una adecuada 

evaluación histológica de factores predictivos de metástasis ganglionar, que podrían 

determinar la necesidad de una cirugía ulterior. En estos casos, debido a su capacidad 

para proporcionar muestras de alta calidad, suelen requerirse técnicas de resección más 

complejas como la disección submucosa endoscópica (DSE) -figura 10-, la resección 

endoscópica transmural (endoscopic full-thickness resection o eFTR) y la cirugía 

mínimamente invasiva transanal.  

 

 

Figura 10: Pieza de DSE. Siempre que sea posible, el espécimen resecado debe enviarse al 
patólogo estirado y fijado a una superficie firme de material poroso mediante alfileres, estando 
toda la pieza sumergida en formalina. 



33  

 

Así pues, la indicación y posterior selección de la técnica de resección vienen 

condicionadas por la presencia o ausencia de signos de invasión submucosa y su 

profundidad. Para ello, es crucial tener en cuenta el tamaño, la localización y la 

morfología de la lesión, así como realizar una adecuada caracterización histológica de la 

misma. 

Existe una relación lineal entre el tamaño y el riesgo de contener cáncer(42) (se ha 

descrito que puede llegar al 16.5% en pólipos de ≥ 30 mm(43)). La localización distal, 

principalmente el recto, también se ha asociado a carcinoma invasivo en diversos 

estudios(42,44,45).  

En cuanto a la morfología, más del 80% de las LST colorrectales son de tipo LST-G 

homogénea y mixta. Solo un 15-20% se correspondería a lesiones LST-NG. Por orden de 

probabilidad, las LST-G nodulares mixtas y las LST-NG, sobre todo si asocian componente 

pseudodeprimido, tienen mayor riesgo de componente invasivo(46,47). Las LST-G 

nodulares mixtas de ≥ 4 cm (o también denominadas tipo ‘bulky’) y de localización rectal 

se consideran lesiones de alto riesgo ya que pueden ocultar cáncer invasivo con una 

probabilidad muy elevada(42,45,48).  

Por último, el análisis del patrón mucoso (criptas) y vascular mediante el uso de CE (con 

o sin magnificación), puede ayudar a identificar la existencia y profundidad de invasión 

de la submucosa. Las recientes guías de la Sociedad Británica de Gastroenterología, la 

ESGE y la AGA sugieren utilizar la clasificación NICE y/o Kudo para evaluar la invasión de 

la submucosa, ya que han mostrado una buena concordancia interobservador y se 

adaptan fácilmente a la práctica clínica(17,49,50).  

Otros signos más groseros que también pueden orientar a la existencia de componente 

invasivo son: la presencia de zonas induradas, convergencia de pliegues, úlceras, 

friabilidad, neovascularización, aspecto en columna, zonas de retracción, “piel de pollo” 

alrededor de la lesión y áreas deprimidas(51). El signo de no elevación (non-lifting sign) 

también puede deberse a invasión submucosa profunda en lesiones sin manipulación 

endoscópica previa(52). 
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Con el objetivo de poder estratificar el riesgo de invasión “encubierta” y predecir la 

profundidad, el grupo español liderado por Ignasi Puig et al ha creado un árbol de 

decisión mediante la evaluación de tres características (patrón NICE, presencia de 

depresión/úlcera y morfología)(46), que además se adapta al entorno occidental, donde 

pocos endoscopistas hacen uso de la magnificación, figura 11: 

 

 

Figura 11: Algoritmo de tratamiento en función de la probabilidad de invasión profunda 

 

Según este esquema, la CE sin magnificación sería útil para predecir la invasión 

submucosa profunda cuando una lesión NICE tipo 3 no pediculada está ulcerada y para 

descartarla cuando una lesión NICE tipo 1 o 2 no tiene áreas deprimidas ni nódulos(53). 
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La magnificación es especialmente valiosa en el escenario opuesto. En el caso de hacer 

uso de esta última, en lesiones JNET 2B, si existe un área de demarcación debería 

evaluarse el patrón de criptas de Kudo con violeta cristal(29). En lesiones JNET 2B sin 

Kudo invasivo o en evaluaciones de baja confianza, el uso de una técnica endoscópica 

que permita una escisión local completa, podría ser la primera opción de tratamiento.  

En las lesiones pediculadas, puesto que un nivel más profundo de invasión submucosa 

podría correlacionarse con características histológicas favorables(54) y que la precisión 

del diagnóstico óptico es baja, parece razonable recurrir al tratamiento endoscópico, 

siempre que la resección sea en bloque y con un buen margen y recomendar una cirugía 

basada en la histología.   

En la siguiente tabla se muestran las recomendaciones de tratamiento establecidas por 

consenso por el Grupo de Resección Endoscópica Español(55) para el manejo de las 

neoplasias precoces colorrectales en función del subtipo morfológico y tamaño (tabla 

2).  

 

Tabla 2: Recomendaciones de tratamiento endoscópico del Grupo de Resección Endoscópica 

Español 

 

A pesar de todo lo anteriormente comentado con respecto al manejo de pólipos, la gran 

mayoría de lesiones detectadas en una colonoscopia son diminutas (tamaño ≤5 mm) y 
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no precisan técnicas de resección endoscópica avanzada. Puesto que la probabilidad de 

detectar un cáncer en este tipo de lesiones es insignificante(56,57), se ha hecho un 

enorme esfuerzo por intentar racionalizar los recursos y se han propuesto una serie de 

estrategias basadas en el diagnóstico óptico para evitar por un lado, resecciones 

innecesarias (‘leave in situ’ de lesiones no adenomatosas en recto-sigma) y por el otro, 

su análisis histológico (‘resect and discard’)(58). En este sentido, se reducirían los riesgos 

asociados a la resección endoscópica y los costes asociados al diagnóstico 

anatomopatológico(59).  

La Sociedad Americana de Endoscopia Gastrointestinal (ASGE), a través de un comité 

creado para la evaluación de nuevas tecnologías (PIVI), estableció los requisitos mínimos 

para poder implementar estas estrategias(58), los cuales han sido posteriormente 

respaldados por otras sociedades(60–62). Sin embargo, a pesar del buen rendimiento 

inicial en manos expertas, la precisión del diagnóstico óptico se ha visto reducida 

sensiblemente en ámbitos no académicos y con endoscopistas poco 

experimentados(63,64). El desarrollo de sistemas inteligentes para la caracterización de 

pólipos y la reciente publicación de umbrales alternativos y más fáciles de alcanzar(65) 

se espera que consigan superar las limitaciones para su aplicación en la práctica clínica 

diaria.   

 

5. INTELIGENCIA ARTIFICIAL 

5.1. CONCEPTOS GENERALES 

No existe una definición consensuada de inteligencia artificial (IA). A grandes rasgos, es 

la inteligencia llevada a cabo por máquinas, es decir, sistemas que intentan hacer y 

pensar de manera similar a los humanos. John McCarty, Marvin Misky y Claude 

Shannon, los padres de la IA moderna, acuñaron por primera vez el término durante la 

conferencia de Darmouth en 1956, como: “la ciencia e ingenio de hacer máquinas 

inteligentes, especialmente programas de cálculo inteligente”. 

Existen subcampos dentro de la IA que se centran en ciertas partes del sistema cognitivo 

humano y sus comportamientos. P. ej., la robótica imita los movimientos de los 

humanos, la visión artificial se encarga de la percepción del entorno, los sistemas 
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expertos se ocupan de la toma de decisiones y el reconocimiento del habla y el 

procesamiento del lenguaje natural analiza y trata la información recibida a través del 

lenguaje humano para posibilitar la comunicación. Sin embargo, el subcampo más 

revolucionario en las últimas décadas es el aprendizaje computacional o Machine 

Learning (ML), encargado del reconocimiento de patrones y del aprendizaje (figura 12). 

 

 

Figura 12: Ramas de la IA 

 

5.2. MACHINE LEARNING 

El ML es un área capital dentro de la IA, ya que se relaciona y conecta con el resto de las 

disciplinas. El ML engloba un conjunto de técnicas que permiten que las máquinas 

aprendan de manera automatizada, sin instrucciones explícitas de un humano, 

basándose en patrones e inferencias. Arthur Samuel, pionero en IA, definió el ML como 

“el campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de aprender sobre algo 

para lo que no han sido explícitamente programadas”(66). En las últimas décadas se ha 

convertido en una herramienta muy común en prácticamente todas las tareas que 

requieren extraer información a partir de grandes cantidades de datos(67).  
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5.2.1. Tipos de Machine Learning 

Existen diferentes tipos de ML, en función de si se dispone o no de la salida esperada o 

Ground Truth (GT) de cada uno de los datos de entrada: aprendizaje supervisado, no 

supervisado, semi-supervisado y por refuerzo. Cada uno de ellos tiene unas 

características y unos algoritmos determinados, por lo que se utilizarán unos u otros 

dependiendo del problema. 

En el aprendizaje supervisado se entrena al algoritmo con datos etiquetados, es decir, 

aprende a partir de esos datos cómo predecir el resultado para otros en los que se 

desconoce su etiqueta. Este tipo de algoritmos necesitan conocer el GT de los datos de 

entrada. En contraposición con el anterior, en el aprendizaje no supervisado el 

algoritmo entrena con datos no etiquetados, por lo que busca patrones y estructuras 

similares y forma grupos en función de estas. En un punto intermedio entre ambos está 

el aprendizaje semi-supervisado, que se caracteriza por combinar datos de 

entrenamiento etiquetados y no etiquetados. Habitualmente se suele disponer de una 

mayor cantidad de datos sin etiquetar al ser estos más sencillos de obtener. Finalmente, 

el aprendizaje reforzado (reinforcement learning) es una forma de aprendizaje 

automático basado en un sistema de recompensas y castigos en el que un agente busca 

las decisiones óptimas para obtener la máxima recompensa tanto a corto como a largo 

plazo. 

5.2.2. Etapas de un experimento con Machine Learning 

Cualquier proyecto de ML no se centra únicamente en elegir un algoritmo y entrenarlo, 

sino que cuenta con una serie de pasos a seguir para aumentar sus probabilidades de 

éxito.  

La primera etapa consiste en entender el problema que se quiere resolver. Después, se 

define la cantidad y el tipo de datos necesarios. Una vez recolectados y debidamente 

anotados se divide el conjunto total en tres subconjuntos: entrenamiento, validación y 

test. Los dos primeros conjuntos suelen suponer un 80% del total, dejando el 20% 

restante para el test. Es muy importante que no haya casos que se repitan entre los tres 

conjuntos para garantizar que el algoritmo de ML generalice y no se aprenda los 

ejemplos de memoria (‘overfitting’). 
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Dependiendo de la complejidad del problema y el tamaño de la base de datos, se elige 

el tipo de algoritmo de ML que mejor se vaya a ajustar a la tarea prevista: CNN, Bag of 

Words (BoW), regresión lineal, árboles de decisión, máquinas de vector soporte (‘SVM’), 

etc.) así como la forma de entrenamiento (aprendizaje supervisado, no supervisado, 

etc.), como se puede ver en la figura 13.  

La siguiente etapa consiste en entrenar el algoritmo seleccionado a partir de los datos 

de entrenamiento. Por tanto, el algoritmo debe crear una serie de “reglas” a partir de la 

observación de los datos de entrada para poder predecir su salida. A medida que se 

entrena el modelo, se ajustan sus parámetros (‘parameter tuning’)(68) para mejorar su 

rendimiento.  

Una vez entrenado el modelo se verifica su funcionamiento con los datos de test, los 

cuales el sistema no debería haber visto nunca. El rendimiento del sistema de ML se 

mide usando diferentes métricas como son la sensibilidad (S), especificidad (E), el valor 

predictivo positivo (VPP), el valor predictivo negativo (VPN) y la exactitud diagnóstica. 

La salida proporcionada por el modelo se compara siempre con el GT. 

 

 

Figura 13: Gráfico explicativo de los componentes y las posibles aplicaciones de la IA (los 
sistemas de soporte a la salud entre ellas). 
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5.3. SISTEMAS AUTOMÁTICOS DE CLASIFICACIÓN DE IMÁGENES 

La clasificación de imágenes es un proceso mediante el cual una máquina es capaz de 

decidir a qué clase pertenece cada uno de los objetos de una imagen. Los modelos de 

ML diseñados para clasificar imágenes constan de 2 etapas: 1. Extracción de 

características y 2. Clasificación. En este apartado vamos a explicar 2 técnicas de 

extracción de características que pueden ser acopladas a cualquier clasificador y que son 

las que se han utilizado para los trabajos de esta tesis. 

5.3.1. Bag of Words 

Los sistemas de búsqueda de información multimedia han evolucionado desde la 

“recuperación basada en texto” o TBIR (‘Text-based Image Retrieval’), donde las 

imágenes son descritas a través de un conjunto de palabras, a la “recuperación basada 

en contenido” o CBIR (‘Content-based Image Retrieval’), donde las imágenes son 

descritas a través de características visuales. Los sistemas CBIR y los sistemas híbridos, 

que combinan texto y contenido, surgen para superar las limitaciones de tiempo y coste 

que implican los sistemas TBIR. Los sistemas CBIR incluyen principalmente la 

elaboración de descriptores a partir del contenido de la imagen mediante los llamados 

rasgos de bajo nivel como son el color, la textura y la forma o una combinación de 

algunos de estos. 

BoW es un modelo CBIR de clasificación de imágenes que representa una imagen en 

función de la frecuencia de una serie de elementos visuales (o “palabras visuales”). Se 

esperaría que, p. ej., una imagen de un edificio contenga más ventanas que una imagen 

de un árbol. La creación de un diccionario de “palabras” o “partes visuales” para cada 

imagen y su posterior agrupación y representación en un histograma de frecuencias, 

permite clasificarla y poder encontrar otras imágenes similares(69). A continuación 

(figura 14) se muestra un ejemplo de cómo funciona el BoW. 
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Figura 14: Ejemplo de cómo funciona el BoW. Cada imagen del conjunto de datos se representa 
mediante un histograma que contiene con qué frecuencia aparece en esa imagen cada una de 
las palabras visuales del diccionario. Los histogramas de imágenes de la misma categoría tendrán 
una distribución similar de palabras visuales mientras que los histogramas de imágenes de 
categorías distintas tendrán distribuciones diferentes. 

 

5.3.2. Deep Learning 

El aprendizaje profundo o DL (‘Deep Learning’) es un área específica dentro del ML que 

ha emergido en los últimos años y se basa en algoritmos de aprendizaje en múltiples 

niveles de representación y de abstracción con el fin de modelar relaciones más 

complejas entre los datos. En el DL estas representaciones por capas forman una Red 

Neuronal (RN) que, al fin y al cabo, es un conjunto estructurado de neuronas que 

permiten la extracción de las características de las imágenes a estudio.  

Las capas de las RN están formadas por un número determinado de neuronas donde 

cada neurona recibe información de varias neuronas de la capa anterior. Las neuronas 

realizan cálculos internamente y devuelven un valor de salida que se transmite a las 

neuronas de la capa siguiente. En la última capa la información de las neuronas se 

combina para devolver la salida deseada(70). Una de las ventajas que ofrece la 
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estructura de una RN es la reducción del tiempo computacional al estar trabajando 

varias neuronas en paralelo, es decir, procesando información al mismo tiempo. 

Las RN tienen tres tipos de capas: una capa de entrada, una o más capas ocultas y una 

capa de salida (figura 15). La capa inicial de entrada recibe información que provienen 

de sensores o de bases de datos con un peso y los transmite a la primera capa oculta. 

Esta capa tendrá tantas neuronas como entradas tenga la red. Las capas ocultas realizan 

todo el procesamiento de la información. La complejidad de cada RN vendrá 

determinada por el número de capas ocultas y la función de activación de las neuronas. 

La capa final de salida contiene el resultado realizado anteriormente en la capa oculta. 

Su número depende de la cantidad de clasificaciones que se requiera.  

 

 

Figura 15: Esquema básico de una RN 

 

Una red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network, CNN), es un tipo 

especial de RN que se diferencia de las demás por el hecho de que cada una de las 

neuronas de las capas que la componen no recibe conexiones entrantes de todas las 

neuronas de la capa anterior, sino solo de algunas de ellas. Las CNN son hoy en día el 

estado del arte en el reconocimiento y clasificación de imágenes. Algunas 

implementaciones específicas que podemos encontrar sobre este tipo de redes 

son:  VGG16, VGG19, ResNet50, Inception V3 y Xception. 
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Antes de la era DL, la decisión sobre las características a extraer de cada imagen se 

llevaba a cabo “manualmente”. En este caso, tras estudiar la cohorte de datos, los 

investigadores decidían qué características describían mejor cada imagen (y cada objeto 

dentro de una imagen) y construían el algoritmo necesario para poder extraerlas y así 

ofrecer al usuario la aplicación demandada. Normalmente las soluciones para cada 

problema tendían a ser específicas y hechas a medida para el mismo, de ahí su nombre 

‘hand-crafted’. Este enfoque tradicional obligaba a pensar bien qué características eran 

importantes en cada imagen, pero a medida que el número y variabilidad de ejemplos 

aumentaba, la extracción de características se volvía cada vez más engorrosa. 

El DL introduce el concepto de end-to-end learning, donde la máquina recibe un 

conjunto de datos de imágenes con anotaciones sobre qué clases de objetos están 

presentes en cada una de ellas y es capaz de extraer automáticamente las características 

más descriptivas con respecto a cada clase específica de objeto. Por tanto, las ‘hand-

crafted features’ son características seleccionadas y programadas manualmente por el 

investigador mientras que las ‘learned features’ son las que se obtienen 

automáticamente de un algoritmo de DL (figura 16).  

 

Figura 16: Flujo de trabajo del enfoque tradicional (a) y en la era DL (b) 

  

Debido a que las características aprendidas se extraen automáticamente para resolver 

una tarea específica (en este caso la de clasificar), son extremadamente efectivas para 

ello, aunque requieren de un mayor esfuerzo computacional y de una gran cantidad de 

datos.  



44  

5.4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA ASISTIR A LA COLONOSCOPIA 

La colonoscopia es el principal procedimiento diagnóstico para detectar y reconocer las 

lesiones precursoras del CCR, los pólipos. La detección precisa y la clasificación correcta 

dependen de las habilidades y la experiencia del endoscopista, sin embargo, incluso para 

los endoscopistas experimentados, trabajar durante muchas horas provoca fatiga 

mental y física. Los avances tecnológicos dirigidos a la mejora de la caracterización de 

lesiones, como son los sistemas de alta definición o la adición de filtros ópticos o 

electrónicos que optimizan la visualización de los mucosos y vasculares superficiales, 

siguen siendo insuficientes.  

Los sistemas inteligentes tienen unas ventajas evidentes sobre los humanos: no se 

cansan, no se ven afectados por factores externos y son independientes del operador. 

La IA tiene al menos 2 aplicaciones principales para asistir en la colonoscopia: la 

detección (CADe, por sus siglas en inglés Computed-Aided Detection, incluida la 

localización) y la clasificación (CADx, Computed-Aided Diagnosis) de pólipos. 

Los sistemas CADe tienen como objetivo decidir si hay un pólipo o no en la imagen y 

habitualmente están diseñados para alertar a los endoscopistas con un sonido o 

marcador cuando se sospecha la presencia de un pólipo durante la realización de una 

colonoscopia. Los sistemas de localización pueden entenderse como una extensión de 

los métodos de detección. En este caso, no solamente importa que el método 

automático indique correctamente la presencia o ausencia del pólipo en la imagen, sino 

también que en caso de detectar que hay pólipo, sea capaz de resaltar correctamente 

el área de la imagen donde está localizado dicho pólipo. 

Los sistemas CADx se dedican fundamentalmente a clasificar los pólipos en función de 

su clase histológica (generalmente binaria, pero podría ser también multiclase). 

 

5.5. ESTUDIOS DE SISTEMAS CADX YA PUBLICADOS: 

El desarrollo de sistemas CADx, a diferencia de los CADe que han demostrado su 

rendimiento en diferentes ensayos aleatorizados y han sido autorizados ya por 

organismos reguladores, ha evolucionado más lentamente y todavía hoy no se han 

implementado en la práctica clínica. Se han publicado numerosos estudios a lo largo de 
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los últimos años, cada vez mejor diseñados y con resultados prometedores, pero la 

mayoría requieren tecnología óptica compleja y han sido probados en entornos 

reducidos y ex vivo, lo que sigue dificultando su aplicabilidad en vida real. Los algoritmos 

de prácticamente todos los CADx cuentan con un aprendizaje supervisado, es decir, 

imágenes o vídeos etiquetados (en función del GT) retrospectivamente por uno o varios 

expertos para poder hacer sus predicciones. A continuación, se describen los 

dispositivos publicados según la metodología óptica utilizada: 

5.5.1. CADx con NBI (con y sin magnificación) 

La primera publicación de un sistema CADx mediante NBI con magnificación fue descrita 

por primera vez por Tischendorf et al(71) en 2010. Su propuesta computacional consistía 

en: 1) preprocesado de imagen, 2) segmentación de estructuras vasculares de la 

superficie del pólipo, 3) extracción de características de dichas estructuras vasculares 

(longitud, brillo, perímetro y otras) y 4) clasificación final de la imagen (neoplásico y no 

neoplásico). Estos autores analizaron 209 imágenes (76,6% pólipos neoplásicos) 

obtenidas prospectivamente de 128 pacientes, consiguiendo una S, E y exactitud 

diagnóstica del 90, 70,2 y 85,3%, respectivamente.  

Después de su trabajo, varios investigadores desarrollaron sistemas CADx con esta 

modalidad óptica (NBI + magnificación) para diferenciar pólipos neoplásicos de no 

neoplásicos mediante algoritmos de ML (en concreto, SVM). Gross et al(72) en 2011, en 

un estudio prospectivo con 214 pacientes, alcanzaron una exactitud diagnóstica del 

93,1%. Su modelo se centró en el análisis del mapa vascular en 434 imágenes (59,4% 

pólipos neoplásicos), con una S, E y valores predictivos que superaron el 90% (y 

resultados comparables para el subgrupo de pólipos diminutos, n = 255).  

En 2012, Takemura et al(73), analizaron retrospectivamente su sistema basado en el 

color, la forma y el tamaño de las criptas en 371 imágenes (87,3% pólipos neoplásicos) 

y obtuvieron todavía mejores resultados: exactitud diagnóstica 97,8%, con similar S y E. 

En la misma línea, Tamai et al(74) analizaron computacionalmente 121 imágenes (82,6% 

pólipos neoplásicos) y lograron los siguientes resultados: S: 83,9%, E:  82,6%, valor 

predictivo positivo (VPP): 53,1%, valor predictivo negativo (VPN): 95,6% y exactitud 

diagnóstica: 82,8%.  
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Kominami et al(75) describieron un algoritmo más robusto y adecuado para su uso 

clínico en tiempo real, que ofrecía clasificación in vivo de pólipos durante la endoscopia, 

mediante el análisis de características texturales de las criptas. El estudio incluyó 118 

imágenes (62% de pólipos neoplásicos) y obtuvo una exactitud diagnóstica del 93,2%, 

con S, E y valores predictivos que también superaron el 90%. 

Posteriormente, Chen(76) y Byrne et al(77) publicaron 2 estudios con CADx y NBI (+ 

magnificación/near focus respectivamente) basados en  algoritmos de DL (en vez de 

ML), que alcanzaron  los umbrales PIVI, concretamente >90 % VPN para el diagnóstico 

de adenomas diminutos (≤5 mm).  

El estudio de Chen et al(76) con 284 imágenes recolectadas prospectivamente (66,2% 

pólipos neoplásicos) obtuvo las siguientes métricas: S: 96,3%, E: 78,1%, VPP: 89,6%, 

VPN: 91,5% y exactitud diagnóstica del 90,1%. Por su parte, Byrne et al(77) validaron su 

sistema en tiempo real con 125 vídeos (y no imágenes estáticas) con un 94% de eficacia 

diagnóstica, S del 98%, E del 83%, VPP del 90% y VPN del 97%.  

5.5.2. CADx con Blue Laser/Light Imaging 

Recientemente, Van der Zander et al(78) han presentado un estudio sobre un novedoso 

sistema CADx basado en CNN con 60 imágenes (45 (pre) malignos, 33 diminutos, 54 

pacientes) en el que demuestran que al combinar imágenes de luz blanca y BLI (las 

llamadas imágenes multimodales), la exactitud diagnóstica general alcanza el 95% y es 

superior a la de los endoscopistas expertos (81,7%) y novatos (66,7%) para diferenciar 

pólipos benignos (PH) de (pre)malignos (LSS, adenomas, ADK). Curiosamente, también 

demostraron que la caracterización inicial de pólipos sin IA (definida como “intuición”) 

tenía una baja precisión diagnóstica, que no aumentaba al utilizar la clasificación BASIC 

ni para expertos (intuición 79,5% vs BASIC 81,7%; p = 0,14) ni para principiantes 

(intuición 66,7% vs BASIC 66,5%; p = 0,95). A la vista de los resultados, los autores 

enfatizan el valor de la IA en el proceso de caracterización. 

5.5.3. CADx con endocitoscopia 

La endocitoscopia también ha sido utilizada para la clasificación automática de pólipos. 

Los primeros modelos publicados por el grupo japonés liderado por Mori(79) se basaban 

en la extracción automática de características magnificadas (380 y 450x) del núcleo y de 



47  

los elementos con vascularización. Estas características se integraban en un clasificador 

de ML y permitían alcanzar una exactitud diagnóstica en torno al 90% para la 

identificación de adenomas/lesiones neoplásicas, con una demora de resultado desde 

la captura de la imagen de 0,2-0,3 segundos. Al tipo de pólipo se añadía una probabilidad 

que era de “alta confianza” si era > 90%(80).  

 

Posteriormente, Takeda et al(81) utilizaron también endocitoscopia con una 

magnificación de aproximadamente 400×. Entrenaron el sistema con 5.543 imágenes de 

238 lesiones y lo aplicaron a 200 imágenes (100 adenomas y 100 cánceres invasivos) de 

76 lesiones. La S, E, VPP, VPN y exactitud diagnóstica obtenidas en esta serie fueron: 

89,4, 98,9, 98,8, 90,1 y 94,1%. En 2018, Mori et al(82) publicaron otra serie retrospectiva 

con 144 imágenes de pólipos diminutos (36,8% pólipos neoplásicos) y obtuvieron los 

siguientes resultados: S 98%, E 71%, VPP 67%, VPN 98% y exactitud diagnóstica 81%. Ese 

mismo año, Mori et al(83) mejoraron sus resultados en un estudio prospectivo a gran 

escala utilizando endocitoscopia con magnificación 520× y añadiendo NBI en 466 

imágenes (61,6% pólipos neoplásicos) en tiempo real e in vivo, analizando características 

texturales y obteniendo una exactitud diagnóstica en la valoración de pólipos diminutos 

neoplásicos/no neoplásicos del 98,1% (457/466); la S, E y valores predictivos fueron en 

torno al 90%. 

El mismo grupo (Misawa et al) evaluó la siguiente generación de su CADx basado en 

endocitoscopia con NBI (EndoBRAIN Cybernet Systems®) primero con 100 imágenes 

magnificadas 380× (50% pólipos neoplásicos)(84) y posteriormente con 173 (124 pólipos 

neoplásicos)(85) obteniendo una exactitud diagnóstica del 90% y 87,8% 

respectivamente. Más tarde, Kudo et al(86) validaron retrospectivamente y de forma 

multicéntrica dicho modelo y lo compararon con 30 endoscopistas (20 en formación y 

10 expertos) de cinco centros de alto volumen, obteniéndose unas métricas por encima 

del 95%, con mayor exactitud diagnóstica que los endoscopistas en formación (similar a 

la de los expertos).  Finalmente, Barua et al(87), también del mismo equipo, han 

publicado el primer estudio multicéntrico (que incluye 3 centros entre oriente y 

occidente) in vivo que evalúa y compara el rendimiento de EndoBRAIN; Cybernet 

Systems® con el de los endoscopistas para diferenciar pólipos neoplásicos diminutos de 
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rectosigma (excluyeron a los endoscopistas nóveles). La S de los endoscopistas para los 

pólipos neoplásicos fue del 88,4% (IC del 95%: 84,3 a 91,5) y la del CADx del 90,4% (IC 

95%: 86,8 a 93,1), p=0,33. Los autores apuntan que su CADx funciona especialmente 

bien para poder decidir qué lesiones dejar in situ. 

5.5.4. CADx con otras modalidades ópticas complejas 

Existen publicados otros estudios que también han empleado tecnologías ópticas 

complejas (CLE(88,89),  espectroscopia(90) y AFI(91)) y han mostrado buenos 

resultados. 

5.5.5. CADx con luz blanca 

En lo que a predicción histológica automática con luz blanca se refiere la literatura es 

escasa.  

Una CNN desarrollada por Komeda et al(92) mostraron una exactitud diagnóstica del 

75,1% para la diferenciación de adenomas en 1.800 imágenes (66,6% adenomas) 

extraídas de vídeos de colonoscopia con luz blanca, NBI y cromoendoscopia. Sánchez-

Montes et al(93) desarrollaron un modelo predictivo ‘hand-crafted’ basado en 3 

métricas (contraste, tubularidad y ramificación) de la superficie del pólipo (figura 17). 

Este sistema fue validado off-line en 225 imágenes de alta calidad (63,1% displásicos), 

obteniendo una exactitud diagnóstica del 91,1%, S del 92.3, E del 89.2, VPP del 93.6 y 

VPN del 87.1. Para el subgrupo de pólipos diminutos del rectosigma (n= 54) el VPN fue 

del 96,7%. Sin embargo, el sistema no era completamente automático al requerir de una 

segmentación previa del pólipo y no funcionaba en tiempo real. 
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Figura 17: Representación gráfica del modelo CADx de Sánchez-Montes et al. Extracción de 
vectores de características a partir de la obtención de los textones de la imagen de entrada. De 
ellos se extraen tres características globales: contraste, tubularidad y ramificación. La presencia 
de textones de aspecto tubular y con ramificaciones se asocia a la categoría de pólipo con 
displasia. 

 

Más adelante, Yang et al(94) propusieron un modelo CNN cuya exactitud diagnóstica fue 

similar a la de los endoscopistas expertos (71,5 % frente a 67,5 %) en 240 imágenes de 

luz blanca que incluían 3 imágenes de CCR avanzado, 8 imágenes de adenomas con 

displasia de alto grado, 116 imágenes de adenomas tubulares (con displasia de bajo 

grado) y 113 imágenes de lesiones no neoplásicas. 

 

Dada la gran cantidad de estudios publicados en los últimos años, se han publicado 

varias revisiones y metaanálisis, cuyas conclusiones, dada la heterogeneidad de los 

sistemas CADx incluidos, deberían tomarse con mucha cautela. Por destacar uno de 

ellos, en el meta-análisis de Bang et al(95) que incluye 13 estudios de caracterización 

automática de pólipos diminutos (todos adoptaron la definición de ≤5 mm a excepción 

de Shahidi et al(96) que adoptaron una definición más estricta con un tamaño <3 mm), 

la gran mayoría alcanza unos umbrales de S y E superiores al 80% y de VPN del 90% en 

rectosigma, lo que facilitaría la implementación de la estrategia ‘leave in situ’.  

 

En la tabla 3 se resumen todos los estudios mencionados: 
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Autores Año 
publicación 

País Reclutamiento Algoritmo 
CADx 

Modalidad 
óptica 

N 
pacientes 

N 
lesiones 

Exactitud 
diagnóstica 

Clasificación histológica 
del CADx 

Tipo de 
BD 

Tischendor et 

al(71) 
2010 Alemania Piloto, 

prospectivo 
SVM NBI + 

magnificación 
128 209 85.3% Neoplásico vs no 

neoplásico 
Privada 

Gross et al(72)  2011 Alemania Prospectivo Hand-crafted+ 
SVM  

NBI + 
magnificación 

214 434 93.1% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

Takemura et 

al(73) 
2012 Japón Retrospectivo SVM  NBI + 

magnificación 
ND 371 97.8% Neoplásico vs no 

neoplásico 
Privada 

Tamai et al(74) 2017 Japón Retrospectivo Hand-crafted NBI + 
magnificación 

103 121 82.8% Neoplásico (ade-
noma/adenocarcinoma) 
vs no neoplásico 

Privada 

Kominami et 

al(75) 
2016 Japón Retrospectivo SIFT+ SVM NBI + 

magnificación 
41 118 93.2% Neoplásico vs no 

neoplásico 
Privada 

Chen et al(76) 2018 Taiwán Prospectivo DL NBI + 
magnificación 

193 284 90.1% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

Byrne et al(77) 2017 Canadá Retrospectivo DL NBI +/- near 
focus  

ND 125 94% Adenoma vs PH Privada 

Komeda et 

al(92) 
2017 Japón Retrospectivo DL LB, NBI y CE ND ND 75.1% Adenoma vs no 

adenoma 
Privada 

Sánchez-
Montes et 

al(93) 

2019 España Retrospectivo Hand-crafted+ 
SVM 

LB ND 225 91,10% Displásico vs no 
displásico 

Privada 

Mori et al(79) 2015 Japón Retrospectivo Hand-crafted + 
Regresión 
lineal 

EC 152 176 89.2% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

Mori et al(80) 2016 Japón Retrospectivo Hand-crafted + 
SVM 

EC 123 205 ND Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

Mori et al(82) 2018 Japón Retrospectivo ND EC ND 144 81% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 
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Tabla 3: Resumen estudios CADx publicados. EC: Endocitoscopia. LB: Luz blanca. NF: Near Focus. DL: Deep Learning. SVM: Support Vector Machine. BLI: Blue 
Laser/Light Imaging. NBI: Narrow Band Imaging. DAG: Displasia de alto grado. DBG: Displasia de bajo grado. PH: Pólipo hiperplásico. LSS: Lesión serrada sésil. 
CCR: Cáncer colorrectal. ND: No disponible. BD: Base de datos. 

Mori et al(83) 2018 Japón Prospectivo Hand-crafted + 
SVM   

EC con NBI 325 466 98,10% Neoplásico vs no 
neoplásico (solo 
diminutos) 

Privada 

Takeda et al 2017 Japón Retrospectivo Hand-crafted + 
SVM   

EC 76 200 94.1% Adenoma vs CCR 
invasivo 

Privada 

Misawa et 
al(84) 

2016 Japón Retrospectivo EndoBRAIN EC con NBI ND 100 90% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

Misawa et 
al(85) 

2017 Japón Retrospectivo EndoBRAIN / 
ECV-CAD 

EC con NBI ND 173 87.8% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

Yang et al(94) 2020 Corea Retrospectivo DL  LB ND 240 ND CCR invasivo y 
precoz/DAG, DGB y no 
adenomas 

Privada 

Van der Zander 

et al(78) 
2020 Países 

Bajos 
Prospectivo DL LB y BLI 

(multimodal) 
54 60 95.0% PH vs (pre)malignos 

(adenomas, LSS y CCR) 
Privada 

Barua et al(87) 2022 Noruega, 
Reino 
Unido, 
Japón 

Prospectivo EndoBRAIN 
system 

EC con LB y 
NBI 

518 892 90,40% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

Kudo S et al(86) 2019 Japón (5 
centros) 

Retrospectivo EndoBRAIN 
system  

EC con LB y 
NBI 

89 100 98% Neoplásico vs no 
neoplásico 

Privada 

 



52  

5.6. IMPLEMENTACIÓN DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA VIDA REAL 

Los siguientes requisitos técnicos son imprescindibles para la integración de los sistemas 

CADx en el flujo de trabajo clínico:  

1. Capacidad de trabajar en tiempo real, esto es, el tiempo que transcurre desde la 

captura de la imagen hasta la salida de los resultados por pantalla debe ser menor o 

igual al inverso de la tasa de captura de imágenes. P. ej. si el sistema adquiere 25 

imágenes por segundo, el sistema IA deberá tardar un máximo de 40 milisegundos para 

procesar cada imagen. Para acortar este tiempo, una estrategia es contar con mejor 

equipamiento informático u optimizar los algoritmos. No debe confundirse “tiempo 

real” con la interpretación que en muchos artículos científicos se realiza de ‘real-time 

colonoscopy’, refiriéndose a la ejecución del sistema en el mismo momento que se 

realiza la colonoscopia (‘on-line’, ‘on-site’ y ‘during the colonoscopy’ son términos que 

reflejan mejor a esta definición). 

2. Viabilidad de implementación física del sistema en la sala de exploración. Las 

tecnologías de DL emergentes requieren hardware específico, voluminoso y de alto 

consumo energético, lo que impone restricciones en cuanto a su uso en la sala de 

exploración. Una alternativa es usar la computación en la nube (cloud-computing) 

aunque en este caso aparecen restricciones asociadas al uso de redes inalámbricas.  

3. Interfaz de usuario no disruptiva. Idealmente la salida de los dispositivos de IA 

debería mostrarse en la misma pantalla en la que se está viendo la exploración, dado 

que el uso de otra pantalla podría distraer al endoscopista y/o requerir de personal 

adicional no siempre disponible. En este caso se recomienda el uso de alarmas visuales 

cuando aparezca un objeto de interés y la combinación de alertas visuales y sonoras. En 

todo caso, en el diseño de la interfaz de usuario deben colaborar tanto los ingenieros 

como los usuarios finales de cara a tener un sistema que sea fácil de usar e interpretar. 

 

5.7. BASES DE DATOS 

Las bases de datos de imágenes son necesarias para validar los métodos 

computacionales, así como para facilitar la comparativa entre ellos y garantizar que 

éstos representen adecuadamente el problema. 
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Los casos incluidos en una base de datos deben representar toda la variabilidad clínica 

existente en la práctica diaria. Además, cuanto más diferentes sean los ejemplos, más 

robusto será el sistema desarrollado. El tamaño final de la base de datos debería permitir 

la extracción de conclusiones estadísticamente significativas (el número mínimo para 

alcanzar la meseta de aprendizaje aún se desconoce).  

A diferencia de las grandes bases de datos como ImageNet(97), con más de 14 millones 

de imágenes anotadas a mano en 20.000 categorías o COCO(98) de Microsoft, en la 

medicina es difícil crear tales anotaciones y de tan alta calidad debido a los altos costes 

que ello supone (económicos y de experiencia requerida). En el caso de la colonoscopia, 

cada vez hay disponibles más bases de datos públicas para la detección y clasificación 

de pólipos.  

En la siguiente tabla 4 resumimos las más importantes: 

Nombre Número de imágenes Número de pólipos 

distintos 

Resolución imagen Aplicación 

CVC-ClinicDB 612 31 388x284 (subSD) Detección, localización, 

segmentación 

CVC-ColonDB 300 15 574x500 (SD) Detección, localización, 

segmentación 

ETIS-Larib 196 44 1920x1080 (HD) Detección, localización, 

segmentación 

CVC-ClinicVideoDB 9830 (entrenamiento) 

2124 (validación) 

18733 (test) 

15 (entrenamiento) 

3 (validación) 

18 (test) 

388x284 (subSD) Detección, localización 

Kvasir-SEG 1000 1000 Resolución variable Detección, localización, 

segmentación 

CVC-HDClassif 1153  1920x1080 (HD) Segmentación, clasificación 

ASU Mayo 15432 (entrenamiento) 

18321 (test) 

20 (entrenamiento)  

20 (test) 

Resolución variable Detección, localización 

 

Tabla 4: Bases de datos públicas disponibles hasta la fecha. La mayoría generadas por el equipo 
del Centro de Visión por Computador. Solo hay una base de datos específica para la clasificación 
de pólipos; la mayoría están dedicadas a las tareas de detección y localización. 

 

Puesto que todavía no son lo suficientemente voluminosas como para desarrollar 

modelos de ML precisos, la mayoría de estudios han recopilado sus propias bases de 

datos (privadas) para llevar a cabo su investigación.  
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Para mitigar los problemas asociados al reducido tamaño de las bases de datos de 

imágenes médicas, los investigadores a menudo usan 2 estrategias: (1) transfer learning, 

and (2) data augmentation. En transfer learning, el modelo se actualiza a partir de un 

modelo de red preentrenado que se obtiene de otros campos, como la mencionada 

ImageNET(97), para entrenar la RN. En data augmentation, los nuevos datos son 

generados artificialmente mediante el uso de los datos disponibles con ciertas 

manipulaciones realistas como rotar, traducir, agregar ruido, voltear, etc.  

Como ya se ha comentado, el exitoso desarrollo de dispositivos inteligentes para asistir 

a la colonoscopia requiere la disponibilidad de grandes conjuntos de datos (imágenes o 

videos de pólipos) junto con anotaciones manuales de alta calidad proporcionadas por 

expertos. Estas anotaciones deben proporcionar el GT. Si p. ej. se desarrolla un sistema 

para detección de pólipos el GT consistirá en un archivo Excel que indica si hay o no un 

pólipo en cada imagen y únicamente se requerirá el etiquetado de la imagen como 

TRUE/FALSE. Un sistema de localización implicará definir el área de la imagen que ocupa 

el pólipo. Finalmente, un sistema de clasificación de pólipos requerirá asignar una 

etiqueta a la imagen según la clase histológica.  

5.8. LIMITACIONES DE LOS ESTUDIOS CADX EXISTENTES 

Se han identificado varias limitaciones en los estudios ya publicados sobre sistemas 

CADx, algunas ya mencionadas en los apartados anteriores, que se desarrollarán 

seguidamente.  

La primera hace referencia a los datos que se usan para entrenar los modelos. Los 

sistemas CADx usan como GT para su entrenamiento la histología,  que a pesar de ser 

considerada universalmente como el estándar oro, también tiene una variación 

considerable entre observadores, especialmente en la diferenciación de LSS con PH(99).  

El reducido tamaño de las bases de datos es otra gran limitación ya que impide 

desarrollar modelos que sean generalizables, sobre todo teniendo en cuenta el 

desbalance entre las distintas clases, habiendo muchos más ejemplos de adenomas. En 

este aspecto alcanzar los umbrales establecidos por la ASGE-PIVI (que es el objetivo que 

más estudios sobre CADx se proponen) es complicado dado que, además, se suelen 

incluir imágenes de pólipos de diferentes tamaños, y no sólo diminutos. 
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Por otro lado, el sesgo de selección inherente a los estudios retrospectivos y ex vivo, 

donde a menudo se seleccionan las “mejores” imágenes como imágenes para el 

entrenamiento y el test respectivamente, lo que hace que los resultados no sean 

verdaderamente representativos ni extrapolables a la práctica clínica habitual. Hay 

todavía pocos estudios multicéntricos prospectivos que analicen imágenes en tiempo 

real (es poco común que se especifique cuánto tiempo tarda el método en calcular un 

resultado lo cual imposibilita saber si puede usarse o no en la sala de exploración) e in 

vivo. Asimismo, los estudios retrospectivos no contemplan otros aspectos asociados al 

uso en vida real de la IA como tiempo adicional para el examen y sobrecarga del 

endoscopista, nivel de experiencia y confianza(100). Además, en la práctica clínica, la 

caracterización de los pólipos de la IA se ve afectada por los movimientos de la cámara, 

las ondas peristálticas, las burbujas/residuos y las alteraciones ópticas relacionadas con 

el enfoque y el reflejo de la luz. 

También hay que decir que casi todos los sistemas CADx publicados emplean tecnologías 

ópticas complejas (NBI con y sin magnificación, CLE y endocitoscopia, espectroscopia y 

AFI), lo que impide la universalización de estos. Finalmente, y dado que la mayoría de 

los estudios son unicéntricos y se evalúan en bases de datos privadas, sus resultados 

pueden no ser extrapolables ni generalizables. Además, de cara a establecer el beneficio 

clínico asociado al uso de los sistemas de IA y la autorización para su comercialización 

se requieren ensayos clínicos multicéntricos con endoscopistas con diferente nivel de 

experiencia en colonoscopia(101). 

 

5.9. DISPOSITIVOS INTELIGENTES COMERCIALIZADOS Y REGULACIÓN 

Las agencias reguladoras tienen la tarea de proteger la salud pública al garantizar la 

seguridad de los dispositivos médicos. Existe cierto temor a que el uso de la IA pueda 

traer alguna consecuencia negativa. Progresivamente, las preguntas sobre la regulación, 

qué forma toma y quién es responsable de la gobernanza comienzan a ser respondidas. 

La Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económico y los países socios 

adoptaron en 2019 el primer conjunto de directrices políticas intergubernamentales 

sobre IA(102). La Comisión Europea (ɶ) publicó posteriormente un Libro Blanco titulado 

“La inteligencia artificial: un enfoque europeo para la excelencia y la confianza" (Informe 
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de la ɶ, 2020). En el Libro Blanco se definen las opciones existentes para alcanzar el 

doble objetivo de promover la adopción de la IA y abordar los riesgos vinculados a 

determinados usos de esta nueva tecnología(103). El uso de cualquier dispositivo en 

Europa requiere una marca ɶ. Desde mayo de 2021, se aplica una nueva Regulación de 

Dispositivos Médicos (MDR por sus siglas en inglés) en Europa, que define las normativas 

y obligaciones que deben cumplir todos los fabricantes y distribuidores para 

comercializar un dispositivo médico en el mercado europeo. Así pues, la aprobación de 

futuros sistemas CAD requerirá un nivel de evidencia significativamente más alto y una 

vigilancia posterior a la comercialización más exhaustiva que incluya la preparación de 

un informe periódico de actualización de seguridad ("PSUR")(104).  

Como se ha podido ver en la sección 5.5, la calidad de los sistemas desarrollados hasta 

la fecha y la de los estudios que exploran su desempeño ha sido muy variable y 

escasamente evaluada en la práctica clínica real, lo que ha ralentizado su incorporación 

al mercado. En la tabla 5 se resumen los sistemas CAD comercializados hasta el 

momento, incluyendo los CADx(104). 
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Nombre EndoBRAIN GI Genius Discovery ReiLi CAD 

EYE 

ai4gi EndoScreener 

Empresa Cybernet 

Systems 

Medtronic Pentax Fujifilm Imagia, 

Satis 

Shanghai 

Wision AI Co 

Tipo de 

colonoscopio 

CF‐H290 

ECI 

Admite varias 

marcas 

Pentax Fujifilm 

serie 700 

Admite 

varias 

marcas 

Admite varias 

marcas 

Doble 

monitor 

No No Si No No Yes 

Estudio Mori y 

Misawa et 

al(79,85) 

Repici et 

al(105) 

ND ND Byrne et 

al(77) 

Wang et 

al(106) 

Modo CADe y 

CADx 

CADe CADe CADe y 

CADx 

CADe y 

CADx 

CADe  

Regulación Aprobado 

por PMDA 

12/2018 

Aprobado 

por EMA 

07/2019, FDA 

2021 

Aprobado 

por EMA 

01/2020 

Aprobado 

por EMA 

02/2020 

Aprobado 

por EMA  

10/2021 

Aprobado por 

EMA 11/2021 

 

Tabla 5: Descripción general de los sistemas CAD comercializados. EMA: European Medicines 
Agency. PMDA: Japanese Pharmaceuticals and Medical Devices Agency. ND: No disponible. 

 

Al hilo de lo anterior, y hasta que haya nuevos datos, la ESGE sugiere la posibilidad de 

incorporar sistemas inteligentes para asistir a la colonoscopia siempre que se haya 

demostrado su rendimiento, aunque con una calidad de evidencia baja(60). La 

interacción de la IA y el endoscopista puede ser activa, p. ej. si se encuentra con un 

pólipo y le pide al sistema que confirme su diagnóstico como un "segundo lector", o 

pasiva, es decir, si se ejecuta continuamente en un segundo plano, de manera que 

proporcione una "lectura concurrente”, p. ej. en la detección. Puede haber también 

situaciones en las que la IA actúe de forma completamente autónoma para tomar una 

decisión sin ninguna entrada del endoscopista(60) (figura 18).  

 



58  

 

Figura 18: Posibilidades de interacción entre una IA y endoscopistas 

 

Hay cierta preocupación por los efectos de la implementación de una IA en la curva de 

aprendizaje del endoscopista con la posibilidad de descualificación y sobre la influencia 

del dispositivo en la atención del endoscopista durante el procedimiento y posible 

aumento del tiempo procesal. Las sociedades científicas apuestan por una IA híbrida 

con el endoscopista y no una IA como tomadora de decisiones independiente.  

En conclusión, la IA en la endoscopia digestiva debe basarse en la colaboración de los 

clínicos, la informática básica, las agencias reguladoras y las sociedades científicas(107).  
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HIPÓTESIS 

La inteligencia artificial posee diferentes aplicaciones en el área de la colonoscopia y, 

más concretamente, sobre los pólipos de colon, considerados de gran relevancia 

clínica por su frecuencia e implicación en la prevención del cáncer colorrectal, que a 

su vez conlleva la realización de numerosas colonoscopias con el consiguiente impacto 

en la calidad de vida de los pacientes y coste económico para el sistema de salud. El 

desarrollo y la utilización de sistemas de soporte asistidos por inteligencia artificial en 

la colonoscopia podría: 1) mejorar el diagnóstico óptico de los pólipos de colon 

posibilitando la distinción entre clases histológicas y 2) reconocer una serie de 

características que los hacen singulares y fácilmente diferenciables, de manera que no 

se produzcan errores en su identificación. Para poder integrar la inteligencia artificial 

en esta área, la disponibilidad de una herramienta que permita crear el patrón oro de 

un conjunto de imágenes dado, de forma fácil y segura, también sería de gran utilidad. 
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OBJETIVOS 

1. Desarrollar una aplicación que permita, por una parte, la visualización y 

manipulación de imágenes endoscópicas y por otra, la anotación semántica de las 

mismas, en un entorno colaborativo donde diferentes expertos (Medicina e 

Informática) puedan participar, constituyéndose como herramienta de apoyo a la 

tarea de clasificación. 

 

2. Desarrollar y evaluar un sistema de clasificación automática de pólipos en tiempo 

real e in vivo utilizando solo imágenes de luz blanca de alta definición y comparar su 

rendimiento con el de los endoscopistas. 

 

3. Desarrollar y evaluar un sistema de recuperación de imágenes mediante la 

extracción de características de pólipos en imágenes de luz blanca que permitan su 

identificación inequívoca (huella digital) y potencial agrupación en categorías 

histológicas por analogía. 
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MATERIAL Y MÉTODOS Y RESULTADOS 

Cada uno de los objetivos de esta tesis ha dado lugar a una publicación.  

Los artículos de esta tesis doctoral son: 

• Jorge Bernal, Aymeric Histace, Marc Masana, Quentin Angermann, Cristina 

Sánchez-Montes, Cristina Rodríguez de Miguel, Maroua Hammami, Ana García-

Rodríguez, Henry Córdova, Olivier Romain, Gloria Fernández-Esparrach, Xavier 

Dray, F. Javier Sánchez  

« GTCreator: a flexible annotation tool for image-based datasets » Int J Comput 

Assist Radiol Surg. 2019 Feb 1;14(2):191–201. 

 

• Ana García-Rodríguez, Yael Tudela, Henry Córdova, Sabela Carballal, Ingrid Ordás, 

Leticia Moreira, Eva Vaquero, Oswaldo Ortiz, Liseth Rivero, F Javier Sánchez, 

Miriam Cuatrecasas, Maria Pellisé, Jorge Bernal, Glòria Fernández-Esparrach  

« In vivo computer-aided diagnosis of colorectal polyps using white light endoscopy 

» Endosc Int open. 2022 

 

• Ana García-Rodríguez, Jorge Bernal, F. Javier Sánchez, Henry Córdova, 

Rodrigo Garcés Durán, Cristina Rodríguez de Miguel, Gloria Fernández-Esparrach 

« Polyp fingerprint : automatic recognition of colorectal polyps’ unique features » 

Surg Endosc. 2020;34(4):1887–9 

  

https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Jorge-Bernal
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Aymeric-Histace
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Marc-Masana
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Quentin-Angermann
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Cristina-S_nchez_Montes
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Cristina-S_nchez_Montes
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Cristina-Rodr_guez_de_Miguel
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Maroua-Hammami
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Ana-Garc_a_Rodr_guez
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Ana-Garc_a_Rodr_guez
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Henry-C_rdova
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Olivier-Romain
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Gloria-Fern_ndez_Esparrach
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Xavier-Dray
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-Xavier-Dray
https://link.springer.com/article/10.1007/s11548-018-1864-x#auth-F__Javier-S_nchez
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ARTÍCULO 1:  

TÍTULO 

GTCreator: una herramienta de anotación flexible para conjuntos de datos de 

imágenes. 

 

OBJETIVO 

Desarrollar una aplicación que permita, por una parte, la visualización y manipulación 

de imágenes endoscópicas y por otra, la anotación semántica de las mismas, en un 

entorno colaborativo donde diferentes expertos (Medicina e Informática) puedan 

participar, constituyéndose como herramienta de apoyo a la tarea de clasificación. 

 

RESUMEN 

Propósito: La evaluación del rendimiento de los sistemas de apoyo a la toma de 

decisiones para la salud es una tarea que requiere mucho tiempo. Los expertos clínicos 

tienen que lidiar con la anotación de miles de imágenes. Actualmente, las 

herramientas existentes podrían mejorarse en términos de flexibilidad y facilidad de 

uso. 

Métodos: GTCreator es una nueva herramienta que proporciona anotaciones de 

imagen y texto a grandes conjuntos de datos. Mantiene las funcionalidades básicas de 

otras herramientas similares al mismo tiempo que amplía otras capacidades como 

permitir múltiples anotadores simultáneamente y acelerar la navegación y 

transferencia de anotaciones. 

Resultados: La comparación con otras herramientas similares mostró que GTCreator 

permitía obtener una rápida y precisa anotación de imagen, siendo el único que 

ofrecía capacidades completas de edición y navegación de anotaciones. 

Conclusión: GTCreator es eficiente para la anotación de conjuntos de datos de 

imágenes de gran tamaño y muestra potencial de uso en otras etapas de evaluación de 

sistemas, como la configuración experimental o el análisis de resultados. 
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ARTÍCULO 2:  

TÍTULO  

Diagnóstico in vivo de pólipos colorrectales asistido por computador mediante 

endoscopia de luz blanca 

 

OBJETIVO 

Desarrollar y evaluar un sistema de clasificación automática de pólipos en tiempo real e 

in vivo utilizando solo imágenes de luz blanca de alta definición y comparar su 

rendimiento con el de los endoscopistas. 

RESUMEN 

Antecedentes y objetivos: La inteligencia artificial es capaz de predecir la histología de 

los pólipos de colon. Sin embargo, los sistemas desarrollados hasta la fecha utilizan 

tecnología óptica compleja y se han probado ex vivo.  

Objetivo: Evaluar la eficacia de un nuevo sistema de clasifiación automática basado en 

aprendizaje profundo, ATENEA, en un entorno clínico real utilizando solo luz blanca de 

alta definición y comparar su desempeño con el de los endoscopistas. 

Métodos: Estudio de validación de ATENEA in vivo con pólipos consecutivos detectados 

en colonoscopias de cribado en el Hospital Clínic. La predicción histológica de ATENEA 

(adenoma vs no adenoma) se comparó con la predicción de cuatro endoscopistas del 

staff, ciegos al resultado de ATENEA y sin formación específica en diagnóstico óptico 

para este estudio. La histología fue el patrón oro.  

Resultados: Se analizaron 90 pólipos de 31 pacientes [tamaño mediano: 5 mm, 69 adenomas 

(76,7 %)]. ATENEA predijo correctamente la histología de 63/69 adenomas (91.3%, IC del 

95%: 82–97%) y 12/21 no adenomas (57.1%, IC del 95%: 34–78%) mientras los 

endoscopistas acertaron en 52/69 (75.4%, IC del 95%: 60–85%) y 20/21 (95,2%, IC del 

95%: 76–100%), respectivamente. La exactitud diagnóstica global fue del 83,3% (IC del 

95%: 74–90%) para ATENEA y del 80% (IC del 95%: 70–88%) para los endoscopistas. 

Conclusión: ATENEA obtiene una predicción precisa de la histología de los pólipos in vivo 

utilizando solo endoscopia de luz blanca y ofrece un rendimiento similar a los 

endoscopistas a pesar de clasificar peor los no adenomas.  
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ARTÍCULO 3:  

TÍTULO 

Polyp fingerprint: reconocimiento automático de las características unívocas de los 

pólipos colorrectales 

 

OBJETIVO 

Desarrollar y evaluar un sistema de recuperación de imágenes mediante la extracción 

de características de pólipos en imágenes de luz blanca que permitan su identificación 

inequívoca y potencial agrupación en categorías histológicas por analogía 

 

RESUMEN 

Antecedentes: La recuperación de imágenes según contenido es una aplicación del 

aprendizaje computacional que se utiliza para recuperar imágenes por similitud. El 

objetivo era desarrollar un sistema que pudiera identificar diferentes instantáneas que 

contuvieran el mismo pólipo. 

Métodos: Aplicación de técnica CBIR llamada Bag of Words para describir cada imagen 

endoscópica con un pólipo de una manera única (huella digital o Polyp fingerprint). El 

sistema se probó con 243 imágenes de luz blanca pertenecientes a 99 pólipos diferentes 

de colonoscopias de rutina en el Hospital Clínic y proporcionó para cada imagen la 

coincidencia más cercana dentro el conjunto de datos. 

Resultados: El sistema hizo coincidir otra imagen del mismo pólipo en 221/243 casos 

(exactitud diagnóstica 91%). No se observaron diferencias significativas en el número de 

coincidencias correctas según la clasificación de París (protruidas: 90,7% vs no 

protruidas: 91,3%) ni el tamaño (<10 mm: 91,6% vs >10 mm: 90%).  

Conclusiones: Un sistema de recuperación de imágenes puede hacer coincidir con 

precisión dos imágenes que contienen el mismo pólipo, lo que podría ser una ayuda útil 

para reconocimiento y clasificación de pólipos. 
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DISCUSIÓN 

El trabajo de la presente tesis ha permitido:  

Primero, diseñar una novedosa herramienta (GTCreator) para crear y facilitar 

anotaciones de bases de datos de imágenes (pensada específicamente para las 

imágenes de pólipos colorrectales) y compararla con otras herramientas de anotación 

de imágenes y segundo, evaluar dos sistemas inteligentes de soporte a la colonoscopia 

para mejorar el diagnóstico de pólipos colorrectales. Por un lado, se ha desarrollado un 

nuevo sistema CADx bautizado con el nombre de ATENEA, que ha sido probado in vivo 

y comparado su rendimiento con el de los endoscopistas y por el otro, se ha utilizado 

por primera vez un sistema CBIR para ayudar a la identificación inequívoca de pólipos 

(como si de una huella dactilar se tratase, de ahí el nombre de Polyp fingerprint), ambos 

con imágenes de luz blanca de alta definición. ATENEA ha mostrado un buen 

rendimiento para la predicción histológica en tiempo real e in vivo, similar al de los 

endoscopistas, lo que permitiría, por un lado, su integración en la práctica clínica diaria 

y por el otro, su difusión. Polyp fingerprint ha sido capaz de reconocer con precisión el 

mismo pólipo en 2 (o más) escenas endoluminales diferentes (tiempo, espacio y 

perspectiva).  

El desarrollo de sistemas inteligentes depende de un gran volumen de imágenes como 

fuente de datos para poder obtenerse la información que se desea. Para poder validar 

el rendimiento de cualquier sistema de IA se debe haber definido previamente el GT. 

GTCreator es una herramienta de anotación que permite su creación (de ahí su nombre). 

GTCreator admite tres tipos de metadatos: 1. Imágenes/máscaras, para representar los 

objetos en la imagen (este tipo acepta anotación mediante dibujo a mano alzada o 

mediante el uso de formas), 2. Texto, para proporcionar información formateada 

asociada con la imagen (este tipo incluye a su vez variables booleanas (binarias), cadena 

o lista de valores) y 3. Etiquetas semánticas, para clasificar cada una de las regiones 

predefinidas en la imagen.  

La principal innovación de GTCreator frente a otras herramientas similares ya existentes 

es su flexibilidad, ya que permite determinar libremente el número y tipo de metadatos 

a asociar a cada imagen durante la tarea de anotación. Esto hace que GTcreator sea apta 
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para su uso en cualquier tarea de anotación de imágenes. GTCreator también se puede 

utilizar en otras etapas del desarrollo y validación de un sistema de procesamiento de 

imágenes. Más específicamente aplicado al área de la colonoscopia y la IA, éstas son sus 

principales prestaciones: 

- Crear anotaciones y ser gestionadas por varios usuarios. GTCreator permite retomar 

una anotación ya iniciada, así como incorporar nuevos metadatos sobre la marcha 

sin tener que iniciar el proceso de anotación desde cero. Para el caso de grandes 

conjuntos de datos en los que la tarea de anotación se dividiera en diferentes 

anotadores incorpora además la capacidad de combinación de anotaciones. 

- Revisar anotaciones. GTCreator incluye tipos de metadatos que permiten la revisión 

de anotaciones por parte de otros usuarios. P. ej., un médico novato marca una 

imagen para que un experto la inspeccione más tarde; en este caso, el experto puede 

navegar fácilmente a través de las imágenes marcadas para su inspección utilizando 

las capacidades de filtrado de dicha herramienta.   

- El archivo CSV producido como resultado de la anotación se puede utilizar para 

realizar configuraciones experimentales para la validación de un sistema inteligente. 

P. ej., metadatos específicos basados en texto pueden utilizarse para dividir un 

conjunto de datos en entrenamiento, validación y test. 

- Ayudar en la validación de sistemas de IA mediante el tipo de metadatos “etiqueta”. 

En este caso, el usuario puede asignar cualquiera de las etiquetas predefinidas 

(establecidas en el archivo de definición) para cada una de las regiones de interés en 

cada imagen (p. ej., categoría histológica: “adenoma” vs “no adenoma”).  

El estudio incluyó la comparación cualitativa y cuantitativa con otras herramientas 

similares (RatSnake(108), LabelMe(109), VGG Image Annotator (VIA)(110) [8], Video 

Image Annotation Tool (VIAT) [https:// sourceforge.net/projects/via-tool/] and 

ImageJ(111)). La comparación cuantitativa se basó en la medición del tiempo de 

anotación y la exactitud alcanzada en las anotaciones. El experimento consistió en 

anotar 6 conjuntos diferentes de imágenes de colonoscopia con pólipos (13 imágenes 

divididas en dos subconjuntos: 10 de calidad estándar (extraídas de un vídeo) y 3 de alta 

definición). Participaron 6 personas del equipo de investigación Clínic-CVC (médicos, 

enfermeras y técnicos). La tarea de anotación solicitada fue la creación de una máscara 
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que cubriera el pólipo. Para medir la precisión, las diferentes anotaciones se 

compararon con el GT generado por un experto mediante un software de edición de 

imágenes utilizando métricas de segmentación como el coeficiente DICE y el índice 

Jaccard.  

GTCreator fue la herramienta con un tiempo de anotación total medio más bajo, seguida 

de VIA y la que logró la puntuación más alta tanto en las métricas DICE y Jaccard, lo que 

añade robustez en la calidad de las anotaciones cuando son generadas por dicha 

herramienta.  

 En cuanto a las aplicaciones que se han desarrollado para mejorar el diagnóstico 

asistido de pólipos colorrectales mediante IA, ATENEA, surge como un nuevo CADx para 

superar las limitaciones del diagnóstico óptico en la práctica clínica y facilitar la 

implementación de las estrategias de ‘resect and discard’ y ‘leave in situ’(58). 

En los últimos años se han desarrollado y validado con éxito distintos modelos CADx. Sin 

embargo, aún no se ha podido determinar su aplicabilidad en el flujo de trabajo diario 

debido a limitaciones metodológicas y escasez de modelos probados en vida real. A esto 

se añade que la evidencia que apoya el uso de dicha tecnología se ha difundido en 

ausencia de unos estándares de calidad y requisitos específicos para cada IA(112).  

Prácticamente todos los sistemas CADx publicados han sido probados ex vivo, con 

imágenes procedentes de un único centro y uso de tecnología óptica compleja, no 

disponible en todas las unidades de endoscopia. Recientemente se ha publicado el 

primer estudio multicéntrico e internacional (incluye a 3 hospitales, 2 en Occidente y 1 

en Japón) de un sistema CADx in vivo(87), pero que utiliza imágenes de pólipos 

obtenidas con endocitoscopia y magnificación. A destacar como primer punto fuerte de 

ATENEA su capacidad para realizar una predicción precisa utilizando sólo imágenes de 

luz blanca de alta definición, que pueden obtenerse con cualquier tipo de endoscopio. 

Creemos que, si bien el operador humano depende de la aplicación de CE (con 

colorantes o virtual) para mejorar la visualización del patrón mucoso y vascular y, por 

ende, realizar una adecuada predicción histológica, los sistemas CADx deberían poder 

predecir la histología independientemente de la modalidad de visualización óptica 
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utilizada, marca y tipo de endoscopio. Este aspecto es crucial para facilitar la 

implementación de cualquier CADx de forma universal.  

El modelo CADx previo al desarrollo de ATENEA que nuestro grupo había diseñado(93),  

había sido validado off-line en 225 imágenes de alta calidad consiguiendo una exactitud 

diagnóstica de más del 90%. Desafortunadamente, el sistema no era completamente 

automático y tampoco funcionaba en tiempo real, por lo que no podía usarse in vivo. 

Con el advenimiento de las redes neuronales y la adquisición de un mayor número de 

imágenes surge ATENEA, un dispositivo totalmente automático y que trabaja en tiempo 

real, debido a su capacidad de calcular el resultado en menos de 40 ms. Es importante 

no mezclar los concepto “tiempo real” e “in vivo”, ya que muchas veces se utiliza el 

primero en lugar del segundo sin mencionar el tiempo de procesamiento real y 

viceversa(83,113). 

Los resultados obtenidos en el experimento con ATENEA han mostrado que tenía un 

mejor rendimiento global que los endoscopistas, particularmente para lesiones 

adenomatosas. Por el contrario, los médicos clasificaron mejor los no adenomas. Las 

posibles causas de estas diferencias se desarrollan a continuación.  

Por un lado, los endoscopistas tenían más información que ATENEA, primero, porque 

analizaban una secuencia de imágenes en movimiento (y ATENEA solo una imagen 

aislada) y segundo, porque conocían la localización y el tamaño de la lesión (variables 

que ATENEA no tenía en cuenta para su predicción) y ello podría haberles inducido a una 

mayor probabilidad pretest para la categoría “no adenoma” cuando se enfrentaban a 

un pólipo diminuto en el rectosigma. La inclusión de metadatos como el tamaño y la 

localización de los pólipos junto con la información clínica del paciente podría valorar 

incorporarse en futuras estrategias de DL. Sin embargo, en un estudio piloto previo 

realizado por nuestro grupo(114),  la inclusión de estas características ayudó muy 

ligeramente a mejorar la predicción del CADx, por lo que nuestra hipótesis es que la 

adición de dichas variables es insignificante en comparación con la infinitud de datos 

que el algoritmo de DL es capaz de extraer de forma automática (y que por otro lado 

desconocemos).  
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Por otro lado, el entrenamiento de ATENEA se vio afectado por el menor número de 

ejemplos de la clase “no adenoma” en el conjunto de datos. Esto es debido a que la 

prevalencia de lesiones no adenomatosas es generalmente menor y no se resecan 

sistemáticamente cuando se localizan en el rectosigma, lo que dificulta su recolección. 

Este problema, que ocurre especialmente cuando el conjunto de datos de 

entrenamiento es pequeño y poco heterogéneo, se denomina ‘overfitting’ o 

“sobreajuste”, es decir, el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento (en 

este caso a la clase mayoritaria) y no es capaz de aprender más allá ni poder extrapolar 

su aprendizaje a la exposición de nuevos y diferentes datos. En nuestra base de datos, 

se intentó evitar el solapamiento de imágenes del mismo pólipo entre los datos de 

entrenamiento y validación y así minimizar el sobreajuste. La solución al desequilibrio 

de clases, que por otro lado representa la realidad del día a día en la sala de endoscopia 

es un auténtico desafío. 

Al hilo de lo anterior, el menor rendimiento de ATENEA para lesiones no adenomatosas 

podría limitar la implementación de la política ‘leave in situ’. El escaso número de 

pólipos diminutos en rectosigma no permite sacar conclusiones al respecto, pero el VPN 

no llegó al umbral establecido por el PIVI. Por tanto y como ya se ha expuesto, es 

necesario ampliar el conjunto de datos en cantidad global y en porcentaje de ejemplos 

de la clase minoritaria.  

Además de los adenomas, los futuros sistemas CADx también deberían aprender a 

clasificar adecuadamente las LSS. Con ATENEA, por su similitud endoscópica con los 

pólipos hiperplásicos, se incluyeron en la categoría de “no adenomas”. Sin embargo, en 

algunos estudios, las LSS se han incluido de acuerdo con el riesgo de malignización en la 

categoría “neoplásicos” junto con los adenomas. Si hubiese sido así, ATENEA habría 

clasificado correctamente cuatro de las cinco LSS.  

Los sistemas CADx no pretenden sustituir a los endoscopistas sino ayudarles en sus 

tareas. Según lo establecido en las guías de práctica clínica de la ESGE, el escenario más 

probable es que los sistemas inteligentes se utilicen como un "segundo observador" 

para respaldar el diagnóstico final del endoscopista(60). En nuestro estudio, si los 

endoscopistas que realizaron sus predicciones con baja confianza se hubieran fiado de 

la salida del sistema, todas sus predicciones habrían sido correctas. Esto demuestra el 
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potencial de ATENEA para ayudar a los médicos que realizan su predicción con menor 

grado de confianza (y presumiblemente menor experiencia). En nuestro caso, se asumió 

que todos los endoscopistas tenían un nivel de competencia en diagnóstico óptico 

semejante (tenían una tasa de detección de adenomas similar, trabajaban en el mismo 

hospital y tenían un número también análogo de endoscopias al año y años trabajados) 

y no se dio formación extra para la realización de este experimento. 

Al igual que los endoscopistas, los sistemas inteligentes también brindan un valor de 

confianza en sus predicciones utilizando un porcentaje en lugar de una evaluación 

binaria (confianza alta versus baja). Al variar el valor de corte de la confianza puede 

observarse cómo clasifica ATENEA en una curva ROC (Receiver Operating Characteristic). 

Los resultados muestran que, si el valor de confianza es bajo, la sensibilidad del sistema 

es menor, ya que proporciona más salidas, siendo algunas de ellas erróneas. Por el 

contrario, si se aumenta el valor de confianza permitido, se proporcionan menos 

resultados, pero más seguros, con el riesgo de perder alguna lesión por no tener una 

salida. Así, p. ej., si ATENEA para una “imagen x” da una predicción con una probabilidad 

del 60% de que sea un “adenoma” (y del 40% de “no adenoma”), la predicción final será 

de “adenoma”. Pero, si se predetermina que ATENEA sólo brinde una salida cuando la 

probabilidad de diagnóstico sea superior al 70%, para este ejemplo concreto, no dará 

ninguna predicción. En nuestro experimento decidimos utilizar como punto de corte un 

nivel de confianza del 50% para tener el máximo de predicciones posibles. La reciente 

publicación de los criterios SODA (Simple Optical Diagnosis Accuracy)(65), más flexibles 

que los criterios PIVI, enfatiza la importancia de no dejar ninguna lesión diminuta con 

neoplasia avanzada in situ. De acuerdo con estos criterios, consideramos que la 

sensibilidad es el resultado más importante del sistema CADx. El valor de área bajo la 

curva obtenido con ATENEA es similar al 0,84 reportado en un metaanálisis reciente 

utilizando solo endoscopia con luz blanca(115).  

A diferencia de otros estudios en los que no se han incluido los conocidos como "casos 

difíciles para una IA", otra de las fortalezas de este estudio es que, al realizarse en un 

entorno clínico real, los pólipos se incluyeron independientemente de la calidad de la 

imagen (pólipos a una gran distancia del endoscopio o sin centrar, cubiertos por heces 
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o moco, borrosos). Si se hubieran excluido estos pólipos para el análisis, el rendimiento 

de ATENEA habría mejorado pero la validez de los resultados se habría visto mermada.  

La falta de bases de datos públicas anotadas (y la ausencia de estudios comparativos in 

vivo) imposibilita hacer una comparación justa entre ATENEA y otros sistemas CADx. En 

este sentido, la comparación de métricas realizada en los metaanálisis es difícil de 

entender ya que la calidad, el número y la variabilidad de clases de pólipos en las 

imágenes son diferentes en cada estudio y afectan a las etapas de entrenamiento y 

validación de los sistemas computacionales.  

El otro estudio realizado en esta tesis confirma que la extracción de una serie de 

características de los pólipos podría servir también para identificarlos unívocamente y 

diferenciarlos de otros. El experimento realizado con el sistema CBIR del Polyp 

fingerprint permite discernir si dos imágenes pertenecen al mismo pólipo o a otro muy 

similar del que poder inferir su histología. Este tipo de sistemas son especialmente 

valiosos en la medicina porque proporcionan como salida la(s) imagen(es) más 

similar(es) de un gran conjunto de datos a una imagen de consulta determinada, lo que 

ayuda a un diagnóstico rápido y eficiente de los pacientes.  

Las posibles aplicaciones clínicas del Polyp fingerprint en el terreno de la colonoscopia 

son múltiples. Primero, en endoscopias referidas para realización de una polipectomía 

compleja podría asegurar la identificación del pólipo objetivo. Sería especialmente útil 

en casos de poliposis colónica y cuando la ubicación del pólipo objetivo estuviese mal 

descrita o sin marcar con un tatuaje. En segundo lugar, podría ayudar a los 

endoscopistas a proporcionar una predicción de la histología del pólipo por analogía con 

otro pólipo ya clasificado (y heredar su categoría). También se ha hipotetizado 

recientemente que puede apoyar a los propios sistemas CADx, cuyo rendimiento 

depende del GT, el análisis histológico. Se sabe que la precisión del diagnóstico 

histológico y el acuerdo entre patólogos, especialmente en pólipos ⩽3 mm(116) y para 

LS(99) son desgraciadamente bajos. Fernández-Esparrach et al proponen utilizar el 

llamado aprendizaje semisupervisado al desarrollar herramientas CADx para solucionar 

este problema(117). En la situación desalentadora donde las imágenes no se pudiesen 

etiquetar correctamente debido a diagnósticos histopatológicos inciertos, podrían 

clasificarse en grupos por la similitud de su apariencia.  
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Los estudios de esta tesis tienen las siguientes limitaciones: 

1. GTCreator (y podría hacerse extensible también a ATENEA y Polyp fingerprint) no 

puede crear anotaciones de vídeo, lo que podría ser interesante para: 1. Aumentar 

el tamaño de la muestra y 2. Ampliar la robustez de los sistemas CAD, ya que los 

videos contienen una mayor variedad de imágenes y reducen el riesgo de 

sobreajuste.  

2. Más concretamente de ATENEA podemos decir lo siguiente: Primero, el conjunto de 

datos de entrenamiento era pequeño y pobre en términos de variabilidad. Para 

mitigar esto se aplicaron las operaciones de 1) transfer learning, con ImageNet(97) 

y  (2) data augmentation, que es básicamente la fabricación de casos sintéticos. La 

colaboración con otros centros y la disponibilidad pública de otros conjuntos de 

datos también podría ser de gran utilidad tanto para ampliar el conjunto de datos 

como para realizar validaciones multicéntricas, aumentando la robustez de los 

resultados. Segundo, se analizaron pólipos de diferente tamaño y el número de 

pólipos diminutos fue muy pequeño, por lo que no se pueden sacar conclusiones 

para la implementación de las estrategias PIVI. Tercero, ATENEA no consideró por 

separado una categoría histológica para las LSS debido a la baja cantidad de ejemplos 

en el conjunto de datos. Es bien sabido que las LSS son lesiones neoplásicas y no 

existe un método óptico ideal para su caracterización. A ello se unen las 

discordancias entre patólogos para distinguir las LSS de los PH. Para intentar 

solventar este último problema, cuando había discordancia entre el diagnóstico del 

endoscopista y el patólogo en las imágenes utilizadas para el entrenamiento y 

validación, se solicitaba una revisión por un segundo patólogo.  

3. Del Polyp fingerprint, pero también de ATENEA y todos estos dispositivos 

inteligentes, es la necesidad de tener un gran conjunto de datos de imágenes y que 

las imágenes deben ser adquiridas en condiciones similares, especialmente en lo que 

respecta a los equipos de endoscopia (que pueden afectar la resolución de la 

imagen) y contenido endoluminal. Algunos elementos en la escena endoluminal que 

han dado lugar a errores (p. ej., reflejos especulares) son potencialmente corregibles 

con métodos ya descritos por nuestro grupo, lo que conllevaría un mejor desempeño 

del sistema.  
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FUTURAS LÍNEAS DE TRABAJO 

Para poder superar las limitaciones de los trabajos realizados y seguir avanzando en la 

implementación de la IA en colonoscopia, nos proponemos realizar los siguientes 

trabajos en el futuro: 

-Mejora de sistemas utilizando técnicas más avanzadas de DL 

-Aumentar la base de datos para:  

-Poder proporcionar pruebas más sólidas de rendimiento y seguridad (lo que 

facilitaría el proceso de aprobación de las organizaciones y sociedades 

reguladoras y de los pacientes) 

-Incluir y clasificar nuevas categorías histológicas 

-Diferenciar invasión submucosa superficial y profunda 

-Integrar y validar detección y clasificación simultánea (CADe y CADx) 

-Explorar el uso de diferentes tipos de CE virtual disponibles en la actualidad 

-Estudios comparativos con otros sistemas ya desarrollados de IA 
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CONCLUSIONES 

1. GTCreator es una herramienta que permite la creación y manipulación de 

anotaciones de forma rápida y precisa entre varios profesionales. Su versatilidad 

posibilita su uso durante las principales etapas de evaluación de sistemas 

inteligentes para cualquier dominio de imagen. 

2. ATENEA, un sistema CADx de pólipos de colon basado únicamente en imágenes de 

luz blanca de alta definición, alcanza una predicción histológica precisa en vida real 

y un rendimiento similar a los endoscopistas a pesar de clasificar peor los no 

adenomas. ATENEA muestra su potencial como herramienta de soporte a los 

endoscopistas que realizan sus predicciones con baja confianza. 

3. Polyp fingerprint, un sistema CBIR es capaz de extraer información significativa de 

los pólipos y hacer coincidir con precisión dos imágenes diferentes (tiempo, espacio 

y perspectiva) que contienen el mismo pólipo, lo que permite su identificación 

inequívoca y eventual clasificación por similitud. 
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