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Abstract. El diagnóstico precoz de enfermedades pulmonares, a través de la 
identificación temprana de afecciones, es fundamental para incrementar la 
supervivencia de los pacientes. Este estudio propone un enfoque de 
investigación-acción que combina Redes Neuronales Convolucionales 
(CNNs), ResNet152 y Vision Transformers, optimizado mediante técnicas 
de Data Augmentation. Siguiendo la norma ISO 25059:2023, se analizan 
aspectos críticos como la interpretabilidad, robustez y seguridad de los 
datos. Los hallazgos iniciales indican un aumento en la exactitud del 
diagnóstico, superando el 93%, gracias a métodos avanzados y el uso de 
mapas de calor que facilitan la interpretación de resultados. Estos mapas 
permiten a los médicos identificar áreas relevantes en las imágenes 
analizadas. Además, se consideran elementos éticos esenciales para 
garantizar la privacidad y seguridad de la información del paciente. Este 
proyecto tiene como objetivo reducir los errores en los diagnósticos y 
fomentar la adopción segura de inteligencia artificial en entornos 
hospitalarios, con pasos futuros, enfocados en la validación clínica y 
retroalimentación continua. 

Palabras Clave: Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), ResNet152, 
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1. Introducción al Campo de la Investigación e Identificación de los 
Principales Desafíos 

El cáncer pulmonar es uno de los principales factores de mortalidad a nivel global, 
con elevadas tasas de diagnóstico tardío que reducen considerablemente las 
oportunidades de supervivencia (Tang et al., 2021). Las técnicas convencionales, tales 
como radiografías torácicas y tomografías computarizadas (CT), tienen restricciones 
para identificar tumores en sus fases iniciales, lo que ha motivado la búsqueda de 
tecnologías de vanguardia para optimizar los diagnósticos médicos (Chen et al., 
2022). 



  

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) se distinguen entre estas tecnologías 
por su habilidad para examinar imágenes e identificar patrones complejos (Tang et 
al., 2021). No obstante, su puesta en marcha se topa con retos significativos, tales 
como la demanda de grandes cantidades de información etiquetada, que resultan 
complicadas de conseguir en contextos médicos por razones de privacidad y 
accesibilidad (Qin et al., 2022). Adicionalmente, las CNN plantean desafíos en 
términos de su interpretación, dado que los expertos en salud necesitan entender 
cómo el modelo decide para confiar en sus resultados (Cai et al., 2023; Wang et al., 
2022). 

Otra barrera fundamental es la diversidad en la calidad y formato de las imágenes 
médicas, lo cual puede afectar el desempeño del modelo. Para tratar esta situación, se 
utilizan métodos de Data Augmentation, que producen cambios en los datos de 
entrenamiento a través de rotaciones, escalados y la adición de ruido, potenciando de 
esta manera la habilidad del modelo para generalizar en diferentes situaciones 
(Huang et al., 2021). 

La implementación eficaz de estas tecnologías en contextos clínicos exige asegurar la 
compatibilidad con las infraestructuras ya existentes y la observancia de las 
regulaciones de seguridad y privacidad de la información (Qin et al., 2022). 
Igualmente, resulta fundamental la formación de los profesionales de la salud para 
simplificar la incorporación de estos sistemas en sus rutinas de trabajo cotidianas. El 
propósito de este estudio es construir un modelo híbrido que fusiona CNN, 
ResNet152 y Vision Transformers, optimizado a través de la Data Augmentation y 
evaluado bajo los estándares de calidad fijados por la norma ISO 25059:2023, 
garantizando de esta manera un diagnóstico más precoz, exacto y fiable del cáncer de 
pulmón (Liu et al., 2023; Martínez et al., 2020). 

2. Formulación de las Preguntas y Objetivos de la Investigación, 
Justificando Por Qué Fueron Elegidos 

Es esencial establecer preguntas de investigación precisas y metas claramente 
establecidas para orientar proyectos científicos que buscan solucionar problemáticas 
reales a través de un enfoque pragmático. Desde el punto de vista de la 
investigación-acción, aplicada al diagnóstico médico, este método aspira no solo a la 
creación de modelos sofisticados de inteligencia artificial (IA), sino también a valorar 
su influencia en la práctica clínica. Esto asegura que las soluciones sugeridas sean 
prácticas, seguras y de confianza para los expertos en salud. El estudio se fundamenta 
en los fundamentos de la norma ISO 25059:2023, la cual define criterios para valorar 
la calidad de los sistemas de Inteligencia Artificial en cuanto a su interpretación, 
seguridad y solidez. 

Preguntas de Investigación y Objetivos Específicos 



  

1. Pregunta: ¿Cómo desarrollar un modelo de inteligencia artificial para la 
detección de cáncer de pulmón en imágenes médicas que integre una red 
neuronal convolucional (arquitectura ResNet152) con un modelo Vision 
Transformer, y que al mismo tiempo cumpla con los criterios de 
interpretabilidad, solidez y confiabilidad según la norma ISO 25059:2023? 

o Objetivo Específico: Desarrollar y entrenar un modelo híbrido de 
inteligencia artificial que combine una red neuronal convolucional 
(ResNet152) con un modelo Vision Transformer para la detección de 
cáncer de pulmón en imágenes médicas, y validar su rendimiento 
diagnóstico de acuerdo con los criterios de interpretabilidad, solidez y 
confiabilidad definidos en la norma ISO 25059:2023. 

2. Pregunta: ¿Qué estrategias de evaluación y validación pueden emplearse para 
garantizar que el modelo de detección de cáncer de pulmón cumpla con los 
estándares de interpretabilidad, solidez y confiabilidad establecidos por la 
norma ISO 25059:2023 en un entorno clínico real? 

o Objetivo Específico: Diseñar y aplicar un protocolo de evaluación del 
modelo en un entorno clínico real, con el fin de medir y verificar su 
nivel de interpretabilidad, solidez y confiabilidad conforme a los 
estándares de calidad definidos en la norma ISO 25059:2023. 

3. Pregunta: ¿Cómo implementar un enfoque de investigación-acción en un 
entorno hospitalario que permita integrar el modelo de inteligencia artificial 
en el flujo de trabajo del diagnóstico de cáncer de pulmón y mejorar 
iterativamente su interpretabilidad, solidez y confiabilidad de acuerdo con la 
norma ISO 25059:2023? 

o Objetivo Específico: Implementar un enfoque de investigación-
acción en un entorno hospitalario para la integración del modelo de 
inteligencia artificial en el flujo de trabajo clínico del diagnóstico de 
cáncer de pulmón, incorporando la retroalimentación de los 
especialistas médicos y realizando mejoras iterativas que incrementen 
la interpretabilidad, solidez y confiabilidad del sistema conforme a los 
criterios de la norma ISO 25059:2023. 

4. Pregunta: ¿Cómo validar el modelo propuesto utilizando conjuntos de datos 
reales para asegurar su aplicabilidad clínica, garantizando que cumpla con los 
criterios de interpretabilidad, solidez y confiabilidad establecidos por la 
norma ISO 25059:2023? 

o Objetivo Específico: Validar el modelo propuesto mediante 
experimentación con conjuntos de datos reales, evaluando su 
precisión, sensibilidad y especificidad, y verificando que cumpla con 
los requisitos de interpretabilidad, solidez y confiabilidad definidos 



  

por la norma ISO 25059:2023, a fin de asegurar su aplicabilidad en 
contextos clínicos reales. 

Estas interrogantes y metas tienen como objetivo enfrentar los retos en la 
identificación precoz del cáncer pulmonar. La metodología de investigación-acción 
garantiza que los hallazgos se reflejen en ventajas concretas para los pacientes y los 
expertos en salud, en concordancia con los estándares internacionales definidos por 
la norma ISO 25059:2023. 

3. Resumen del Conocimiento Actual del Dominio del Problema y 
Estado de las Soluciones Existentes 

El estudio de imágenes médicas juega un rol crucial en la detección precoz del cáncer 
de pulmón. Los métodos convencionales, como las radiografías torácicas y las 
tomografías computarizadas (CT), poseen restricciones significativas en términos de 
precisión y sensibilidad, particularmente en las fases tempranas de la enfermedad, lo 
que complica la intervención médica en las primeras etapas (Tang et al., 2021; Chen 
et al., 2022). 

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han transformado este ámbito al 
automatizar la identificación de patrones complejos en imágenes médicas, facilitando 
la detección de rasgos significativos para tumores de diferentes dimensiones y 
formas. No obstante, estas redes demandan grandes cantidades de información 
etiquetada, una exigencia difícil de satisfacer en contextos médicos debido a la 
privacidad de los pacientes y la escasez de datos accesibles (Qin et al., 2022). 

Para sortear esta limitación, se emplean estrategias de Data Augmentation, las cuales 
producen cambios en los datos de entrenamiento a través de transformaciones como 
rotaciones, escalados y adición de luz. Estas metodologías potencian la habilidad del 
modelo para generalizar en datos nuevos (Huang et al., 2021). Además, arquitecturas 
de vanguardia como ResNet152 y Vision Transformers han mejorado el desempeño 
de las CNN, reforzando la identificación de relaciones espaciales complejas (Martínez 
et al., 2020; Liu et al., 2023). 

En contextos clínicos, resulta crucial que los sistemas de Inteligencia Artificial sean 
entendibles y confiables. De acuerdo con la norma ISO 25059:2023, los expertos en 
salud deben comprender las determinaciones de los modelos para depositar su 
confianza en estos. Se emplean métodos como los mapas de calor para facilitar la 
interpretación de los resultados (Cai et al., 2023; Wang et al., 2022). Además, es 
esencial asegurar la privacidad y protección de los datos mediante marcos de 
gobernanza adecuados que garanticen el cumplimiento de las regulaciones (Qin et 
al., 2022). 

Desde una perspectiva de investigación-acción, se sugieren ciclos de mejora 
iterativos, estudios participativos, validación en equipo y programas de formación 



  

continua. Estas metodologías garantizan que los modelos de Inteligencia Artificial 
sean eficaces, seguros y aceptados en el ámbito clínico. 

4. Esbozo de la Metodología de Investigación que se Está Aplicando 

La metodología sigue un enfoque de investigación-acción basado en fases 
iterativas que aseguran la mejora continua del modelo propuesto y su alineación 
con los criterios de calidad establecidos por la norma ISO 25059:2023. Las fases 
están integradas en los objetivos específicos de la investigación para garantizar 
una implementación efectiva en entornos clínicos.  

1. Desarrollar y entrenar un modelo híbrido de inteligencia artificial que 
combine una red neuronal convolucional (ResNet152) con un modelo 
Vision Transformer para la detección de cáncer de pulmón en imágenes 
médicas, y validar su rendimiento diagnóstico de acuerdo con los criterios 
de interpretabilidad, solidez y confiabilidad definidos en la norma ISO 
25059:2023. 

o Revisión bibliográfica exhaustiva sobre el uso de CNN y arquitecturas 
avanzadas para detectar cáncer de pulmón (Ramirez A, Pablo., 2023). 

o Selección y recopilación de conjuntos de datos relevantes, priorizando 
imágenes de tomografía computarizada etiquetadas por expertos. 

2. Diseñar y aplicar un protocolo de evaluación del modelo en un entorno 
clínico real, con el fin de medir y verificar su nivel de interpretabilidad, 
solidez y confiabilidad conforme a los estándares de calidad definidos en la 
norma ISO 25059:2023. 

o Evaluación de infraestructuras tecnológicas disponibles en entornos 
clínicos. 

o Identificación de normativas y protocolos de seguridad y privacidad de 
datos. 

3. Implementar un enfoque de investigación-acción en un entorno 
hospitalario para la integración del modelo de inteligencia artificial en el 
flujo de trabajo clínico del diagnóstico de cáncer de pulmón, incorporando 
la retroalimentación de los especialistas médicos y realizando mejoras 
iterativas que incrementen la interpretabilidad, solidez y confiabilidad del 
sistema conforme a los criterios de la norma ISO 25059:2023. 

o Diseño y entrenamiento del modelo híbrido utilizando Data 
Augmentation para mejorar su capacidad de generalización. 

o Implementación de técnicas de explicabilidad, como mapas de calor, 
para facilitar la interpretación de resultados. 



  

4. Validar el modelo propuesto mediante experimentación con conjuntos de 
datos reales, evaluando su precisión, sensibilidad y especificidad, y 
verificando que cumpla con los requisitos de interpretabilidad, solidez y 
confiabilidad definidos por la norma ISO 25059:2023, a fin de asegurar su 
aplicabilidad en contextos clínicos reales. 

o Evaluación comparativa del modelo frente a otros enfoques existentes. 

o Incorporación de retroalimentación de los usuarios para optimizar el 
modelo de forma iterativa. 

Esta metodología garantiza que el modelo desarrollado sea seguro, eficiente y 
aplicable en la práctica clínica diaria. 

5. Introducción de la Solución Propuesta y de los Resultados Obtenidos 
hasta la Fecha 

La solución propuesta adopta un enfoque de investigación-acción para desarrollar un 
modelo híbrido que integra Redes Neuronales Convolucionales (CNN), ResNet152 y 
Vision Transformers, optimizado mediante técnicas de Data Augmentation. El 
objetivo principal es mejorar la detección temprana de nódulos pulmonares en 
imágenes de tomografía computarizada (CT), favoreciendo el diagnóstico precoz del 
cáncer pulmonar. 

El modelo combina las fortalezas de las CNN para extraer características visuales 
esenciales, las conexiones residuales de ResNet152 que permiten entrenar redes más 
profundas sin degradación, y la capacidad de los Vision Transformers para capturar 
relaciones espaciales complejas. Hasta ahora, las pruebas realizadas sobre conjuntos 
de datos reales muestran una precisión superior al 90%, mejorando 
significativamente la sensibilidad y reduciendo los falsos negativos. 

El uso de Data Augmentation genera variaciones de entrenamiento mediante 
rotaciones, escalado y adición de ruido, incrementando la generalización y evitando 
sobreajuste. Además, técnicas explicativas como mapas de calor facilitan la 
interpretación clínica, destacando áreas sospechosas identificadas por el modelo. 

La aplicación de la norma ISO 25059:2023 garantiza seguridad, interpretabilidad y 
robustez, aunque todavía es necesario ampliar los datos con mayor diversidad 
poblacional y validar continuamente el sistema en entornos clínicos reales. 

6. Declaración de los Aspectos de la Solución Sugerida que la Hacen 
Diferente o Mejor en Comparación con los Enfoques Existentes 

La solución propuesta se distingue de los enfoques existentes por integrar un modelo 
híbrido que combina CNN, ResNet152 y Vision Transformers, optimizado mediante 
Data Augmentation. Esta combinación permite mejorar la precisión, robustez y 
capacidad de generalización del modelo, aspectos fundamentales para su 



  

aplicabilidad en entornos clínicos. A diferencia de los modelos basados en una sola 
arquitectura, la solución aprovecha las fortalezas de cada componente: las CNN 
extraen características relevantes, ResNet152 mejora el aprendizaje profundo 
mediante conexiones residuales, y Vision Transformers identifican relaciones 
espaciales complejas. 

El uso de Data Augmentation aborda la falta de grandes conjuntos de datos 
etiquetados, un desafío recurrente en el aprendizaje profundo aplicado a la medicina. 
Al generar variaciones de los datos de entrenamiento, el modelo mejora su capacidad 
para generalizar en datos no vistos previamente, reduciendo el riesgo de sobreajuste. 

Un aspecto diferencial clave es la implementación de técnicas de explicabilidad, 
como mapas de calor, que permiten a los profesionales de la salud interpretar las 
decisiones del modelo y verificar si las áreas resaltadas corresponden a nódulos 
sospechosos. Esto genera confianza en los resultados y facilita la adopción del sistema 
en la práctica médica. 

Además, la investigación incluye una evaluación comparativa que demuestra mejoras 
en precisión, sensibilidad y especificidad frente a otros enfoques. Se proponen 
protocolos de integración clínica que abordan requisitos técnicos, éticos y legales, 
asegurando que la solución sea segura, efectiva y aplicable en entornos reales. Esta 
consideración práctica es esencial para cumplir con los estándares de la norma ISO 
25059:2023. 

7. Declaración de las Cuestiones Pendientes y Descripción de los 
Próximos Pasos que se Planifican 

Aunque el modelo híbrido basado en Redes Neuronales Convolucionales (CNN), 
ResNet152 y Vision Transformers ha demostrado ser efectivo en la detección 
temprana de cáncer de pulmón, aún persisten desafíos críticos por abordar. Entre 
ellos destacan la ampliación del conjunto de datos, aunque no se ha abordado aun, es 
importante la validación en entornos clínicos reales, la optimización de la 
interpretabilidad y la consideración de aspectos éticos y legales, todos ellos alineados 
con la norma ISO 25059:2023. 

Ampliar el conjunto de datos, es fundamental para garantizar la capacidad de 
generalización del modelo. Es necesario recopilar imágenes médicas de diversas 
fuentes, considerando variaciones entre diferentes edades y sexos, lo que mejorará la 
robustez del sistema en diferentes escenarios clínicos. 

La validación en entornos clínicos reales es esencial para medir el impacto práctico 
del modelo en el diagnóstico médico. La integración en hospitales permitirá 
identificar limitaciones y adaptar el sistema a las necesidades específicas del personal 
de salud. 



  

La optimización de la interpretabilidad del modelo es otro desafío prioritario. Se 
planea desarrollar herramientas de explicabilidad avanzadas, como mapas de calor 
detallados y explicaciones en lenguaje natural, que permitan a los médicos 
comprender y confiar en las decisiones del modelo. Finalmente, es indispensable 
abordar los aspectos éticos y legales. Se deben establecer protocolos que aseguren la 
privacidad de los datos de los pacientes y definan claramente el rol de los médicos en 
la toma de decisiones diagnósticas. Los próximos pasos incluyen colaboraciones con 
instituciones médicas, implementación en entornos reales, desarrollo de nuevas 
herramientas de explicabilidad y creación de guías de adopción segura, asegurando 
que el modelo sea aplicable y confiable en la práctica clínica. 
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