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Introducción: en México, las cardiopatías congénitas (CC) 
constituyen las malformaciones más frecuentes al nacimien-
to. A pesar de su letalidad, una proporción considerable no 
se detecta oportunamente en el primer nivel de atención. 
Si bien el ecocardiograma es el estándar diagnóstico, su 
disponibilidad es limitada. La radiografía de tórax, pese a su 
interpretación subjetiva, es un estudio económico y accesi-
ble, cuyo análisis mediante inteligencia artificial (IA) podría 
apoyar el diagnóstico presuntivo de CC.
Objetivo: crear una base de datos de radiografías torácicas 
pediátricas y desarrollar una prueba de concepto que eva-
lúe la viabilidad de aplicar algoritmos de IA para la detección 
presuntiva de CC a partir de dichas imágenes.
Material y métodos: estudio transversal retrospectivo ba-
sado en el análisis de imágenes de radiografía de tórax 
mediante una red neuronal convolucional profunda, bajo la 
arquitectura Residual Network.
Resultados: se generó una base de datos de 656 radiogra-
fías de tórax, de las cuales 426 correspondieron a pacientes 
con CC. Un algoritmo de aprendizaje profundo de clasifica-
ción binaria aplicado a este conjunto alcanzó una precisión 
diagnóstica del 75%.
Conclusiones: la base de datos generada constituye, se-
gún los registros disponibles, la colección más amplia de 
radiografías torácicas de pacientes pediátricos mexicanos 
con CC confirmada por expertos clínicos. Este recurso 
permitió entrenar un algoritmo de inteligencia artificial con 
una precisión diagnóstica que respalda su utilidad como 
herramienta presuntiva en entornos con acceso limitado a 
subespecialistas.

Resumen Abstract
Background: In Mexico, congenital heart diseases (CHD) 
are the most common birth defects. Despite their high 
mortality rate, many CHD are not detected early by gene-
ral practitioners and pediatricians at the primary care level. 
Echocardiography, the diagnostic standard for CHD, is only 
available at tertiary care facilities with specialized equipment 
and personnel. In contrast, chest X-rays are an inexpensive 
and accessible test, and their analysis using artificial intelli-
gence (AI) could allow for the presumptive diagnosis of CHD.
Objective: Create a database of pediatric chest X-rays and 
develop a proof of concept that evaluates the feasibility of 
applying AI algorithms for the presumptive detection of CHD 
from these images.
Material and methods: A retrospective cross-sectional stu-
dy was conducted based on the analysis of pediatric chest 
X-ray images using a deep convolutional neural network im-
plemented under a Residual Network (ResNet) architecture.
Results: Among the radiographs included in the study, 426 
(65%) corresponded to patients with CC and 230 (35%) to 
patients without CC. A deep learning algorithm for binary 
classification (Healthy/Cardiopath) applied to this set achie-
ved a diagnostic precision of 75%.
Conclusions: According to available records, this databa-
se represents the largest collection of chest X-rays from 
Mexican pediatric patients with CHD confirmed by clinical 
experts. This resource enabled the training of an AI-based 
model with sufficient diagnostic performance to support its 
potential utility as a presumptive screening tool in health-
care settings with limited access to pediatric cardiology 
subspecialists.
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Introducción

Las cardiopatías congénitas (CC) representan la forma 
más frecuente de malformaciones presentes al nacimiento.1 

El tamiz cardíaco neonatal en México permite detectar CC 
críticas;2 sin embargo, las dos entidades con mayor mor-
talidad en el país —la persistencia del conducto arterioso 
(PCA) y la comunicación interventricular (CIV)— no son 
identificadas mediante la estrategia actual de tamizaje.3

El ecocardiograma es el método de referencia para el 
diagnóstico de las CC. No obstante, las guías clínicas reco-
nocen la utilidad de la radiografía de tórax (RxTx) como 
herramienta inicial en el abordaje de pacientes con sos-
pecha de CC,4,5 especialmente en contextos con acceso 
limitado a cardiólogos y a estudios especializados como el 
ecocardiograma, el cateterismo cardíaco o la resonancia 
magnética.6

La RxTx presenta ventajas importantes, como su amplia 
disponibilidad y bajo costo para los sistemas de salud. Sin 
embargo, su interpretación es altamente subjetiva; por ello, 
el diagnóstico presuntivo de CC basado únicamente en 
imágenes radiográficas, incluso por cardiólogos y radiólo-
gos experimentados, alcanza una sensibilidad aproximada 
del 78% y una especificidad del 80%.7

La estructuración de bases de datos de pacientes mexi-
canos con CC es fundamental para adaptar la atención 
médica y la investigación a las necesidades de la pobla-
ción, mejorar la calidad asistencial y fomentar la innovación 
clínica y científica. El análisis sistemático de datos clínicos 
generados en la práctica médica permite identificar patrones 
epidemiológicos y características propias que contribuyen a 
una mejor interpretación diagnóstica y a la personalización 
de los tratamientos.8 Asimismo, la fisiología de la población 
pediátrica difiere considerablemente de la de los adultos, 
pero el análisis riguroso de los datos permite abordar pre-
guntas relevantes y detectar necesidades no cubiertas.9

La inteligencia artificial (IA) ha demostrado mejorar la 
precisión diagnóstica, ya sea superando el desempeño 
humano en ciertas tareas específicas o complementando 
la labor médica como herramienta de apoyo diagnóstico.9 
Para el desarrollo de estos algoritmos es indispensable 
contar con bases de datos estructuradas y adecuadamente 
etiquetadas, que permitan entrenar modelos robustos y 
reproducibles, capaces de reducir errores humanos, opti-
mizar tiempos de atención y disminuir la carga asistencial.

El objetivo principal de este trabajo fue crear una base de 
datos de RxTx de niños mexicanos sanos y con CC, a fin de 
explorar, en un entorno de prueba de concepto, qué algorit-
mos de aprendizaje profundo podrían ser utilizados eficaz-

mente por médicos generales y pediatras para el diagnóstico 
presuntivo de CC a partir de imágenes radiográficas.

Material y métodos

Con la aprobación de los comités de Bioseguridad, Ética 
e Investigación en Salud (registro R-2025-785-053), se 
realizó un estudio transversal y retrospectivo para analizar 
RxTx de pacientes pediátricos atendidos consecutivamente 
en el servicio de Cardiología Pediátrica del Hospital General 
Regional No. 17 del Instituto Mexicano del Seguro Social en 
Cancún, Quintana Roo, entre el 16 de marzo de 2020 y el 
31 de diciembre de 2024.

Se incluyeron radiografías de pacientes de ambos 
sexos, desde el nacimiento hasta los 18 años, sin restriccio-
nes en cuanto al sitio de referencia o diagnóstico de envío. 
Los criterios de inclusión adicionales fueron: ausencia de 
cirugía cardíaca previa al momento de la toma de la RxTx, 
disponibilidad de RxTx frontal en el sistema local de estu-
dios de imágenes (HisWeb) y expediente clínico electrónico 
completo que permitiera corroborar la información clínica y 
diagnóstica.

Los criterios de exclusión fueron: RxTx de pacientes sin 
diagnóstico definitivo de CC (por complejidad del caso o 
protocolo diagnóstico incompleto), así como aquellas radio-
grafías en proyección lateral.

En todos los casos se identificó el diagnóstico definitivo 
tras completar el protocolo habitual del servicio (explora-
ción física, ecocardiograma y, en caso necesario, angioto-
mografía, resonancia magnética y/o cateterismo cardíaco), 
clasificando a los pacientes como sanos o con CC, y espe-
cificando el tipo de cardiopatía. Las RxTx sin alteraciones 
cardiovasculares se etiquetaron como paciente “SANO”. El 
tamaño de la muestra se determinó por conveniencia, inclu-
yendo de forma consecutiva a todos los pacientes atendidos 
en el servicio de Cardiología Pediátrica durante el periodo 
de estudio. Para facilitar su uso e identificación la base de 
datos estructurada fue denominada XRAY-C5.

Las RxTx se obtuvieron como parte del protocolo clínico 
habitual. La selección y edición de las imágenes aptas para 
incluirse en la base de datos fueron realizadas por cardió-
logos pediatras mediante: 1) eliminación de imágenes que 
no incluyeran escápulas y ambos campos pulmonares 
completos (área de interés); 2) eliminación de radiografías 
duplicadas; 3) recorte digital para contener exclusivamente 
el área de interés; 4) etiquetado como “SANO” o “CARDIÓ-
PATA” según el diagnóstico; y 5) anonimización completa 
de los datos del paciente (eliminación de nombre, número 
de seguridad social, fecha, etc.) (figura 1).
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Las imágenes se almacenaron en formato JPEG y se 
registraron de forma anónima mediante un folio (por ejem-
plo: A011, A012, B023), seguido de la etiqueta diagnóstica 
(por ejemplo: A011-CIV, A012-PCA, B023-SANO). El res-
guardo de las imágenes se realizó en un servidor seguro del 
Centro de Salud Móvil del Instituto Potosino de Investiga-
ción Científica y Tecnológica (IPYCYT). El acceso fue res-
tringido mediante protocolos de autenticación autorizados 
por los investigadores principales.

Para el análisis, las imágenes fueron procesadas 
mediante una red neuronal convolucional profunda (RNCP) 
basada en la arquitectura Residual Network (ResNet). Pre-
viamente, se convirtieron a formato RGB, se redimensio-
naron a 200 × 200 píxeles y se normalizaron con base en 
parámetros de modelos preentrenados en ImageNet.

Se empleó una variante de ResNet-152 con pesos inicia-
les preentrenados, adaptada mediante transfer learning para 
clasificación binaria en dos categorías (“SANO” y “CARDIÓ-
PATA”). La capa final se sustituyó por una capa fully connec-
ted con activación softmax para dos salidas. El conjunto de 
datos se dividió en entrenamiento (70%), validación (15%) y 
prueba (15%), asegurando el balance entre clases.

Durante el entrenamiento se aplicaron técnicas de 
aumento de datos (data augmentation), incluyendo rota-
ción, traslación horizontal, escalado y ajuste de brillo, para 
mejorar la capacidad de generalización del modelo. La opti-
mización se realizó con el algoritmo Adam, con una tasa de 
aprendizaje inicial de 1 × 10-4, función de pérdida categori-
cal cross-entropy y un máximo de 100 épocas, con parada 
temprana basada en la pérdida de validación.

Figura 1 Radiografía de la base de datos XRAY-C5

Se muestra un ejemplo de la edición de radiografías contenidas en 
la base de datos XRAY-C5, recorte digital para establecer el área 
de interés y eliminación de datos personales, dejando la imagen 
lista para su integración

El desempeño del modelo se evaluó mediante métri-
cas estándar de clasificación: accuracy, precision, recall 
y F1-score. Este análisis se planteó como una prueba de 
concepto para determinar si, a partir de una base de datos 
estructurada de RxTx pediátricas, es posible entrenar algo-
ritmos de aprendizaje profundo capaces de detectar CC 
con una precisión diagnóstica comparable a la de médicos 
especialistas.

Resultados

Se generó una base de datos con 656 imágenes de 
radiografías, de las cuales 230 corresponden a sujetos 
sanos y 426 a pacientes con CC, de acuerdo con los diag-
nósticos incluidos en el cuadro I.

Las imágenes de RxTx integradas a la base XRAY-C5 
incluyen el área de interés y su respectiva etiqueta de iden-
tificación (figura 2).

Para facilitar el entrenamiento de algoritmos de clasifica-
ción y permitir la incorporación progresiva de nuevas radio-
grafías en la base de datos, se implementó una estructura 
de carpetas contenedoras (figura 3), organizadas según la 
clasificación clínica comúnmente utilizada por cardiólogos 
pediatras. Esta organización considera la similitud en la 
fisiopatología y la presentación clínica de diversas CC, lo 
que mejora la trazabilidad diagnóstica, optimiza el etique-
tado supervisado y favorece la interoperabilidad del con-
junto de datos en futuros desarrollos de IA.

El modelo basado en la arquitectura ResNet mostró un 
desempeño diagnóstico moderado en la prueba piloto de 
clasificación de las RxTx (cuadro II). La evaluación se rea-
lizó con 70 imágenes no utilizadas previamente en el entre-
namiento del modelo, distribuidas equitativamente en 35 
casos positivos (“CARDIÓPATA”) y 35 negativos (“SANO”).

La precisión (precision) alcanzó el 75%, lo que refleja 
una proporción adecuada de verdaderos positivos entre las 
predicciones positivas del modelo. Asimismo, la especifici-
dad evidenció una buena capacidad para identificar correc-
tamente los casos negativos.

En conjunto, estas métricas demuestran que, incluso 
en esta etapa inicial, el modelo de aprendizaje profundo es 
capaz de identificar patrones radiográficos asociados a CC 
con un desempeño clínicamente relevante, cumpliendo el 
objetivo del estudio como prueba de concepto: una base de 
datos estructurada de RxTx puede ser utilizada eficazmente 
por algoritmos de aprendizaje profundo para la detección 
de CC.
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Cuadro I Tipos de cardiopatías contenidos en la base de datos XRAY-C5

Identificador de carpeta contenedora Tipo de cardiopatía congénita Número de RxTx

SANOS Sin CC 	 230

CIV Comunicación Interventricular 	 95

CIA Comunicación Interauricular 	 55

PCA Conducto Arterioso 	 40

CAV Canal auriculoventricular 	 13

TGA Transposición de grandes arterias 	 5

CIA-CIV Comunicación Interauricular con Comunicación Interventricular 	 2

CIA-PCA Comunicación Interauricular con Conducto Arterioso 	 12

CIV-PCA Comunicación Interventricular con Conducto Arterioso 	 11

CAVP Conexión anómala de venas pulmonares 	 18

DVSVD Doble vía de salida de ventrículo derecho 	 9

EBST Anomalía de Ebstein 	 4

AP Atresia pulmonar 	 33

AT Atresia tricúspide 	 15

T4F Tetralogía Fallot 	 26

COAO Coartación Aórtica 	 18

EST PUL Estenosis pulmonar 	 15

EST AO Estenosis aórtica 	 7

INSUF AO Insuficiencia aórtica 	 6

DOB AO Doble lesión aórtica 	 2

MIO Miocardiopatías 	 15

UNI Fisiología univentricular 	 25

RxTx: radiografía de tórax

Radiografías de pacientes con diagnóstico de cardiopatía congénita. Se aprecian las etiquetas CIV que corresponde a comunicación in-
terventricular y CATVP que corresponde a conexión anómala de venas pulmonares, así como su folio de identificación dentro de la base 
XRAY-C5

Figura 2 Radiografías etiquetadas dentro de la base

CIV-B213 CATVP-B373
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Se muestra la distribución de las carpetas contenedoras dentro de la base de datos XRAY-C5

Figura 3 Estructura organizacional de la base de datos XRAY-C5

Cuadro II Resultados del modelo con datos no observados durante el entrenamiento

Métrica Valor Interpretación clínica/operativa
Exactitud global (accuracy) 70% Porcentaje de casos que clasifican correctamente (sanos y cardiópatas)
Precisión (PPV) – CARDIÓPATA 75% De los predichos como cardiópatas, solo 75%  son cardiópatas
Sensibilidad (recall) – CARDIÓPATA 60% 60% de los cardiópatas fueron detectados
Especificidad (specificity) – SANO 80% 80% de los casos sanos fueron detectados
F1 – CARDIÓPATA 0.66 Media armónica de la precisión y la sensibilidad
Soporte (n) SANOS, CARDIÓPATAS (70) 35, 35 Total de los datos prueba
PPV: Valor predictivo positivo

Discusión

Desarrollo prospectivo de herramientas 
inteligentes para la clasificación radio-
gráfica de cardiopatías congénitas

La base de datos desarrollada demuestra la factibilidad de 
implementar herramientas de IA para la clasificación automa-
tizada de RxTx en el diagnóstico presuntivo de CC en pobla-
ción pediátrica mexicana. Asimismo, sienta las bases para 
el diseño de modelos de clasificación binaria y algoritmos de 
subclasificación específicos, en concordancia con avances 
reportados en China por Han,10 Chen11 y Zhixin.12

Es factible desarrollar modelos de clasificación binaria 
capaces de distinguir entre RxTx de sujetos sanos y pacien-
tes con CC mediante técnicas de aprendizaje profundo, 
como las RNC, que han demostrado alta precisión en tareas 
similares de clasificación.13 

Se espera que el modelo alcance métricas superiores al 

90% en precisión y sensibilidad, siguiendo estándares esta-
blecidos en estudios previos de clasificación médica super-
visada.14 El crecimiento interinstitucional de esta base y el 
desarrollo de aplicaciones móviles de apoyo clínico podrían 
mejorar la referencia, el tratamiento y el seguimiento opor-
tuno de pacientes pediátricos con CC en México.

Subclasificación: cardiopatías tipo CIV, 
CIA y PCA

Dada la heterogeneidad de las CC, es factible desarro-
llar algoritmos de clasificación orientados a identificar las 
entidades más prevalentes en México, como la comuni-
cación interventricular (CIV) y la persistencia del conducto 
arterioso (PCA).15 Experiencias internacionales respaldan 
este enfoque, en China se han desarrollado modelos para 
detectar CIA, CIV y PCA,12 así como sistemas que clasifi-
can las CC según el tipo de flujo pulmonar;11 en Japón han 
empleado RxTx para estimar el balance de flujo pulmonar 
en comparación con el cateterismo.16
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Para garantizar la validez y aplicabilidad de los algorit-
mos en el contexto nacional, es fundamental contar con 
bases de datos propias que reflejen las características clíni-
cas, demográficas y técnicas de la población. Esto permite 
reducir la discrepancia de dominio, mejorar la generaliza-
ción del modelo y aumentar su precisión diagnóstica.17 La 
base XRAY-C5 tiene el potencial de ampliarse para incluir 
cardiopatías complejas como atresia pulmonar, tetralogía 
de Fallot o ventrículo único, considerando la variabilidad 
fenotípica de estas entidades.18

Asimismo, se contempla el establecimiento de colabora-
ciones con instituciones médicas nacionales para incorpo-
rar radiografías externas al repositorio alojado en el Centro 
de Salud Móvil del Instituto Potosino de Investigación Cien-
tífica y Tecnológica. Esta estrategia incrementaría la diver-
sidad del conjunto de datos y fortalecería la generalización 
de los modelos.19 La creación de grupos colaborativos de 
investigación enfocados en problemas prioritarios de salud 
nacional incrementa las posibilidades de traducir los resul-
tados en aplicaciones clínicas reales,20 y la mejora de la 
interoperabilidad de los datos médicos entre instituciones 
ha sido validada como una estrategia efectiva para fortale-
cer los sistemas de IA en salud.21

En el ámbito clínico, existen aplicaciones móviles basadas 
en IA, como Face2Gene, que permite generar diagnósticos 
presuntivos a partir de una fotografía facial,22 y PMcardio, que 
han demostrado utilidad para emitir diagnósticos presuntivos 
basados en imágenes fotográficas de electrocardiogramas 
impresos.23 De manera complementaria, otras herramientas 
móviles para el análisis de imágenes médicas han mostrado 
resultados comparables a los sistemas de escritorio.24 En 
este contexto, el desarrollo futuro de una aplicación capaz de 
clasificar radiografías a partir de fotografías tomadas con dis-
positivos móviles podría ampliar el acceso al diagnóstico pre-
suntivo en entornos con recursos limitados, particularmente 
en regiones sin cardiólogos pediatras.

El uso de estas tecnologías no se limita únicamente a 
la detección y clasificación de enfermedades. Garrido Pino  
et al.25 demostraron su utilidad como herramientas de tami-
zaje y apoyo a la toma de decisiones clínicas cuando se 
emplean de forma adecuada por profesionales de la salud, 

favoreciendo además la participación del paciente.26

Las aplicaciones móviles integradas con IA deben enten-
derse como tecnologías médicas, cuyo uso apropiado incre-
menta el rendimiento clínico y, en consecuencia, mejora los 
resultados en los pacientes,27 siempre bajo los principios fun-
damentales para la implementación ética de la inteligencia 
artificial en salud, que incluyen la gobernanza de datos y la 
aplicación clínica responsable de los productos generados.28

Conclusiones

La base de datos estructurada de RxTx constituye, hasta 
donde se tiene registro, una de las colecciones más amplias 
de estudios radiográficos de pacientes pediátricos mexica-
nos con CC. Su diseño incluye tanto RxTx de sujetos sanos 
como de pacientes con diversos tipos de CC, y establece las 
bases para el desarrollo y entrenamiento de algoritmos de IA 
orientados al apoyo diagnóstico, particularmente en entor-
nos con acceso limitado a subespecialistas, fortaleciendo la 
capacidad resolutiva de los distintos niveles de atención. 

Para incrementar su utilidad y alcance, será necesa-
rio ampliar progresivamente la base de datos mediante la 
integración de estudios provenientes de otros centros hos-
pitalarios. La consolidación de una base nacional permitirá 
desarrollar herramientas diagnósticas más robustas, preci-
sas y con mayor validez externa, favoreciendo su integración 
efectiva en la práctica médica cotidiana.
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