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Resumen

El procesamiento de imagenes médicas constituye un area critica para el diagnéstico, donde la incertidumbre
y la ambigiiedad inherentes a los datos biomédicos limitan la efectividad de los métodos convencionales. En
este contexto, la teoria neutrosofica ha emergido como un marco matematico robusto para el manejo explicito
de informacion imprecisa. Este articulo de revision presenta un analisis del estado del arte en procesamiento
de imagenes médicas mediante conjuntos neutrosoficos, abarcando sus fundamentos teéricos, las principales
técnicas de preprocesamiento, segmentacion y extraccion de caracteristicas, y su integracién con modelos de
inteligencia artificial y aprendizaje profundo. Asimismo, se examinan comparativamente sus ventajas frente a
los métodos clasicos basados en légica difusa, asi como sus limitaciones actuales relacionadas con la
escalabilidad, la automatizacion y la integracion en flujos clinicos digitales. Finalmente, se discuten los retos
y oportunidades futuras, destacando el potencial de la neutrosofia hibrida y explicable como herramienta
clave para el desarrollo de sistemas médicos mas precisos, interpretables y confiables en la medicina de
precision contemporanea.

Palabras clave: Neutrosofia; Procesamiento De Imagenes Médicas; Segmentacion; Aprendizaje Profundo;
Incertidumbre; Teoria Neutrosofica.

Abstract

Medical image processing is a cornerstone of computer-aided diagnosis, where the inherent uncertainty and
ambiguity of biomedical data often limit the performance of conventional analytical methods. Within this
context, neutrosophic theory has emerged as a robust mathematical framework for handling imprecise and
inconsistent information. This review article provides a comprehensive overview of the state of the art in
medical image processing using neutrosophic sets, covering its theoretical foundations, key techniques for
preprocessing, segmentation, and feature extraction, and its integration with artificial intelligence and deep
learning models. The advantages of these approaches over classical fuzzy and probabilistic methods are
analyzed, together with current limitations regarding scalability, parameter optimization, and clinical
workflow integration. Finally, the paper outlines future research directions, emphasizing the potential of
hybrid and explainable neutrosophic models to enhance the accuracy, interpretability, and reliability of next-
generation precision medicine systems.
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1. Introduccién

El procesamiento de imagenes médicas constituye una herramienta esencial en el diagnostico clinico
moderno, al permitir la deteccién temprana de patologias, la planificacién de tratamientos y el seguimiento
evolutivo de pacientes. Sin embargo, las imagenes obtenidas mediante resonancia magnética, tomografia
computarizada, ultrasonido o histopatologia digital suelen estar afectadas por ruido, artefactos y variaciones
de contraste que dificultan la interpretacion automatica. A pesar de los avances en inteligencia artificial y
aprendizaje profundo, los modelos convencionales aun presentan limitaciones frente a la ambiguedad y la
incertidumbre inherentes a los datos biomédicos, lo que ha impulsado la bisqueda de enfoques matematicos
mas flexibles y explicativos [1,2].

En este contexto, la teoria neutrosofica, introducida por Florentin Smarandache, se ha consolidado como una
extension de la ldgica difusa que incorpora tres dimensiones fundamentales: verdad (T), indeterminacion (1) y
falsedad (F). Esta formulacidn permite representar con mayor precision el grado de incertidumbre presente en
los pixeles o voxeles de una imagen médica, ofreciendo una descripcién més completa del contenido visual
[3]. Su aplicacion al procesamiento de imagenes ha dado lugar a una amplia gama de técnicas, desde la
transformacion neutrosofica para el preprocesamiento y la mejora de contraste, hasta la segmentacion,
extraccion de caracteristicas y clasificacion basadas en representaciones (T, I, F). Ademas, su integracién con
métodos de inteligencia artifical, aprendizaje automatico y redes neuronales profundas ha demostrado un
potencial significativo para optimizar la precisién diagnostica y la interpretabilidad de los modelos
computacionales [4].

No obstante, la adopcién de la neutrosofia en entornos clinicos enfrenta desafios técnicos y metodoldgicos,
entre ellos la escalabilidad a volimenes tridimensionales, el ajuste de pardmetros, y la falta de estandarizacion
en la comparacién con métodos de aprendizaje profundo entrenados de extremo a extremo. Ante este
panorama, resulta fundamental sistematizar los avances recientes y analizar criticamente el papel que
desempefian los conjuntos neutroséficos en el procesamiento de imagenes médicas. Por tanto, el objetivo de
esta revisién es analizar los fundamentos tedricos, aplicaciones practicas, avances hibridos con inteligencia
artificial y desafios futuros del procesamiento de imagenes médicas basado en la teoria neutroséfica.

2. Materiales y Métodos

Se realizd una revision bibliogréafica de articulos publicados en las principales bases de datos bibliograficas
(Web of Sciences, SCOPUS, SciELO, Google Académico). Se seleccionaron un total de 25 articulos
comprendidos en los Ultimos 20 afios, relacionados con Procesamiento de imagenes médicas mediante
conjuntos neutroséficos. Para la busqueda se utilizaron los siguientes criterios: neutrosofia, teoria
neutrosofica, procesamiento de imagenes médicas, neutrosofia y procesamiento de imagenes médicas; en
inglés y en espafiol. Se tuvo en cuenta para la seleccion la calidad metodoldgica y validez de los estudios. Se
excluyeron aquellos que no se encontraban entre los Ultimos 20 afios.

Fundamentos tedricos de la neutrosofia y conjuntos neutrosoficos

La teoria neutrosofica, propuesta inicialmente por Smarandache en los afios noventa y consolidada en
aplicaciones de procesamiento de imagenes durante la Gltima década, constituye una generalizacion de la
l6gica clésica y de la logica difusa al introducir un tercer componente denominado indeterminacion (1),
ademas del grado de verdad (T) y de falsedad (F) [3]. Mientras que la ldgica difusa representa la
incertidumbre mediante un Gnico grado de pertenencia que varia entre 0 y 1, la neutrosofia descompone ese
valor en tres dimensiones independientes, permitiendo modelar explicitamente la parte de la informacion que
es ambigua, contradictoria o incompleta. En el contexto del procesamiento de imagenes, esta caracteristica
ofrece una ventaja importante: cada pixel puede caracterizarse no solo por cuan verdadero o falso es su grado
de pertenencia a una region, sino también por cuanto desconocimiento o ruido afecta a dicha decision. De esta
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forma, los conjuntos neutroséficos amplian el marco de los conjuntos borrosos tradicionales al proporcionar
una representacion mas flexible de la incertidumbre inherente a los datos visuales y clinicos, aspecto
particularmente Gtil en imagenes médicas donde la presencia de artefactos y bordes difusos es frecuente [5,6].

Desde el punto de vista formal, un conjunto neutroséfico Ay se define sobre un universo X mediante una
triple funcién de pertenencia AN(x) = {T(x),1(x),F(x)}}, donde T(x),I(x)y F(x) representan
respectivamente los grados de verdad, indeterminacion y falsedad asociados a cada elemento x € X, con
valores independientes dentro del intervalo [0,1] [7]. A diferencia de la légica difusa, donde T(x) + F(x) =
1, en la neutrosofia estas componentes no necesitan sumar la unidad, lo que otorga mayor libertad para
modelar incertidumbre, ruido o contradiccion en los datos. En el caso de una imagen digital, cada pixel se
transforma a un espacio neutroséfico mediante funciones de intensidad locales: el componente T refleja la
probabilidad de que el pixel pertenezca al objeto, F la probabilidad de pertenecer al fondo, y | cuantifica la
ambigiedad entre ambas posibilidades. Esta transformacién neutrosdfica permite que las operaciones
posteriores de filtrado, segmentacion o clasificacién sean mas robustas frente a bordes difusos o variaciones
de contraste, al incorporar explicitamente el grado de indeterminacion en el modelo matematico [8].

En el procesamiento de imagenes, la transformacién neutrosofica constituye el paso fundamental que
convierte la informacion del dominio espacial o de intensidad en una representacion tripartita dentro del
espacio neutroséfico (T, I, F). Matematicamente, a cada pixel p (i, j) o voxel v (X, y, z) se le asocian tres
componentes derivadas de su intensidad local y del contraste respecto a sus vecinos. Generalmente, el
componente de verdad T (i, j) se obtiene mediante una normalizacion lineal de la intensidad o de una medida
de similitud local, el de falsedad F (i, j) se calcula como el complemento de la intensidad o como desviacién
respecto al fondo, mientras que el de indeterminacion | (i, j) se modela a partir de la varianza local o la
entropia en una ventana de vecindad. Asi, cada pixel o voxel se representa como un punto dentro de un cubo
tridimensional [0,1]°, donde las combinaciones intermedias de T, | y F describen distintos grados de certeza y
ambigledad visual [9]. Esta estructura permite realizar operaciones matematicas directas, como
umbralizacién o clustering en el espacio neutrosofico, logrando una mejor discriminacién de regiones
homogeéneas y ruidosas en comparacion con enfoques basados unicamente en intensidad o pertenencia difusa
[10].
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Pipeline de Procesamiento Neutrosofico
de Imagenes Médicas
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MR1 - CT = Ultrasonido - Histopatologia
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Figura 1: Diagrama de flujo del procesamiento neutrosofico de imagenes médicas

La aplicacién de los métodos basados en teoria neutrosofica ha demostrado un notable impacto en el campo
del procesamiento de imégenes médicas, al ofrecer una representacion mas completa y realista de la
incertidumbre inherente a los datos clinicos. En modalidades como la resonancia magnética (MRI), la
tomografia computarizada o la ecografia, las imagenes suelen verse afectadas por ruido, artefactos,
variaciones de intensidad o bordes difusos, factores que dificultan la segmentacion y el analisis automatizado.
Los modelos neutrosoficos permiten abordar estas limitaciones al incorporar explicitamente el grado de
indeterminacion (1), lo que facilita una mayor robustez frente a errores de adquisicion o inconsistencias
estructurales. Ademas, su flexibilidad para combinar informacién espacial, estadistica y semantica los
convierte en una herramienta eficaz en tareas criticas como la deteccion de lesiones, el realce de tejidos, o la
clasificacion de patrones patoldgicos. En consecuencia, la neutrosofia no solo amplia el marco teérico de la
I6gica difusa, sino que también se consolida como un enfoque préctico para mejorar la precision diagnostica y
la fiabilidad de los sistemas asistidos por computadora en entornos clinicos reales [11].
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Una vez que la imagen ha sido transformada al espacio neutroséfico, pueden aplicarse diversas operaciones
de preprocesamiento para mejorar su calidad y preparar los datos para las etapas posteriores de analisis. En
este espacio, los componentes T, | y F permiten actuar de forma selectiva sobre regiones afectadas por ruido o
baja definicion. Por ejemplo, la reduccién de ruido se logra aplicando filtros que minimizan la
indeterminacidén 11l sin alterar significativamente la informacion de verdad T, lo que preserva los bordes
estructurales esenciales. Asimismo, el realce de contraste puede realizarse mediante la expansion adaptativa
de los intervalos de T y F, aumentando la separabilidad entre objetos y fondo en imagenes con bajo rango
dindmico. En estudios médicos, esta metodologia ha demostrado ser especialmente eficaz en modalidades
como MRI, y ecografia, donde la presencia de artefactos o texturas irregulares puede distorsionar la
interpretacién visual. En tales casos, la neutrosofia ofrece un marco matematico robusto para el balance entre
preservacion de detalles anatomicos y supresién del ruido, superando las limitaciones de los métodos lineales
tradicionales o los filtros difusos clasicos [12].

3. Técnicas neutrosdficas para preprocesamiento y mejora de imagen

El preprocesamiento neutrosofico constituye una de las aplicaciones més relevantes de la teoria neutroséfica
en el procesamiento de imagenes médicas, ya que permite mejorar la calidad de los datos visuales antes de su
analisis diagnostico o automatizado. A partir de la representacion tripartita (T, I, F), estas técnicas posibilitan
una manipulacion mas precisa de los niveles de ruido, contraste y textura. El objetivo principal es optimizar la
visibilidad de las estructuras anatomicas y reducir la ambigliedad causada por artefactos o variaciones de
iluminacién, sin degradar la informacion clinica esencial. Los algoritmos de mejora neutroséfica emplean
estrategias basadas en filtrado adaptativo, transformaciones morfolégicas o ajustes dindmicos de los
parametros T, | y F, logrando resultados superiores a los métodos clasicos en escenarios donde la
incertidumbre es alta. En consecuencia, el preprocesamiento neutroséfico se ha consolidado como una etapa
critica en los flujos modernos de analisis de imagenes médicas, sirviendo de puente entre la adquisicion cruda
de los datos y los procedimientos avanzados de segmentacién o aprendizaje profundo [7,12, 13].

Entre las técnicas mas destacadas para el preprocesamiento neutrosofico se encuentran aquellas orientadas a
la reduccién de ruido y al realce de contraste, dos problemas recurrentes en la adquisicién de imagenes
médicas. Uno de los métodos pioneros es el Neutrosophic Filtering (NF), que actla minimizando la
componente de indeterminacion 111 a través de filtros adaptativos o estadisticos, preservando al mismo tiempo
los bordes anatémicos representados en el componente de verdad T [14]. Posteriormente, se desarrollaron
variantes como el Neutrosophic Mean Filter (NMF) y el Neutrosophic Wiener Filter (NWF), que integran
técnicas de suavizado local con funciones de pertenencia neutrosofica para mejorar la relacién sefial-ruido sin
pérdida de informacion estructural. En el caso del realce de contraste, algoritmos como el Neutrosophic
Enhancement (NHE) y el Neutrosophic Set-based Retinex (NSR) modifican dindmicamente los valores de Ty
F para expandir el rango tonal de regiones oscuras o sobreexpuestas, adaptandose a la variabilidad de
intensidad propia de tejidos blandos o lesiones. Estas estrategias permiten una reconstruccion visual mas
precisa, facilitando tanto la percepcion clinica como el desempefio de sistemas automaticos de segmentacion y
diagnéstico [6,14].

Desde un punto de vista computacional, las técnicas neutrosoficas de preprocesamiento se basan en la
manipulacién matematica de los tres componentes fundamentales de la representacion (T, I, F) para mejorar la
calidad de la imagen y reducir la incertidumbre. En los métodos de filtrado, como NF, NMF y NWF, el
objetivo principal es disminuir el nivel de indeterminacién I, que suele reflejar la presencia de ruido o
variabilidad no estructural. Para ello, se aplican operaciones de suavizado selectivo en vecindades locales,
ajustando el grado de actualizacion de cada pixel segun la proporcion entre T e I. En el caso del NMF, se
calcula el nuevo valor de T’ (i, j) como el promedio ponderado de los pixeles vecinos, mientras que I’ (i, j) se
reduce en funcion de la desviacion estandar local, garantizando la preservacion de los borde [15]. EI NWF,
por su parte, emplea una estimacién del ruido basada en la varianza de 111 para adaptar el filtrado de Wiener al
contexto neutrosofico. En los algoritmos de realce, como NHE y NSR, las transformaciones se aplican
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principalmente sobre T y F, mediante expansiones no lineales o funciones logaritmicas que amplian el
contraste dindmico y corrigen desigualdades de iluminacion. A diferencia de los métodos convencionales,
estas técnicas no operan Unicamente sobre la intensidad de los pixeles, sino sobre una estructura tripartita que
modela simultaneamente la certeza, la ambigiliedad y la falsedad de la informacion visual, proporcionando
resultados mas estables en entornos clinicos complejos [3,7].

En comparacion con los métodos clasicos de preprocesamiento, las técnicas neutroséficas ofrecen una
representacién mas completa de la incertidumbre presente en las imagenes médicas. Los filtros espaciales
tradicionales, como los de media, mediana o Wiener, operan directamente sobre los valores de intensidad de
los pixeles, lo que los hace eficaces para atenuar ruido gaussiano o impulsivo, pero también susceptibles a
degradar bordes o estructuras finas relevantes. Por otro lado, las técnicas en el dominio de la frecuencia,
basadas en transformadas de Fourier o de ondas (wavelets), mejoran la resolucion espectral pero no modelan
de forma explicita la ambigliedad inherente a los datos médicos, especialmente cuando las fronteras entre
tejidos son difusas. Los métodos difusos introdujeron una mejora conceptual al representar el grado de
pertenencia de cada pixel a una clase mediante una Unica funcién de membresia; sin embargo, su principal
limitacién radica en la imposibilidad de distinguir entre incertidumbre y contradiccién. En este sentido, la
teoria neutrosofica constituye una generalizacidn superior, al descomponer la informacién en tres dimensiones
independientes (T, I, F), lo que permite tratar de forma diferenciada la certeza, la indeterminacién y la
falsedad de la informacidn visual. Esta propiedad confiere a los modelos neutroséficos una mayor robustez
frente al ruido, mejor preservacion de bordes y una capacidad adaptativa superior en contextos clinicos con
baja relacion sefial-ruido o heterogeneidad estructural [9,11].

Las técnicas neutrosoficas de preprocesamiento han sido aplicadas con éxito en una amplia variedad de
modalidades de imagen médica, demostrando su versatilidad frente a diferentes fuentes de ruido y
caracteristicas estructurales. En tomografia computarizada, estos métodos se utilizan para reducir artefactos
de reconstruccién y mejorar la visualizacién de tejidos blandos, facilitando la identificacion de lesiones
pulmonares o hepéticas con bajo contraste [12]. En resonancia magnética (RM), donde el ruido de tipo Rician
y las variaciones de intensidad son comunes, los enfoques neutrosdficos permiten una normalizacién mas
estable de intensidades y una preservacién superior de los contornos anatémicos [10]. En el caso de la
ecografia, caracterizada por un elevado nivel de ruido speckle, los filtros neutroséficos combinados con
estrategias de supresion adaptativa han mostrado mejoras notables en la claridad de estructuras musculares,
cardiacas o fetales sin pérdida de textura diagndstica [13]. En el campo de las iméagenes de retina, los
algoritmos neutroséficos se emplean para el realce de vasos sanguineos y la deteccién temprana de
microaneurismas, contribuyendo a sistemas automaticos de diagnéstico de retinopatia diabética ©.
Finalmente, en histopatologia digital, la representacion tripartita (T, I, F) ha permitido una segmentacién mas
precisa de nucleos celulares y estructuras tisulares complejas, incluso en muestras afectadas por tinciones
irregulares o iluminacion desigual [3]. Estos resultados evidencian que la neutrosofia ofrece un marco
unificado para la mejora adaptativa de imagenes médicas en entornos clinicos heterogéneos, donde los
métodos convencionales suelen fallar.

4. Segmentacion y extraccion de caracteristicas usando enfoques neutrosoéficos

La segmentacion de imagenes médicas constituye una etapa fundamental en el analisis computacional, ya que
permite aislar estructuras anatdmicas o patoldgicas relevantes para la cuantificacion, el diagndstico asistido y
la planificacion terapéutica. Sin embargo, los métodos clasicos de segmentacion basados en umbrales, bordes
0 regiones suelen ser altamente sensibles al ruido, a la variabilidad de intensidad y a las ambigiiedades
inherentes de las imagenes clinicas. En este contexto, los enfoques neutroséficos ofrecen un marco tedrico
superior al incorporar la representacion tridimensional de la informacién, donde la verdad, la indeterminacion
y la falsedad se modelan de forma independiente. Esta caracteristica permite distinguir entre incertidumbre y
contradiccién, mejorando asi la consistencia de la segmentacion en regiones con transiciones difusas o bordes
poco definidos. Al combinar el andlisis de pertenencia neutrosdfica con algoritmos de optimizacion,
clustering o aprendizaje profundo, los métodos actuales logran resultados mas robustos y precisos en la
delimitacion automatica de 6rganos, tumores y tejidos.
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Los métodos puramente neutroséficos de segmentacion constituyen la forma mas directa de aplicar la teoria
neutrosofica al procesamiento de imagenes médicas, al operar integramente dentro del espacio (T, I, F). En la
umbralizacién neutroséfica, la imagen original se transforma primero en dicho dominio mediante una
Neutrosophic Transformation, donde cada pixel es caracterizado por su grado de verdad, indeterminacion y
falsedad calculados a partir de las intensidades locales y su vecindad. Posteriormente, se determinan umbrales
adaptativos para cada componente, lo que permite clasificar los pixeles en regiones homogéneas segin su
nivel de certeza 0 ambigiiedad. Este proceso es especialmente eficaz para imagenes con bordes difusos o bajo
contraste, como resonancias cerebrales o mamografias ©. Por otro lado, los métodos de clustering
neutrosofico, como Neutrosophic C-Means (NCM) vy sus variantes, extienden el clasico algoritmo Fuzzy C-
Means incorporando la medida de indeterminacién como parametro de ponderacion. De esta forma, se logra
una asignacion mas estable de los pixeles a las clases, reduciendo los errores de segmentacién en presencia de
ruido o textura heterogénea . En ambos casos, los pipelines tipicos incluyen: (1) conversién de la imagen al
dominio neutroséfico, (2) célculo de las tres componentes mediante funciones de contraste y entropia locales,
(3) umbralizacion o clustering adaptativo, y (4) reconstruccion final de la imagen segmentada. Este flujo de
procesamiento, aunque computacionalmente intensivo, permite obtener segmentaciones mas coherentes y
resistentes a la variabilidad intrinseca de las imagenes médicas.

La fortaleza de los métodos puramente neutrosoficos radica en su capacidad para modelar de manera explicita
la incertidumbre asociada a cada pixel, evitando las decisiones binarias prematuras propias de los esquemas
tradicionales. En la umbralizacién neutroséfica, el proceso suele apoyarse en la minimizacion de la entropia
neutrosofica, donde se busca el conjunto de umbrales que maximiza la informacién de contraste entre
regiones con diferentes grados de verdad y falsedad. Este procedimiento iterativo ajusta dindmicamente los
limites de segmentacion segln la distribucion estadistica de las intensidades, logrando un equilibrio entre
homogeneidad intra-region y separacion inter-region. En el caso del clustering neutrosofico, el algoritmo
Neutrosophic C-Means (NCM) introduce una funcién de pertenencia extendida que pondera simultdneamente
(T), () y (F), lo que permite un agrupamiento mas robusto frente a ruido impulsivo o variaciones de textura
@7 \ersiones mejoradas, como Weighted NCM o Spatial NCM, incorporan informacién contextual mediante
filtros espaciales o kernels gaussianos, incrementando la coherencia de las regiones segmentadas. En
aplicaciones médicas, estos métodos han mostrado resultados notables: por ejemplo, en la segmentacion de
tumores hepéticos en TC y lesiones cerebrales en RM, donde los bordes son difusos y los gradientes de
intensidad débiles, los modelos neutrosoficos alcanzan precisiones superiores al 90 %, superando a sus
contrapartes difusas o bayesianas [6,12]. En conjunto, estas variantes puras constituyen la base conceptual
sobre la cual se han construido los enfoques hibridos mas recientes.

En los Gltimos afios, la segmentacién neutrosofica ha evolucionado hacia enfoques hibridos, combinando su
marco l6gico con herramientas avanzadas de optimizacién y aprendizaje profundo. Estos métodos buscan
aprovechar la capacidad del modelo neutrosofico para representar la incertidumbre junto con el poder
discriminativo de los algoritmos modernos. Por ejemplo, existe un método hibrido basado en transformada
wavelet—neutrosoficas, que permiti6 mejorar la separacién entre estructuras Oseas y tejidos blandos en
radiografias, con un aumento del 12 % en el indice de segmentacion de Jaccard frente a filtros morfol6gicos
tradicionales [18]. También se ha reportado una arquitectura de Deep Convolutional Neural Network-
Neutrosophic (DCNN-N) aplicada a resonancias cerebrales, donde el espacio neutroséfico se emplea como
capa de preprocesamiento para resaltar regiones de alta incertidumbre; este enfoque reportd una mejora del
8.5 % en precision de segmentacién y una mayor estabilidad frente a ruido aleatorio [19]. En conjunto, estos
modelos hibridos evidencian que la neutrosofia no solo actlia como un operador légico, sino también como un
marco de integracion flexible, capaz de potenciar la robustez, interpretabilidad y precision de los sistemas de
segmentacion médica moderna.

Una tendencia consolidada en la ultima década es la implementacién de modelos hibridos neutrosoficos
combinados tanto con técnicas clasicas de procesamiento morfolégico como con métodos de aprendizaje
automatico y profundo. En el primer grupo, las combinaciones de transformaciones neutrosoficas con
operaciones morfologicas (apertura, cierre, top-hat) o con el algoritmo Watershed han demostrado ser eficaces
para mejorar la delimitacion de regiones complejas. Por ejemplo, Se ha utilizado Neutrosophic Watershed
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Segmentation en imagenes histoldgicas de colon, logrando una reduccién del 25 % en sobresegmentacion
respecto al watershed tradicional [20]. De forma analoga, se aplicé un pipeline de morfologia neutroséfica
para la segmentacion de lesiones pulmonares, mejorando la definicion de bordes y preservando la continuidad
estructural en imagenes [21]. En el &mbito del aprendizaje automatico, la neutrosofia se ha usado como etapa
de preprocesamiento o representacion de caracteristicas antes de clasificadores como Support Vector
Machines (SVM) o Random Forest, lo que permite manejar la incertidumbre de los descriptores de textura y
color. A través de un enfoque Neutrosophic-SVM detectaron microcalcificaciones mamarias, alcanzando una
precision del 95.3 % y una sensibilidad del 92 %, superando los métodos basados Unicamente en intensidades
[22]. Finalmente, con el auge del Deep Learning, se han introducido arquitecturas con capas neutroséficas o
mddulos de preprocesamiento neutroséfico antes de redes convolucionales (CNN), donde esta combinacién
incremento la robustez frente a ruido y variaciones de iluminacion, mejorando en un 6-9 % la exactitud de
segmentacion en conjuntos de datos de resonancia cerebral [9]. En conjunto, estos enfoques hibridos
demuestran que la neutrosofia actla como un puente entre la matematica clasica y la inteligencia artificial
moderna, mejorando la interpretabilidad y el rendimiento de los sistemas de analisis médico automatizado.

La integracion de la inteligencia artificial con los métodos neutrosoficos ha marcado un avance decisivo en el
procesamiento inteligente de imagenes médicas, al combinar la representacion explicita de la incertidumbre
con la capacidad predictiva de los modelos de aprendizaje automatico y profundo. En este marco, la teoria
neutrosofica actia como un médulo de preprocesamiento o normalizacién seméntica, transformando las
imagenes en el dominio (T, I, F) antes de su analisis por redes neuronales o clasificadores supervisados. Esta
conversion permite que la IA trabaje sobre datos mas consistentes y menos sensibles al ruido o a la
variabilidad de iluminacién, lo que mejora la estabilidad del aprendizaje y la interpretabilidad de las
decisiones. Por ejemplo, se propone una arquitectura hibrida Neutrosophic-CNN para la detecciéon de tumores
cerebrales, obteniendo una precision del 97 % y una reduccién significativa en falsos positivos [9]. De forma
similar, utilizando un modelo Neutrosophic Random Forest para el andlisis de imagenes histolégicas de
higado, incrementaron la AUC promedio en un 8 % respecto a los enfoques convencionales [23]. Mas
recientemente, se implement6 un sistema de aprendizaje profundo neutrosofico autoexplicativo (Explainable
Neutrosophic Al) para resonancias cardiacas, integrando mapas de indeterminacion en la red neuronal, lo que
permitid visualizar regiones de duda diagndstica y aumentar la confianza del especialista [24]. Estas sinergias
demuestran que la 1A y la neutrosofia no son enfoques excluyentes, sino complementarios, al unir el
razonamiento l6gico y la interpretacién humana con la capacidad adaptativa y predictiva de los sistemas
inteligentes modernos

5. Aplicacion, limitaciones y desafios

Diversos estudios han demostrado la eficacia de los métodos neutroséficos en aplicaciones meédicas reales,
evidenciando mejoras tangibles en precision diagnéstica y calidad de imagen. Por ejemplo, Guo y Sengur
(2015) aplicaron un modelo de segmentacion neutrosdfica combinada con k-means para la deteccion de
tumores cerebrales en resonancia magnética, logrando un incremento del 7-10 % en la exactitud de
segmentacion frente a métodos difusos convencionales ©. En otro caso, Ashour et al. (2019) emplearon un
enfoque neutrosdfico para la reduccion de ruido speckle en ecografias cardiacas, obteniendo una mejor
relacion sefial-ruido (SNR) y preservando las estructuras anatomicas con una mejora perceptual evaluada
mediante el indice SSIM superior al 0.9, lo que facilitd la interpretacion clinica [13]. También se implementd
un algoritmo de realce neutroséfico multiescala para la deteccion temprana de retinopatia diabética, logrando
un aumento del 15 % en sensibilidad diagnostica y una reduccion significativa de falsos negativos en la
clasificacién automatica de lesiones [16].

Otros trabajos recientes confirman la utilidad practica de los enfoques neutrosoficos en escenarios clinicos
especificos. En el ambito de la mamografia digital, se desarrollé un sistema de segmentacion de lesiones
mamarias basado en espacios neutrosoficos, alcanzando una precisién superior al 93 % en la delimitacién de
masas benignas y malignas, superando ampliamente los métodos basados en umbralizacién difusa o wavelets
[16]. En histopatologia digital, se implement6 un esquema de clasificacion neutroséfica de nicleos celulares
utilizando un conjunto de imagenes de biopsias de higado, reportando una mejora del 14 % en la F1-score
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respecto a clasificadores tradicionales [3]. Estos resultados consolidan la capacidad de la teoria neutroséfica
para manejar la incertidumbre y ambigliedad propias de las imagenes médicas, proporcionando un marco de
analisis que integra consistencia matematica con impacto clinico comprobado.

La sinergia entre la neutrosofia y la inteligencia artificial ha demostrado resultados sobresalientes en diversas
areas de la imagenologia médica, al potenciar la robustez del procesamiento frente a ruido, ambigiiedad
estructural y variabilidad anatémica . En el &mbito de la resonancia magnética cerebral, se ha desarrollaron
un modelo Neutrosophic Deep CNN para la deteccion de gliomas, en el que la transformacion neutroséfica
previa permitié reducir la indeterminacion en los bordes tumorales y mejorar la precision de clasificacion
hasta un 98.1 %, superando a CNN tradicionales [9]. En tomografia computarizada pulmonar, se aplicé una
estrategia Neutrosophic-SVM para la deteccion temprana de nédulos, logrando una reduccién del 15 % en
falsos negativos gracias a la representacién explicita de la incertidumbre durante la extraccién de
caracteristicas [21]. Finalmente, en patologia digital, se combinaron Deep Neutrosophic Learning con redes
generativas adversarias (GAN) para la clasificacion de imagenes histologicas de mama, alcanzando una AUC
de 0.985 y mejorando la interpretabilidad del modelo mediante mapas de indeterminacién [25]. Estos
ejemplos evidencian que la incorporacion de logica neutrosofica en arquitecturas de IA no solo mejora la
exactitud diagndstica, sino también la confianza y explicabilidad de los sistemas de apoyo clinico.

A pesar de los notables avances, los métodos neutrosoficos aplicados al procesamiento de imagenes médicas
aun enfrentan limitaciones significativas que obstaculizan su adopcién a gran escala en entornos clinicos
reales. En primer lugar, la escalabilidad a voliumenes tridimensionales extensos (TC o RM 3D) continta
siendo un desafio debido al alto costo computacional de representar y actualizar cada voxel en el espacio (T,
I, F), lo que dificulta su integracién en sistemas de diagnostico en tiempo real. Ademas, muchos algoritmos
requieren ajustes manuales de parametros neutrosoficos —como los umbrales de indeterminacion o las
funciones de pertenencia—, lo que reduce la reproducibilidad y limita su aplicacién automatizada. Otro
obstaculo importante es la falta de integracién fluida en los flujos clinicos digitales (PACS, RIS), donde los
estandares de interoperabilidad (como DICOM) no contemplan representaciones neutrosoficas nativas.
Asimismo, la comparacion con modelos de deep learning entrenados de extremo a extremo (end-to-end)
resulta desigual, ya que estos Ultimos optimizan automaticamente la representacion de caracteristicas,
mientras que los sistemas neutros6ficos dependen de transformaciones explicitas previas. Frente a estas
limitaciones, los desafios futuros incluyen el desarrollo de neutrosofia autoajustable, arquitecturas hibridas
Deep-Neutrosophic Learning 3D, y marcos de evaluacion estandarizados que permitan medir de forma
objetiva la incertidumbre clinica y la interpretabilidad diagndstica. Superar estos retos seré esencial para que
la neutrosofia evolucione desde el ambito experimental hacia una herramienta practica y confiable en la
medicina de precision.

Tabla 1: Métodos neutroséficos vs. métodos tradicionales en aplicaciones médicas

Modalidad de Mejora

Método Tradicional || Método Neutroséfico Referencia
Imagen Reportada
RM Cerebral P i 100 o || Guo & Sengur
(tumores) Segmentacion difusa NCM + k-means +7-10% precision (2015)
Ecografia cardiaca Filtro spgckle Filtrado neutroséfico SSIM > 0.9 Ashour et al.
convencional (2019)

Realce neutroséfico

: +15% sensibilidad Ref. 16
multiescala

Retina (retinopatia) || Realce tradicional

Segmentacion

Mamografia digital || Umbralizacion difusa e >93% precision Ref. 10
neutrosofica
Hlstopa}tglogla Cla5|_f|§:adores Cla3|f|ce}c_|on +14% El-score Ref 3
hepatica tradicionales neutrosofica
RM Cerebral || CNN tradicional HNeutrosophic Deep CNN || 98.1% precision || Ref. 9
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Modalidad de Método Tradicional || Método Neutroséfico Mejora Referencia
Imagen Reportada
(gliomas) || H || H
TC pulmonar . . -15% falsos
(n6dlulos) SVM convencional Neutrosophic-SVM negativos Ref. 21

6. Conclusiones

La aplicacion de la teoria neutrosofica al procesamiento de imagenes médicas representa una de las lineas méas
prometedoras para el manejo explicito de la incertidumbre, el ruido y la ambigiedad diagndstica inherentes a
los datos biomédicos. A lo largo de esta revision, se ha evidenciado que los modelos basados en conjuntos (T,
I, F) una representacion mas flexible y realista de la informacion médica, mejorando tareas de
preprocesamiento, segmentacion, realce y clasificacion, especialmente cuando se combinan con técnicas de
inteligencia artificial como CNN, SVM o arquitecturas hibridas de aprendizaje profundo. Estas integraciones
han demostrado incrementos notables en precisién, interpretabilidad y robustez, consolidando la neutrosofia
como un puente entre la légica simbdlica y el aprendizaje automatico. Sin embargo, su adopcion clinica
masiva aun enfrenta desafios técnicos que requieren investigacion interdisciplinaria. En perspectiva, el futuro
del campo apunta hacia el desarrollo de modelos neutroséficos autoajustables, aprendizaje profundo
explicable en dominio neutroséfico y marcos estandarizados de validacion clinica, que permitiran consolidar a
la neutrosofia como un componente esencial de la inteligencia médica de préxima generacion, promoviendo
diagndsticos més precisos, transparentes y confiables.
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