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Impact of convolutional neural networks on brain
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Abstract— This systematic literature review assessed the impact of brain tumor classification on magnetic resonance imaging using
convolutional neural networks (CNN). The PRISMA strategy was used to organize and document the study selection and evaluation process.
From an initial total of 448 articles identified in Scopus and Web of Science, duplicates were eliminated, and inclusion and exclusion
criteria were applied, resulting in the evaluation of 103 highly relevant and quality studies. The most used architectures, including ResNet-
50, VGG16 and EfficientNet-B4, were identified and analyzed, assessing their effectiveness in terms of accuracy, sensitivity and FI1-score.
The results showed that these architectures can achieve accuracy levels above 98%, making them effective for potential implementation in
clinical settings. In addition, key pre-processing techniques, such as normalization and denoising, were highlighted as contributing to
improved image quality and reduced variability. However, important barriers were identified, such as the scarcity of high-quality data and
privacy constraints, which limit the generalizability and robustness of the models. The review concludes that the creation of standardized
datasets and the development of innovative methodological approaches are essential to advance the clinical applicability of CNNs in brain
tumor diagnosis.
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Resumen— En esta revision sistemdtica de la literatura se
evaluo el impacto de la clasificacion de los tumores cerebrales en
imdgenes de resonancia magnética mediante el uso de redes
neuronales convolucionales (CNN). Se utilizo la estrategia
PRISMA para organizar y documentar el proceso de seleccion y
evaluacion de estudios. De un total inicial de 448 articulos
identificados en Scopus y Web of Science, se eliminaron duplicados
y se aplicaron criterios de inclusion y exclusion, resultando en la
evaluacion de 103 estudios altamente pertinentes y de calidad. Se
identificaron y analizaron las arquitecturas mds utilizadas,
incluyendo ResNet-50, VGG16 y EfficientNet-B4, evaluando su
efectividad en términos de precision, sensibilidad y F1-score. Los
resultados mostraron que estas arquitecturas pueden alcanzar
niveles de precision superiores al 98%, lo que las hace efectivas
para su posible implementacion en contextos clinicos. Ademads, se
destacaron las principales técnicas de preprocesamiento, como la
normalizacion y eliminacion de ruido, que contribuyen a la mejora
de la calidad de las imagenes y la reduccion de la variabilidad. Sin
embargo, se identificaron barreras importantes, como la escasez de
datos de alta calidad y las restricciones de privacidad, que limitan
la capacidad de generalizacion y consistencia de los modelos. La
revision concluye que la creacion de conjuntos de datos
estandarizados y el desarrollo de enfoques metodoligicos
innovadores son esenciales para avanzar en la aplicabilidad clinica
de las CNN en el diagndéstico de tumores cerebrales.

Palabras clave—Tumores cerebrales, CNN, imdgenes de
resonancia magnética, clasificacion.

I. INTRODUCCION

El uso de redes neuronales convolucionales (CNN) ha
emergido como una herramienta clave para la deteccion y
clasificacion de tumores cerebrales, impulsada por el
crecimiento exponencial de la inteligencia artificial orientada
al andlisis de imagenes médicas. Estas redes han demostrado
una notable capacidad para identificar patrones en imagenes
de resonancia magnética (MRI, por sus siglas en inglés),
facilitando la deteccion automatizada de anormalidades en el
cerebro y mejorando la precision y eficiencia del diagnéstico
clinico [1]. Desde su adopcion en el campo de la neuroimagen
en 2015, diversas investigaciones han explorado arquitecturas
y configuraciones de CNN, logrando avances prometedores en
el analisis de imagenes médicas [2].

A pesar de estos avances, la investigacion en este ambito
enfrenta desafios significativos. Entre ellos, destaca la falta de
conjuntos de datos adecuados para el entrenamiento de los
modelos. Ademads, los estudios presentan una notable

variabilidad en cuanto a las arquitecturas de CNN empleadas,
las técnicas de preprocesamiento de las imagenes y las
métricas de evaluacion utilizadas para medir el desempefio de
los modelos [3]. Esta heterogeneidad dificulta la comparacion
de resultados entre estudios, impide la replicabilidad de los
experimentos y limita la identificacion de mejores practicas en
la utilizacion de CNN para el diagndstico de tumores
cercbrales [4]. Por otro lado, las bases de datos utilizadas,
como BraTS y Figshare, presentan diferencias significativas
en tamafio, calidad y caracteristicas de las imagenes, lo que
afecta directamente el desempeiio de los modelos y la
consistencia de los resultados reportados [2, 5]. Asimismo, la
ausencia de un marco estandarizado para evaluar el
desempefio de diferentes arquitecturas de CNN y técnicas de
preprocesamiento de imagenes sigue siendo una barrera
importante para obtener conclusiones solidas sobre su
efectividad en este contexto [6].

Por lo tanto, esta revision sistematica de la literatura
busca mejorar los hallazgos de estudios previos, como el
realizado por [1], que proporciona una base inicial, pero
carece de una visidbn mas amplia, especifica y estandarizada
del uso de CNN en la clasificacion de tumores cerebrales. Este
trabajo se propone consolidar y sintetizar la informacion clave
que permita identificar las practicas mas efectivas y los
desafios principales en este campo. Los resultados de esta
revision no solo podran orientar futuras investigaciones hacia
enfoques mas solidos, sino que también facilitaran la
aplicabilidad clinica de estas redes, contribuyendo al
diagnoéstico médico.

El objetivo de esta revision es ofrecer una vision clara del
estado del arte y mostrar las practicas actuales en la
clasificacion de tumores cerebrales mediante CNN, facilitando
asi el avance continuo y riguroso en futuras investigaciones.

La revision comienza con una descripcion de las
estrategias de bisqueda y seleccion de estudios realizadas bajo
la metodologia PRISMA. Posteriormente, se analizan las
técnicas de preprocesamiento mas utilizadas, las arquitecturas
predominantes de CNN y las métricas de evaluacion
empleadas. Finalmente, se discuten las principales
limitaciones de los estudios actuales, se proponen
recomendaciones para superar las barreras identificadas y se
concluye con una sintesis de los hallazgos clave.
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Il. METODOLOGIA

A. Estrategia de blsqueda

Con el propdsito de examinar el impacto de diversas
técnicas de preprocesamiento de imdagenes y comparar el
rendimiento de distintas arquitecturas de CNN en la
clasificacién de tumores cerebrales utilizando imagenes de
resonancia magnética, esta revision se enfoco en la exploracion
de enfoques metodologicos. No se realizd un metaanalisis, ya
que el objetivo principal fue evaluar la replicabilidad y la
precision de los resultados obtenidos en los estudios
analizados.

La estrategia de blsqueda se estructurd utilizando el
modelo PICO, que consiste en definir cuatro componentes
fundamentales para desarrollar una pregunta de investigacion
solida y guiar el proceso de seleccién de estudios relevantes.
PICO se compone de Problema (P), que describe el contexto o
situacion que se aborda en la investigacion; Intervencion (1),
que detalla las estrategias o metodologias empleadas para
enfrentar el problema; Comparacion (C), que especifica las
alternativas frente a las cuales se compara la intervencion, y
Resultado (O), que se refiere a los efectos o resultados que se
esperan medir. Esta estructura permite una seleccion
sistematica de los estudios y facilita la organizacién de la
informacion relevante para la revision.

Para guiar esta revision, se formulé una pregunta de
investigacion utilizando la estrategia PICO, que se desglosa en
los siguientes componentes:

TABLAI
COMPONENTES DE LA ESTRATEGIA
Acrénimo Componente
(P) roblema Clasificacion de tumores cerebrales

(I)ntervencién Técnicas de preprocesamiento (normalizacion,
eliminacién de ruido) y arquitecturas de CNN
(ResNet, VGG, DenseNet).

Comparacidn entre arquitecturas de CNN.
Mejora en la precision diagndstica y la
capacidad de clasificacion.

(C)omparacion
(O)utcome

Con base en estos componentes, se formula la siguiente
interrogante de investigacién: ;Coémo influyen las técnicas de
preprocesamiento y arquitecturas de CNN (I) para la
clasificacién de tumores cerebrales (P) en la precision
diagndstica (0)?

Dado que la pregunta PICO abarca multiples aspectos del
problema de investigacion, se formularon las siguientes
subpreguntas PICO para abordar de manera detallada cada
componente:

TABLAII
SUBPREGUNTAS PICO
Acrénimo RQ
P ¢;Cuales son las barreras que afectan la precision y eficacia

en la clasificacion de tumores cerebrales?

| ;Qué técnicas de preprocesamiento y arquitecturas de
CNN se utilizan con mayor frecuencia en la clasificacion
de tumores cerebrales?

C ¢Como se comparan las diferentes arquitecturas de CNN
en términos de precision en la clasificacién de tumores
cerebrales?

(e} ;Qué métricas se utilizan para evaluar la precision
diagndstica y la capacidad de clasificacion de las CNN en
la clasificacion de tumores cerebrales?

Con base en las subpreguntas PICO formuladas, se
identificaron las siguientes palabras clave para guiar la
busqueda y seleccion de estudios relevantes:

TABLA I
PALABRAS CLAVE DE LOS COMPONENTES DE LA PREGUNTA PICO
Acrénimo Palabras claves

P “brain tumors™”’

| "CNN" OR "Convolutional neural networks" OR "ResNet"
OR "VGG" OR "DenseNet" OR "Preprocessing
techniques”

C "CNN architectures” OR "Preprocessing” OR "Model
comparison” OR "Model performance” OR "ResNet
comparison” OR "VGG comparison” OR "DenseNet
comparison™ OR "CNN evaluation"

(0} "Accuracy" OR "Precision" OR "Evaluation metrics" OR
"Specificity" OR "Fl-score® OR "ROC-AUC" OR
"Confusion matrix"

B. Ecuacion de blusqueda

A partir de las palabras clave identificadas, se desarroll6
una ecuacion de busqueda que permitié estructurar y optimizar
la recuperacién de estudios relevantes de bases de datos
cientificas, las cuales fueron Scopus y Web of Science. Esta
ecuacion combina términos especificos con operadores
booleanos (AND, OR, NOT) para identificar de manera precisa
los articulos que abordan los componentes del modelo PICO.
La busqueda se realiz6 el 7 de octubre de 2024.

TABLA IV
ECUACION DE BUSQUEDA
Scopus Web of Science
( TITLE-ABS-KEY ( "pbrain | (  TITLE-ABS-KEY (  "brain

tumors*" ) AND TITLE-ABS-
KEY ( "CNN" OR "Convolutional
neural networks" OR "ResNet"
OR "VGG" OR "DenseNet" OR
"Preprocessing techniques” ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "CNN
architectures” OR "Preprocessing”
OR "Model comparison" OR
"Model performance™ OR "ResNet
comparison* OR "VGG
comparison” OR  "DenseNet
comparison OR "CNN
evaluation” ) AND TITLE-ABS-
KEY ( "Accuracy" OR "Precision"
OR "Evaluation metrics" OR
"Specificity" OR "Fl-score" OR
"ROC-AUC" OR *"Confusion
matrix" ) )

tumors*" ) AND TITLE-ABS-KEY (
"CNN" OR "Convolutional neural
networks" OR "ResNet" OR "VGG"
OR "DenseNet" OR "Preprocessing
techniques” ) AND TITLE-ABS-
KEY ( "CNN architectures” OR

"Preprocessing" OR "Model
comparison” OR "Model
performance™ OR "ResNet

comparison" OR "VGG comparison"
OR "DenseNet comparison” OR
"CNN evaluation" ) AND TITLE-
ABS-KEY  ( "Accuracy" OR
"Precision" OR "Evaluation metrics"
OR "Specificity" OR "F1-score" OR
"ROC-AUC" OR "Confusion matrix"
))

C. Criterios de inclusion y exclusion
Para asegurar la calidad y relevancia de los estudios

seleccionados,

se establecieron criterios de

inclusion 'y

exclusion. Estos criterios se disefiaron para identificar los
trabajos que cumplieran con los objetivos de la investigacion y
garantizar la coherencia en el analisis de resultados.
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TABLAV
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION
Criterios de Inclusion Criterios de Exclusién

Cl1: Se aborda la clasificacion de | CE1: Estudios que no presenten

tumores cerebrales con | informacién suficiente sobre los

arquitecturas CNN datos utilizados o el procedimiento
. . metodoldgico.

Cl2:  Los estudios utilizan

CE2: Tipos de publicaciones no
originales como conferencer paper,
tesis, revisiones sistematicas de la
literatura, libros universitarios o
material no indexado.

metodologias de preprocesamiento
antes de la intervencion de lo
modelos

CI3: Los estudios deben reportar

resultados medibles como

precision, sensibilidad o | CES3: Estudios que solo presenten
especificidad de los modelos de | teorias o propuestas sin experimentos
CNN. practicos  que  respalden  los

resultados.

D. Proceso de seleccion de estudios

Se empled la estrategia PRISMA, un método estandarizado
que facilita la organizacion y documentacion del proceso de
identificacion, seleccidn y evaluacion de estudios en revisiones
sistematicas.

En el proceso inicial de blasqueda, se identificaron un total
de 373 articulos en Scopus y 75 en Web of Science, sumando
un total de 448 documentos relevantes al tema de
investigacion. Posteriormente, se implementd la metodologia
PRISMA.

En la primera etapa, se identificaron y eliminaron 72
documentos duplicados, lo que resultd en 376 registros para su
evaluacion.

Posteriormente, se examiné el titulo y resumen de los 376
articulos restantes para determinar su pertinencia con la
pregunta de investigacion. Durante este proceso, se excluyeron
57 documentos que no cumplian con los criterios de inclusion,
reduciendo asi el nimero de estudios a 319, los cuales fueron
evaluados en su totalidad.

De las 319 publicaciones evaluadas, 24 no se recuperaron a
texto completo, por lo que se establecié 295 estudios para la
evaluacion final. Posteriormente, se aplicaron los criterios de
inclusién y exclusion, lo que resulté en 103 estudios. El
proceso completo de seleccion y filtrado se describe en detalle
en la figura 1.

P
=
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=
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l
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=
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Fig. 1 Diagrama de flujo PRISMA.
I1l. RESULTADOS

Los estudios revisados evidencian que el término 'CNN
architecture' actiia como el nodo central en la red de palabras
clave (ver Fig. 2), conectando conceptos asociados a la
segmentacion y clasificacion de tumores cerebrales, como
algorithm, sensitivity y brain tumor segmentation. Los clusters
identificados en la figura destacan tres areas principales: las
arquitecturas CNN (rojo) como eje metodologico, los modelos
de deep learning y métricas de evaluacion (verde) con énfasis
en precision y recall, y los tipos de tumores y tratamientos
(azul). Esta estructura revela la interconexion entre el
desarrollo de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico y
su aplicacion en el diagnéstico temprano y preciso de tumores
cerebrales.
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Fig. 2 Red de co-ocurrencias de palabras clave.

A. Barreras en la precision y eficacia de la clasificacion de

tumores cerebrales

En la clasificacién de tumores cerebrales, los estudios han
identificado diversas barreras que afectan la precision y
eficacia de los meétodos actuales. La principal barrera es la
variabilidad en las MRI y en los tumores, en términos de tipo,
tamafio y ubicacidn. Esta variabilidad presenta un desafio
significativo para los modelos de diagnostico, que no siempre
logran capturar la complejidad inherente a estas imagenes [7]-
[71].

Ademas, los métodos manuales de andlisis presentan
limitaciones significativas, dado que son lentos y propensos a
errores, lo cual restringe su eficacia en contextos donde se
requiere un diagnostico rapido y preciso [32], [34], [36], [57],
[60], [62], [65], [72]-[102].

Otra barrera es la escasez de datos de calidad y las
restricciones de privacidad, que dificultan el desarrollo de
modelos robustos y generalizables, especialmente en el &ambito
del aprendizaje profundo. La falta de acceso a datos médicos
de alta calidad y las preocupaciones de privacidad asociadas
limitan el potencial de los modelos de clasificacion [19],
[103], [104], [105].

La Fig. 3 muestra la distribucion de articulos que abordan
las principales barreras identificadas, destacando la dificultad
en la clasificacién como la mas reportada.

Dificultad en

771
clasificacién ()

Limitaciones de
métodos manuales

[32],[341,[36],[571.[60],
[62]1,[65]1,[72]-[102]

Categoria

Escasez de datos
y privacidad

[19],[103],
[104],[105]

0 10 20 30 40 50 60 70

Numero de articulos
Fig. 3 Distribucion de articulos por barreras en la clasificacion.

B. Técnicas de preprocesamiento de imagenes y

arquitecturas de redes neuronales convolucionales

En los estudios de clasificacion de tumores cerebrales
mediante  CNN, se emplean diversas técnicas de
preprocesamiento que mejoran la calidad de las imagenes y
optimizan la precisién del modelo. La metodologia mas
utilizadas es la normalizacion, que ajusta los valores de pixeles
para estandarizar la apariencia de las imagenes y reducir la
variabilidad entre ellas [7], [8], [10]-[12], [14], [15], [17], [19],
[20], [22], [24], [27], [28], [29], [30], [41], [46], [47], [50],
[52], [55]-[57], [59]. [62], [65]-[69], [72]-[79]. [81]-[83], [87],
[89], [93], [95], [99], [100], [102]-[106].

51, [17], [19], [20], [22], [24], [27], [28], [29], [30],
2], [551-57], [59], [62], [65]-[69], [72]-(79], [81]-[83],
21-[1061

Normalizacion

[71, [9], [10], [ [19].
[49], [52]-[56], [581], [59],
[89], [92], [94], [951, [98],

Aumento
de datos.

., [72], [73], [76]-78], [80], [82]-
[104], [1051, [108]

Calegorfas

Estandarizado [10], [12]-[14], [16], [17], [19], [22], [25], [33], [35],
‘mediante [41], [49], [60], [61], [64], [68], [69], [74], [76], [77],
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[71, [8], [11]-[13], [18], [21], [24], [32], [33], [35],
[37), [38], [43]-[45], [48], [51]-[53], [57], [70]-[73],
[75], [78], [79], [81], [82], [90], [93], [103], [107]
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Fig. 4 Proporcién de técnicas de preprocesamiento mas utilizadas.

En el ambito de las CNN, las arquitecturas mas utilizadas
para el procesamiento de iméagenes destacan por su versatilidad
y eficacia en diferentes tareas de vision por computadora. Entre
estas, la CNN baésica es la mé&s comdn, citada en numerosos
estudios. Su simplicidad y capacidad para extraer
caracteristicas relevantes la hacen una opcién fundamental en
muchos enfoques de clasificacion de imagenes [7], [11]-[13],
[17], [20], [24], [27], [30], [35], [36], [38], [41]-[43], [51]-[58],
[62]-[64], [70], [73], [74], [78], [80], [81], [83], [84], [88],
[89], [92], [94], [95], [97], [98], [101], [102], [107], [109].

[71, [11]-[13], [17], [20], [24], [27], [30], [35], [36], [38], [41]-[43],
[S1]-[58], [62]-[64], [70], [73], [74], [78], [80], [81], [83], [84], [88],
[891.1921. [941. [951. [971. [981. [1011. [1021. [1071. [1091.
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VGG16  [R71LI58L[591[72],[841(85],
[901.[921,[1051,[106]
[14],[22],[24],[25],
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[731.(801,[851.[99]
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[801,[851,(941,[99]
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ResNet-50
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Fig. 5 Arquitecturas de redes neuronales convolucionales mas utilizadas
Estos modelos representan un equilibrio entre profundidad,

eficiencia y precision, adaptandose a las crecientes demandas
de procesamiento en el andlisis de imagenes.
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C. Evaluacion de la precision de distintas arquitecturas

CNN en la clasificacion de tumores cerebrales

La clasificacion precisa de tumores cerebrales es
fundamental para mejorar el diagndstico y tratamiento en
oncologia. La aplicacion de arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (CNN) ha mostrado avances significativos en
esta tarea, permitiendo identificar patrones complejos en
iméagenes médicas con alta precision. En esta evaluacion, se
analizan multiples arquitecturas CNN empleadas en estudios
recientes, todas con una precision superior al 98%, resaltando
su efectividad y variabilidad en métricas como la exactitud,
precision, sensibilidad (recall) y F1-score.

A continuacidn, se presenta una comparacion detallada de
estas arquitecturas de alto rendimiento. Entre los modelos
destacados, se encuentran el C-DCNN con una precision del
99% y excelentes valores en recall y Fl-score, asi como el
EfficientNet-B4 que alcanza una exactitud de 99.33% junto
con una sensibilidad perfecta (100%) y un Fl-score de
99.34%. Otros modelos relevantes incluyen EfficientNetV2-M
+ Inception-V3 (98.41% de precision), Res-BRNet (98.22%) y
ETL BMRI con una precision de 98.70%. Estos modelos no
solo alcanzan altos niveles de exactitud, sino que en muchos
casos presentan valores destacados en otras métricas, lo cual
refuerza su potencial para aplicaciones clinicas en la
clasificacion de tumores cerebrales.

TABLA VI
MODELOS SUPERIORES
Arti- Modelo Accura- Preci- Recall F1-
culo cy sion Score
[9] | EfficientNetvV2-M + 98.41% 98% 98% 98%
Inception-V3
[10] | Brain-GCN-Net 99.33% - - -
[12] | CNN personalizado - 99% 100% -
[13] | BCNN 99.40% | 99.32% | 99.45% | 99.34%
[14] | MobileNetV2 - 99.96% - -
[15] | EfficientNetB2 - 99.83% - -
[16] | VGG16 ajustado 98% 98% 98% 97%
[17] | CNN optimizada - 98.20% | 99.20% -
[18] | VGG-19 98.15% | 98.30% | 98.70% | 98.10%
[19] | VGG16 98% - - -
[21] | PDCNN - 98.67% - -
[26] | FE1-UT - 98.19% | 96.18% | 98.19%
[30] | CNN - 99.30% | 99.15% | 99.78%
[38] | GoogLeNet 99.45% - - -
[41] | Modelo Optimizado 98.70% - 98.66% | 98.66%
CNN

[44] | BrainNet-7 - 98.43% - -
[45] | BTFSC-Net - 99.46% - -
[46] | U-Net based - 98.74% | 92.30% -
[47] | ResNet50 based 99.80% | 99.10% | 99.70% | 99.40%

[49] | MIDNet18 - 98.78% | 98.78% | 98.79%
[53] | Dense EfficientNet - 98.78% - -
[60] | NASNet - 99.60% - -
[61] | Multicanal basada en - 99.80% - -
Faster R-CNN
[68] | MobileNet 98.66% 99% 98.36% | 98.68%
[71] | BTNet 98.23% - - -
[76] | EfficentNet-B4 99.33% | 98.68% | 100% | 99.34%
[78] | IPC-CNN 99.70% | 99.40% | 99.40% | 98.90%
[79] | CNN hibrida 98.64% - - -
[81] | Whale + CNN 98.90% 98% 100% 99%
[82] | EfficientNetv2+Ranger - 99.85% - 98.21%
[85] | BrainTumorNet - 98.66% - 97.69%
[88] | CNN propuesto 98.60% | 98.32% | 98.96% | 98.63%
[89] | CNN-KNN 99.59% | 99.59% | 99.58% | 99.58%
[93] | BW-VGG19 98% - - -
[96] | Modified-VGGNet 99.50% | 99.70% | 98.80% | 98.50%
[97] | CNN modificado 98.27% | 98.20% - -
[98] | NN+FL-MSCM 99.58% N - 99.68%
[99] | Xception 98.51% | 98.79% - 98.67%
[100] | MIDNet18 - 98.78% | 98.78% | 98.79%
[102] | U-Net CNN 3D - 98.98% - -
[103] | C-DCNN 99% - 99% 99%
[104] | ETL_BMRI - 98.70% - - -
Accuracy
[106] | VGG16 - 98.92% - -
[108] | Res-BRNet 98.22% - 98.11% | 96.41%
Este analisis permite identificar los modelos mas
prometedores y comprender cOémo sus caracteristicas

especificas contribuyen al éxito en la tarea de clasificacion de
tumores, proporcionando un marco comparativo util para
futuras implementaciones en entornos médicos.

D. Principales métricas para evaluar
diagndstica y la eficacia de clasificacion
Para evaluar las CNN en la clasificacion de tumores

cerebrales, se emplean diversas métricas que permiten medir

la precisiéon diagnostica y la capacidad de clasificacion del
modelo. La precision (accuracy), ampliamente utilizada,
indica la proporcidon de predicciones correctas sobre el total

[7]-[31], [32]-[44], [46]-[49], [51]-[56], [58]-[64], [66]-[99],

[101]-[109].

Entre las menos comunes, Dice Score mide la
superposicion de areas en segmentacion, Util en la deteccion
de regiones tumorales especificas pero menos en clasificacion
general [20], [26], [29], [46], [50], [55], [57], [62], [63], [65],
[66], [70], [71], [91], [98]. Igualmente, el indice Kappa evaltia

la precision
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la concordancia entre las predicciones del modelo y las
etiquetas reales, ajustando por el azar y brindando una medida
de consistencia en modelos de clasificacion [26], [29], [35],
[60], [82], [90].

Seleccionar métricas adecuadas como  precision,
sensibilidad, especificidad y AUC permite una evaluacion
completa de las CNN en diagnostico de tumores cerebrales,
mientras que métricas como el Dice Score e Indice de Jaccard,
aunque menos frecuentes, resultan utiles en tareas especificas
de segmentacion.

Precision
(accuracy)

[7]-[31], [32]-[44], [46]-[49], [S1]-[56], [58]-[64], [66]-[99], [101]-[109]

[71-[19],
[49],[51

[81], (8

[21]-231,25,[28}30133-371[39], [411,441, [47)-
4], 59], [61], [66]-[68], [70], [74]-[78],
851-[90], [92]-[96],[98]-[100],[103]-[106],[108]

F1 Score

Sensibilidad
(recall)

[7)-[10], [13]-[19],[21]-[24],[28],[30],[31],(33]-[37],
[39],[41],[491,[517,[53]. )

Categoria

: (46T 8L S0L S35 O16 11063116
ESPEClﬁdad 671[691-(711,(751(761(78]-[80L,[83]-(8
88 1 711101 3
- [7L8H12)016L241 2913113811421,
AUC-ROC - [47L[491[601(731,{741.(77)[801[89],
[981,[991,[
0 20 40 60 80 100

,[1001,[103],[1061,[108]
Numero de articulos

Fig. 6 Numero de articulos con las métricas mas utilizadas

1V. DISCUSION

Este estudio ha evaluado el impacto de la clasificacion de
los tumores cerebrales en imagenes de resonancia magnética
mediante el uso de diversas redes neuronales convolucionales
(CNN). Las arquitecturas mas destacadas, como ResNet-50,
VGG16 y EfficientNet-B4, han demostrado una alta precision
en la clasificacion, alcanzando niveles superiores al 98%.
Estos resultados subrayan la eficacia de las CNN en el
diagnostico de tumores cerebrales, lo que sugiere su potencial
para ser implementadas en entornos clinicos.

Los hallazgos de este estudio son significativos porque
demuestran que las CNN pueden mejorar considerablemente
la precision y eficiencia del diagnostico de tumores cerebrales.
La alta precision alcanzada por las arquitecturas evaluadas
indica que estas redes pueden identificar patrones complejos
en las imagenes de MRI, lo que es crucial para la deteccion
temprana y el tratamiento efectivo de los tumores cerebrales.

En comparacion con otros estudios, este trabajo identificd
que EfficientNet-B4 alcanzé una precision del 99.33%,
mientras que [110] reportd una precision ligeramente superior
(99.5%) al combinar EfficientNetBO con Support Vector
Machine (SVM). Esta diferencia puede atribuirse a que en
[110] se utilizaron técnicas avanzadas de extraccion de
caracteristicas mediante modelos adicionales, como Random
Forest y K-Nearest Neighbours. Sin embargo, en dicho estudio
no se empled normalizacion, lo que podria haber afectado la
capacidad del modelo para generalizar a otros conjuntos de
datos. En contraste, este estudio implement6é normalizacion y

aumento de datos, lo que contribuyé a una mejor estabilidad y
precision del modelo en contextos mas variados.

Por otro lado, ResNet-50 alcanzé una precision del 98%
en este estudio, mientras que [111] reporté un rendimiento
comparable utilizando VGG16 con el optimizador Adam
(98%). Esta similitud se debe a que ambos trabajos
optimizaron los hiperparametros del modelo y emplearon
técnicas de aumento de datos, mejorando la calidad de las
imagenes y maximizando la extraccion de caracteristicas
relevantes. Sin embargo, [111] también destaca que la
dependencia del modelo en configuraciones especificas de
hiperparametros podria haber limitado su adaptabilidad a otros
conjuntos de datos, lo que refuerza la importancia de validar
estas configuraciones en multiples contextos clinicos.

En [112], se evaluaron EfficientNetB3, ResNet-50 y
VGG19, mostrando diferencias significativas en sus
desempefios. EfficientNetB3 alcanzé una precision de
entrenamiento del 99.44%, pero su precision de validacion
cay6 al 89.47%, evidenciando problemas de sobreajuste. En
contraste, ResNet-50 mostré un desempefio mas consistente
con una precision de validacion del 89.47%, mientras que
VGG19 obtuvo solo un 62% de precision. Estas diferencias se
deben, en parte, al disefio de las arquitecturas y a la
implementacion de técnicas de preprocesamiento. En este
estudio,  EfficientNet-B4 y  ResNet-50  superaron
significativamente estos resultados, debido a la integracion de
técnicas avanzadas de normalizacién y aumento de datos que
mitigaron los problemas de sobreajuste y mejoraron la
capacidad de los modelos para generalizar en imagenes de
resonancia magnética mas variadas.

Ademas, esta revision identificd barreras importantes,
como la escasez de datos de alta calidad y las restricciones de
privacidad, que limitan la capacidad de generalizacion de los
modelos. Estas limitaciones también fueron sefialadas en
[110], [111] y [112], resaltando la necesidad de crear
conjuntos de datos estandarizados y accesibles. En particular,
las diferencias en la calidad y el tamaiio de las bases de datos
utilizadas en estos estudios explican parte de las variaciones
observadas en los resultados.

Por tltimo, la falta de normalizacioén en algunos estudios
revisados podria haber contribuido a una menor precision, ya
que los modelos tienen dificultades para aprender
caracteristicas relevantes si los datos de entrada no estan
estandarizados. En este estudio, la implementacion de
normalizacion y técnicas avanzadas de preprocesamiento fue
clave para mejorar la precision y la capacidad de
generalizacion de los modelos.

En resumen, esta investigacion demuestra que las
arquitecturas de CNN como ResNet-50 y EfficientNet-B4 son
altamente efectivas para la clasificacion de tumores cerebrales
cuando se combinan con técnicas de preprocesamiento
adecuadas. Sin embargo, superar las barreras relacionadas con
la calidad y disponibilidad de datos sigue siendo un reto
fundamental. Las futuras investigaciones deben centrarse en
mejorar la disponibilidad de datos, optimizar las técnicas de
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preprocesamiento y validar los modelos en multiples contextos
para lograr una clasificacién mas precisa y generalizable.

V. CONCLUSIONES

En esta revision sistemadtica se analizaron las arquitecturas
de redes neuronales convolucionales y las técnicas de
preprocesamiento mas utilizadas en la clasificacion de tumores
cerebrales mediante imagenes de resonancia magnética. Se
identificaron barreras, metodologias y métricas que permiten
evaluar el rendimiento de estas arquitecturas en contextos
médicos.

Entre los principales resultados, se identifico que las
arquitecturas ResNet-50 y EfficientNet-B4 son las mas
eficientes, alcanzando niveles de precision entre el 98% y el
99.33%, mientras que otras arquitecturas como VGGI16
ajustado lograron precisiones de hasta el 98%. Ademas, el uso
de técnicas de normalizacion y eliminacion de ruido mejord
significativamente la calidad de las imagenes, facilitando la
reduccion de la variabilidad en las mismas, lo que a su vez
aumento6 la precision de los modelos. En este contexto, la
normalizacién se refiere al ajuste de los valores de las
imagenes para que estén dentro de un rango estandar, mientras
que la eliminacién de ruido se enfoca en eliminar detalles
innecesarios o defectos que pueden dificultar la interpretacion
de la imagen. En imagenes médicas, el ruido puede ser
cualquier cosa que haga mas dificil ver claramente las
estructuras importantes, como interferencias causadas por el
equipo o las condiciones del entorno durante la captura.

El aumento de datos mediante transformaciones como
rotacion y escalado también contribuydé a mejorar la
generalizacion de los modelos, disminuyendo el riesgo de
sobreajuste. Estos resultados subrayan la importancia de las
técnicas de preprocesamiento en el éxito de las arquitecturas
de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de
tumores cerebrales.

Aunque se observaron avances significativos en el uso de
arquitecturas CNN para la clasificacion de tumores, existen
barreras importantes que deben abordarse. La escasez de datos
de alta calidad, debido a restricciones de privacidad, y la
variabilidad en las imagenes representan limitaciones que
afectan la consistencia y la capacidad de generalizacion de los
modelos. En consecuencia, se sugiere que futuras
investigaciones se enfoquen en el desarrollo de conjuntos de
datos estandarizados y en la aplicacion de enfoques
colaborativos para superar las restricciones de acceso a datos.

En conclusion, la revision muestra que las arquitecturas
ResNet-50 y EfficientNet-B4 presentan un rendimiento
destacado en la clasificacion de tumores cerebrales,
especialmente cuando se combinan con técnicas de
preprocesamiento adecuadas. Sin embargo, la necesidad de
superar las barreras relacionadas con la calidad y
disponibilidad de datos sigue siendo un reto fundamental para
la aplicabilidad clinica de estos modelos. Las futuras
investigaciones deben centrarse en mejorar la disponibilidad

de datos y en optimizar las técnicas de preprocesamiento para
lograr una clasificacion mas precisa y generalizable.
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