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Abstract— Deep learning (DL) techniques have substantially transformed medical imaging diagnostics by improving diagnostic
accuracy, clinical efficiency, and decision support. This article presents a systematic literature review (SLR) that aims to analyze the
evolution, contributions, limitations, and clinical benefits of DL architectures applied to medical imaging diagnostics during the period
2020-2025. The review was conducted following the PRISMA framework guidelines. The literature search in the Scopus database yielded
10,623 results on artificial intelligence, deep learning, and medical imaging. After applying automated filters and a thorough manual review,
38 scientific articles were selected that met rigorous criteria for clinical validation, use of real medical images, and diagnostic utility. The
results indicate that CNNs and hybrid CNN-SVM models are the most widely used architectures, accounting for more than 57% of the
articles reviewed. In addition, there is a growing adoption of modern architectures such as U-Net, ResNet, DenseNet, and emerging models
based on Transformers. The greatest contributions are categorized into three areas: computational (42.1%), methodological (34.2%), and
clinical (23.7%). In the clinical world, DL systems consistently improved diagnostic accuracy, reduced interobserver variability, improved
workflows, and aided decision-making in imaging such as MRI, CT, ultrasound, and mammography. However, challenges remain in terms
of data heterogeneity, model generalization, algorithmic interpretability, regulatory frameworks, and institutional readiness. In summary,
this review provides a structured, evidence-based synthesis, bringing algorithmic research closer to its practical application in the clinic.
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Resumen— Las técnicas de aprendizaje profundo (Deep
Learning, DL) han transformado de manera sustancial el
diagnostico médico por imdgenes, al mejorar la precision
diagndstica, la eficiencia clinica y el soporte a la toma de decisiones.
Este articulo presenta una revision sistemdtica de la literatura (RSL)
cuyo objetivo es analizar la evolucion, aportes, limitaciones y
beneficios clinicos de las arquitecturas de DL aplicadas al
diagnostico médico por imdgenes durante el periodo 2020-2025. La
revision se desarrollo siguiendo las directrices del marco PRISMA.
La busqueda bibliogrdfica en la base de datos Scopus arrojo 10,623
resultados sobre inteligencia artificial, aprendizaje profundo e
imagenes médicas. Después de aplicar filtros automatizados y una
revision manual exhaustiva, se eligieron 38 articulos cientificos que
cumplian con criterios rigurosos de validacion clinica, uso de
imagenes médicas reales y utilidad para el diagndstico. Los
resultados indican que las CNN y los modelos hibridos CNN-SVM
son las arquitecturas mds utilizadas, sumando mds del 57% de los
articulos revisados. Ademds, se estd viendo una mayor adopcion de
arquitecturas modernas como U-Net, ResNet, DenseNet y modelos
emergentes basados en Transformers. Las mayores contribuciones
se categorizan en tres dreas: computacional (42.1%), metodologica
(34.2%) y clinica (23.7%). En el mundo clinico, los sistemas con
DL  mejoraron constantemente la precision diagndstica,
disminuyeron la variabilidad interobservador, mejoraron los flujos
de trabajo y ayudaron en la toma de decisiones en imdagenes como
resonancia magnética, tomografia computarizada, ultrasonido y
mamografia. Pero aiin quedan retos abiertos en cuanto a la
heterogeneidad de los datos, la generalizacion de los modelos, la
interpretabilidad  algoritmica, los marcos normativos y la
preparacion institucional. En suma, esta revision proporciona una
sintesis estructurada y basada en evidencia, acercando la
investigacion algoritmica a su aplicacion prdctica en la clinica.

Palabras clave-- Aprendizaje profundo; Diagnoéstico médico
por imdgenes; Diagnostico asistido por computadora; Validacion
clinica.

I. INTRODUCCION (HEADING 1)

En la ultima década, y mas atin desde 2020, los modelos
de aprendizaje profundo han transformado el diagndstico por
imagenes, convirtiéndose en una de las principales lineas de
innovaciéon en la interfaz entre la ingenieria, la informatica
médica y la practica clinica, con aplicaciones en imagenes de

resonancia magnética (MRI), tomografia computarizada (TC),
radiografia digital y ecografia, en las que las redes neuronales
profundas pueden identificar patrones complejos y sutiles que
el ojo humano pasa por alto, mejorando la precision, la
consistencia y la eficiencia del diagndstico [1, 2, 3, 4].

Diversos estudios han demostrado que los sistemas de
deep learning pueden alcanzar o superar la precision de los
radidlogos expertos en tareas especificas. Por ejemplo, en
neuroimagen, modelos entrenados en imagenes de tomografia
computarizada cerebral han superado a los métodos
tradicionales en la deteccion de hemorragias intracraneales,
mejorando la sensibilidad y reduciendo el tiempo hasta la
lectura clinica [5, 6, 7]. De manera similar, en la lectura de
MRI de mama, las arquitecturas profundas han superado a los
radidlogos en la interpretacion de realces no nodulares, una
tarea con gran variabilidad interobservador cuando la realizan
solo humanos [8, 9].

Ademas, la deteccion automatizada de fracturas oseas
mediante aprendizaje profundo ha alcanzado mejoras
sustanciales en sensibilidad y especificidad diagnostica,
disminuyendo los falsos positivos y acelerando el diagnostico,
lo que es esencial en emergencias médicas [10, 11]. Entre las
aplicaciones mas maduras se halla la clasificacion de tumores
cerebrales, para la cual modelos hibridos basados en CNN y
SVM logran alta eficacia en segmentacion de lesiones y
clasificacion de subtipos tumorales, lo que ayuda en la toma
de decisiones clinicas [12, 13, 14, 15, 16]; ademas, algoritmos
de optimizacion evolutivos sobre CNN mejoran la precision
global y reducen los tiempos de entrenamiento en imagenes
cerebrales de resonancia magnética [17].

El aprendizaje profundo no solo se ha aplicado para el
diagnostico estructural, sino que ha llegado a desarrollar
aplicaciones mas complejas, como la prediccion de
enfermedades neurodegenerativas a través de plataformas
interactivas, donde chatbots inteligentes combinados con
modelos CNN-SVM logran hacer una evaluacion inicial de
enfermedades como el Alzheimer, basandose en imagenes
médicas y datos lingiiisticos y de comportamiento del paciente
[18, 19].Ademas, una de las mayores aportaciones de la IA en
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el campo de la medicina ha sido disminuir la carga de trabajo
de los profesionales sanitarios y la  variabilidad
interobservador, como se ha demostrado en radiologia toracica
y espinal, donde los algoritmos de deep learning han
proporcionado una segunda opinion automatizada y fiable en
entornos clinicos con alta demanda asistencial [20, 21, 22, 23].

En sitios con escasez de radidlogos, la IA ha demostrado
resultados clinicos positivos, extendiendo el acceso a
diagnosticos confiables en entornos de bajos recursos [24, 25,
26]; pero aun existen desafios que limitan su implementacion
clinica segura, como la generalizacién de los modelos ante
distintas poblaciones y condiciones clinicas, para lo cual se
han creado arquitecturas mas sélidas como DenseNet,
EfficientNet o modelos basados en Transformers, capaces de
adaptarse a las variaciones en equipos de captura, protocolos
institucionales y perfiles demograficos del paciente [22, 27,
28, 24].

En este sentido, la validacion multicéntrica es
fundamental para la aplicabilidad en el mundo real mas alla de
entornos controlados [29, 30, 31, 32]; los problemas éticos,
legales y regulatorios estan en aumento y la explicabilidad de
los modelos, la trazabilidad de las decisiones algoritmicas y la
proteccion de datos confidenciales del paciente son necesarias
para la implementacion responsable de la IA en la practica
clinica [10, 13, 33, 34]; la falta de marcos regulatorios
establecidos en muchos paises sigue siendo un desafio
pendiente, especialmente en lo que respecta a la
responsabilidad por errores de diagndstico asistido por 1A [26,
32, 35].

En ese sentido, el presente articulo realiza una revision
sistematica de la literatura comparando las principales
arquitecturas de aprendizaje profundo utilizadas para el
diagnostico médico asistido por imagenes en el periodo 2020-
2025 en términos de rendimiento diagnéstico, capacidad de
generalizacion y viabilidad para ser implementadas en
escenarios clinicos reales, reconociendo sus fortalezas y
limitaciones técnicas, pero también para crear un marco para
la integracion de soluciones de IA que se adapten a las
necesidades reales de la practica médica actual y futura en el
diagnostico por imagenes [4, 36, 37, 38].

II. METODOLOGIA
A. Disefio de la investigacion

El estudio se disefi6 como una revision sistematica de la
literatura (RSL) siguiendo la metodologia del marco PRISMA.
Esta metodologia permitié identificar, evaluar y sintetizar la
mejor evidencia cientifica disponible sobre el uso de modelos
de aprendizaje profundo en el diagnostico médico asistido por
imagenes en el periodo 2020-2025 con transparencia,
reproducibilidad y rigor metodologico.

La RSL se enfocé en responder las preguntas de
investigacion planteadas sobre el impacto clinico, las
contribuciones tecnologicas, los beneficios practicos y las
limitaciones técnicas, éticas y organizacionales de estas
soluciones en el mundo real de la practica clinica.

B. Estrategia de busqueda bibliografica

La btisqueda de literatura se realiz6 de manera sistematica
en bases de datos cientificas indexadas de alto impacto como
Scopus. La ecuacion de busqueda se disefio para encontrar
articulos que hablen de Deep Learning, diagndstico médico e
imagenes médicas, usando términos amplios y especificos
sobre arquitecturas, modalidades de imagen y validacion
clinica. La ecuacion de busqueda maestra, ajustada a la
sintaxis de cada base de datos, fue: ("deep learning" OR
"convolutional neural network” OR CNN OR "hybrid CNN-
SVM" OR "machine learning") AND ("medical imaging" OR
"medical image analysis" OR MRI OR "magnetic resonance
imaging" OR CT OR "computed tomography" OR ultrasound
OR mammography) AND ("diagnosis" OR "clinical
diagnosis" OR "computer-aided diagnosis" OR CAD OR
"radiologist performance")

C. Criterios de inclusion y exclusion

Criterios de inclusion

Los estudios seleccionados debian cumplir con los siguientes

criterios:
CI1: Estar publicados entre 2020 y 2025 en revistas o
congresos indexados.
CI2: Aplicar modelos de Deep Learning o enfoques
hibridos al diagndstico médico basado en imagenes.
CI3: Incluir resultados cuantitativos o cualitativos
relacionados con desempeflo diagnostico, eficiencia o
validacion clinica.
ClI4: Comparar, total o parcialmente, el desempefio de los
modelos con radidlogos o especialistas clinicos, o bien
reportar validacion en escenarios clinicos reales.
CI5: Estar disponibles en texto completo.

Criterios de exclusion

Se excluyeron aquellos estudios que:
CEl: Se centraban exclusivamente en simulaciones sin
relacion clinica.
CE2: No utilizaban imagenes médicas como fuente
principal de datos.
CE3: Eran revisiones narrativas, editoriales, cartas al
editor o resimenes extendidos.
CE4: Presentaban informacion incompleta o sin resultados
verificables.

Tras aplicar la estrategia de busqueda definida, la consulta
inicial en la base de datos Scopus identifico 10,623 registros
relacionados con inteligencia artificial, aprendizaje profundo y
diagnostico médico por imdagenes. Mediante filtros
automatizados y criterios de seleccion previamente
establecidos, se excluyeron los estudios fuera del periodo de
analisis, sin acceso al texto completo, en idiomas distintos del
inglés o ajenos al alcance tematico. Como resultado de este
proceso sistematico, se seleccionaron 38 articulos cientificos
que cumplieron plenamente con los criterios metodolégicos y
de contenido definidos (ver Figura 1).
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Fig. 1. Diagrama de flujo Prisma.

III. RESULTADOS

A. Resultados bibliométricos

En esta parte de la revisién sistemdtica se muestran los

articulos

elegibles

que justifican la realizacion de Ia

investigacion. De cada estudio se obtuvo informaciéon como
afio de publicacion, pais, sector y tecnologias utilizadas.
(Véase latabla 1).
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En la figura 2 se observa que la localizacidén geogréfica de
los estudios muestra que la mayor parte de la produccion
cientifica se localiza en Estados Unidos (9 articulos) y China
(6 articulos), siendo los paises lideres en el desarrollo y
validacion clinica de soluciones basadas en Deep Learning
para el diagndstico por imagen. India es un pais que se queda a
mitad de camino con cuatro estudios, y paises europeos y
latinoamericanos tienen pocas aportaciones.
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e

-
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Fig 2. Publicaciones por paises
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La Figura 3 representa la red de co-ocurrencia de palabras
clave generada con VOSviewer de los articulos incluidos en la
revision sistematica. El andlisis muestra un mapa multicltster
que refleja la interdisciplinariedad del uso del Deep Learning
en el diagnostico por imagenes médicas y la convergencia
entre dimensiones técnicas, clinicas y metodologicas. Se
distinguen tres clusteres principales, codificados por color,
densidad de enlaces y centralidad semantica: Cluster 1: IA y
evaluacion algoritmica (rojo), Cluster 2: Entorno clinico y
profesionales de la salud (azul) y Cluaster 3: Pacientes,
hallazgos diagnosticos y enfermedades (verde).

A nivel mundial, la gran conectividad entre los tres
clisteres muestra una gran interdependencia entre el desarrollo
tecnoldgico, la validacion clinica y los resultados diagnosticos.
La palabra humano, situada en la red, hace de punto de
conexion entre los abordajes algoritmicos y clinicos, lo que
refuerza la idea de que la investigacion actual no plantea el DL
como un ente aislado, sino como un integrador en el proceso
diagnostico humano.

Ademas, la arquitectura de la red muestra que los nuevos
estudios se enfocan en mejorar no solo el rendimiento
algoritmico, sino también su aplicacion practica en la
precision diagnoéstica, la eficiencia clinica y la toma de
decisiones, en linea con lo que muestran los resultados
cuantitativos de esta revision sistematica. En resumen, el
analisis de co-ocurrencia muestra que la literatura de Deep
Learning para diagndstico médico por iméagenes se ha movido
hacia un enfoque mas integral e interdisciplinario, donde los
avances técnicos, las necesidades clinicas y los resultados
centrados en el paciente se unen como pilares para la
investigacion y la implementacion en el mundo real.
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Fig 3. Red de co-ocurrencia de términos clave generada con VOSviewer

En los 38 articulos incluidos en la revision sistematica se
observa un predominio de los enfoques de aprendizaje
profundo, posicionando a estas tecnologias como el nucleo del

diagnostico médico asistido por imdgenes para el periodo
2020-2025. En particular, el 39.4% de los estudios (15
articulos) utiliz6 como tecnologia principal modelos de
aprendizaje profundo basados en redes neuronales
convolucionales (CNN), las cuales se aplicaron principalmente
para tareas de clasificacion y deteccion de enfermedades en
modalidades como resonancia magnética, tomografia
computarizada, radiografia y ecografia, con altos niveles de
precision diagnostica y capacidad para mejorar o igualar el
rendimiento clinico en escenarios de validacion.

Un segundo tipo importante son los modelos hibridos
CNN-SVM, que supusieron el 18.4% de los articulos (7
estudios), siendo comtn en estudios para clasificar tumores
cerebrales y enfermedades neuroldgicas, mejorando la
robustez del modelo en situaciones con datos limitados o
heterogéneos gracias a la extraccion profunda de
caracteristicas con CNN y la clasificacion supervisada con
maquinas de vectores de soporte.

Las arquitecturas de Deep Learning avanzadas (U-Net,
ResNet, DenseNet) representaron el 13.5% de los estudios (5
articulos), enfocandose principalmente en tareas de
segmentacion automatizada y analisis anatémico fino,
demostrando la tendencia de usar modelos mas profundos y
especializados, capaces de generalizar ante cambios en
protocolos de adquisicion y caracteristicas poblacionales.

Por otro lado, los modelos emergentes basados en
Transformers representaron el 5.2% de los articulos (2
estudios), una presencia aun incipiente pero que refleja una
linea creciente de investigacion, especialmente en tareas
complejas de segmentacion en imagenes MRI, donde los
mecanismos de atencion permiten modelar dependencias
contextuales de largo alcance con resultados prometedores.

En contraposicion, el aprendizaje automatico clasico
(random forest, regresion logistica, etc.) sigue siendo una
tecnologia dominante en el 7.8% de los articulos (3 articulos),
donde ain tiene un papel complementario como clasificadores
finales o0 modelos de referencia para comparar con modelos de
aprendizaje profundo. Ademas, el 5.2% de los articulos (2
estudios) se enfocd en la validacion clinica comparativa entre
sistemas de IA 'y radidlogos humanos, demostrando
directamente su utilidad, confiabilidad y aceptacion clinica, un
tipo de estudio esencial para apoyar la aplicacion en el mundo
real.

Finalmente, los articulos marco, que incluyen revisiones,
guias clinicas, estudios éticos, de explicabilidad e
implementacion, constituyeron el 10.6% (4 articulos); estos no
proponen modelos algoritmicos, pero son cruciales para
establecer las bases conceptuales, metodologicas 'y
regulatorias para el uso de la IA en el diagnostico por
imagenes. En resumen, el campo estd bien establecido
tecnologicamente, con modelos CNN y modelos hibridos
como enfoques predominantes, y arquitecturas avanzadas y
Transformers como tendencias emergentes; sin embargo, la
escasez de estudios enfocados en validacion clinica,
explicabilidad y ética demuestra la necesidad de desarrollar
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estas areas para una integracién segura, transparente y
sostenible de la IA en la practica médica actual.

A continuacion, la Tabla II sintetiza las tecnologias mas
utilizadas, su frecuencia de aparicion y los articulos en los que

fueron reportadas
TABLA 11
TECNOLOGIAS MAS EMPLEADAS EN EL DIAGNOSTICO MEDICO
ASISTIDO POR IMAGENES (200-2025), SEGUN LA REVISION

SISTEMATICA
Tecnologia Cantidad Porcentaje Articulos
Deep Learning basado 02, 03, 05, 06, 07,
en CNN (clasificacion 15 39.4% 08,11, 12, 14, 15,
/ deteccion) 17,19, 21,24, 31
Modelos hibridos o 01, 04, 08, 16, 20,
CNN-SVM 7 18.4% 22,23
Arquitecturas DL
avanzadas (U-Net, 5 13.5% 25,27, 29, 30, 32
ResNet, DenseNet)
Transformers / DL 2 590, 10, 34
emergente
Machine Learning
tradicional (RF, LR, 3 7.8% 13, 18, 26
etc.)
IA clinica comparativa
/ Validacion con 2 5.2% 09, 28
radidlogos
Articulos marco
(survey, guias, ética, 4 10.6% 33,36,37,38
implementacion)

A continuacion, la Tabla III sefiala las dificultades
identificadas para la implementacion efectiva de arquitecturas
de Deep Learning en contextos clinicos reales

TABLA 1II
DIFICULTADES IDENTIFICADAS PARA LA IMPLEMENTACION DE

MODELOS DE DEEP LEARNING EN CONTEXTOS CLINICOS
REALES (2020-2025)

Dificultades Cantidad | Porcentaje Articulos
Técnicas, éticas
> i 01, 03, 05, 08, 10, 14
o , 03,05, 0s, 10, 14,
_regylatf)rlas e 12 31.6% 17. 19, 24, 26. 30. 36
institucionales
Técnicas y éticas 7 18.4% 02, 06, 123516’ 21,27,
_ Tecnicas e 5 13.2% 04,09, 15, 20, 34
institucionales
Eticas y regulatorias 5 13.2% 11, 18, 25,37, 38
Solo técnicas 4 10.5% 13,22, 28,31
Solo regulatorias 2 5.3% 23,29
Solo institucionales 2 5.3% 07,33
Solo éticas 1 2.6% 32

A pesar de los grandes avances en arquitecturas de deep
learning para el diagnéstico médico por imagenes, su
implementacion en la practica clinica atn enfrenta desafios
multidimensionales y altamente interdependientes; segin la
evidencia resumida en la Tabla V, el 31.6% de los articulos
(12) informa dificultades técnicas, éticas, regulatorias e
institucionales combinadas, lo que demuestra que las barreras
para la implementacion clinica rara vez existen de forma
aislada y que, en cambio, se combinan para impedir su
implementacion.

A nivel técnico, gran parte de la literatura encuentra
problemas comunes como la interoperabilidad con los
sistemas hospitalarios existentes, la heterogeneidad y falta de
representatividad de las bases de datos clinicas y la
generalizacion de los modelos ante cambios en los protocolos
de adquisicion, dispositivos médicos y caracteristicas
poblacionales, las cuales, en conjunto con las preocupaciones
éticas, representan el 18.4% de los articulos (7 articulos),
demostrando que el rendimiento algoritmico por si solo no es
suficiente para su adopcion clinica sin mecanismos de
explicabilidad y confianza.

Sobre las barreras técnicas e institucionales, presentes en
el 13.2% de los articulos (5 articulos), la literatura informa que
la complejidad de las arquitecturas de Deep Learning y la falta
de capacidades técnicas internas, personal sanitario poco
capacitado y falta de estrategias institucionales de integracion
tecnologica son barreras para su implementacion sostenible en
entornos asistenciales.

Por otro lado, los desafios éticos y legales, que también
aparecen en el 13.2% de los estudios (5 articulos), se refieren
principalmente a la proteccion de datos clinicos
confidenciales, el consentimiento informado, la rendicion de
cuentas por las decisiones algoritmicas y la gestion de sesgos
en los datos de entrenamiento, ya que no existen marcos
legales claros y actualizados para la IA en medicina, lo que
crea incertidumbre legal sobre la responsabilidad profesional
en caso de error de diagnostico, frenando su adopcion
generalizada.

Ademas, un 10.5% de los articulos (4 estudios) solo
encuentra dificultades técnicas, relacionadas con la capacidad
computacional, complejidad del modelo y dependencia de
grandes datos etiquetados; en menor medida, solo regulatorias
y solo institucionales, con un 5.3% cada una (2 articulos
respectivamente), asociadas a procesos de certificacion,
cumplimiento normativo y resistencia al cambio; y solo éticas,
aunque menos comun (2.6%, 1 articulo), pero que reflejan la
creciente preocupacion por la justicia, transparencia y uso
responsable de la IA en la practica clinica.

En conjunto, estos resultados ilustran que la aplicacion
exitosa de arquitecturas de deep learning en entornos clinicos
reales necesita ir mas alla del rendimiento algoritmico, y
superar las limitaciones encontradas exigira el desarrollo de
marcos éticos y regulatorios robustos, asi como politicas
institucionales especificas para la formacion, la gobernanza de
datos y la sostenibilidad de la IA en los sistemas sanitarios.

A continuacion, la Tabla IV sefiala los aportes recientes
impulsados por Deep Learning en el diagnostico médico

TABLA IV
APORTES RECIENTES IMPULSADOS POR DEEP LEARNING EN EL
DIAGNOSTICO MEDICO POR IMAGENES (2020-2025)

Aporte Cantidad | Porcentaje Articulos
02, 03, 04, 05, 06, 08, 11,
Computacional 16 42.1% 12, 14, 15, 16,17, 19, 21,
24,34
Metodolégico 13 34.2% 04, 05, 13, 18, 20, 22, 23,
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25,28, 29, 33, 35, 38
07,09, 10, 14, 17, 19, 26,
30, 36

Clinico 9 23.7%

El analisis de los 38 articulos de la revision sistematica
muestra que las arquitecturas de aprendizaje profundo han
revolucionado el diagnéstico médico por imagenes en el
periodo 2020-2025, con contribuciones en tres ejes
principales: computacional, metodologico y clinico, que
reflejan el nivel de madurez tecnoldgica y las areas donde atin
existen desafios para su implementacion en la practica clinica.

Desde la perspectiva informatica, el 42.1% de los
articulos (16 articulos) proponen como principal contribucion
arquitecturas mejoradas de aprendizaje profundo, tales como
CNN, ResNet, U-Net, DenseNet e, incipientemente, modelos
basados en Transformers, que logran mejoras significativas en
métricas de rendimiento diagnodstico precision, sensibilidad,
AUC y reducen los tiempos de procesamiento; en algunos
casos, se utilizaron estrategias como transferencia de
aprendizaje, optimizacion de arquitecturas y adaptacion
computacional, haciendo viables los modelos en entornos con
limitaciones de recursos y acercandolos a la practica clinica.

En términos metodoldgicos, el 34.2% de los articulos (13
estudios) hace contribuciones en disefios experimentales,
validaciéon de modelos y marcos conceptuales para la
aplicacion robusta del Deep Learning en medicina, incluyendo
modelos hibridos (por ejemplo, CNN + SVM), esquemas de
validacion cruzada, estudios comparativos entre técnicas,
estudios de explicabilidad (XAI) y encuestas/guias de buenas
practicas que sistematizan el conocimiento. Estas
metodologias contribuyen a mejorar la reproducibilidad,
interpretabilidad y confianza clinica en los sistemas de [A.

Por su parte, la mayor contribucion clinica la hallamos en
el 23.7% de los estudios (9 articulos), los cuales se centraron
en evaluar el impacto real de los modelos en entornos clinicos,
validandolos con datos clinicos reales y comparandolos
directamente con radidlogos, mostrando un rendimiento
similar o superior en métricas como sensibilidad, especificidad
y AUC, asi como en la deteccion temprana de enfermedades y
en la ayuda en la toma de decisiones diagndsticas; sin
embargo, la menor proporcion de estudios clinicos revela que
la traslacion desde el desarrollo algoritmico a la préctica
clinica sigue siendo un reto.

En conjunto, estos resultados sugieren que la evolucion
reciente del diagnéstico por imagenes se ha visto impulsada
principalmente por mejoras computacionales y metodolégicas,
pero los estudios para validar clinicamente e implementar en
el mundo real estas tecnologias aun son escasos, lo que
refuerza la necesidad de futuros trabajos para cerrar la brecha
entre el rendimiento algoritmico y su integracion en los
sistemas sanitarios con criterios de explicabilidad, gobernanza
y evaluacion clinica multicéntrica.

A continuacion, la Tabla V sintetiza los beneficios
clinicos mas frecuentes reportados por el uso de Deep
Learning en el diagndstico médico.

TABLA V
BENEFICIOS CLINICOS MAS FRECUENTES REPORTADOS POR EL
USO DE DEEP LEARNING EN EL DIAGNOSTICO MEDICO POR
IMAGENES (2020-2025)

Beneficio Cantidad Porcentaje Articulos
Mejora de la
precision 10 26.3% 02, 22’ 257’ 269’ 281’ 1,
diagnostica o
Aumento de la
eficiencia 8 21.1% 03, 09, 12?’ 123" 13, 16,
operativa ’
Aplicabilidad o 18, 20, 22, 25, 26, 30,
clinica validada ! 18.4% 36
Interpretabilidad y 6 15.8% 07, 15, 27, 35, 37, 38
confianza médica
Uso en multiples
modalidades de 4 10.5% 14,17,21,33
imagen
Escalabilidad /
1oMT / Edge 3 7.9% 28,32, 34
computing

El andlisis de los 38 articulos que componen esta revision
sistematica muestra que el uso de modelos de aprendizaje
profundo en el diagnostico por imagenes médicas proporciona
beneficios clinicos medibles y superiores en el diagnoéstico, los
cuales se agrupan en seis dimensiones principales: precision
diagnostica, eficiencia, aplicabilidad clinica verificada,
interpretabilidad y confianza médica, capacidad multimodal y
escalabilidad. La distribucién de estos beneficios sugiere que
el uso de arquitecturas de aprendizaje profundo en el
diagnostico por iméagenes médicas ofrece ventajas clinicas
reales y superiores en el diagnoéstico, las cuales se benefician
en gran medida de la precision diagndstica, la eficiencia, la
aplicabilidad clinica verificada, la interpretabilidad y la
confianza médica, la capacidad multimodal y la escalabilidad
que proporcionan estas arquitecturas.

En primer lugar, la mejora de la precision diagnostica fue
el principal beneficio en el 26.3% de los estudios (10
articulos), lo que se atribuye principalmente a la utilizacion de
arquitecturas profundas como CNN, ResNet, U-Net y
DenseNet, capaces de detectar lesiones, anomalias
estructurales y patrones complejos, superando en algunos
casos a los especialistas humanos en el diagnoéstico, lo que los
convierte en una herramienta de apoyo al diagnostico.

En segundo lugar, la mejora de la eficiencia clinica fue el
principal beneficio en el 21.1% de los articulos (8 estudios),
donde automatizaron procesos clave como la clasificacion,
segmentacion y priorizacion en el cribado inicial de imagenes,
reduciendo significativamente los tiempos de analisis y la
carga de trabajo del personal sanitario sin afectar la calidad del
diagnostico, lo cual es especialmente valioso en entornos
clinicos con alta demanda.

La aplicabilidad clinica verificada se demostré en el
18.4% de los articulos (7 articulos) mediante validaciones con
datos reales, pruebas en hospitales y comparaciones con
especialistas, demostrando que los modelos de Deep Learning
no solo tienen un buen rendimiento experimental, sino que
también pueden integrarse en la practica clinica,

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026



especialmente en campos como oncologia, neurologia y
diagnostico de enfermedades pulmonares.

Por otro lado, la interpretabilidad y la confianza médica
fueron el principal beneficio en el 15.8% de los articulos (6
estudios), donde el uso de técnicas XAIl, como mapas de
activacion o explicaciones visuales, ayudd al personal
sanitario a comprender las decisiones algoritmicas,
aumentando la confianza y disminuyendo la percepcion de los
modelos como "cajas negras".

Ademas, la versatilidad en multiples modalidades de
imagen fue el principal beneficio en el 10.5% de los articulos
(4 estudios), en los que los modelos demostraron adaptarse a
distintas modalidades de imagen (tomografia computarizada,
resonancia magnética, ecografia, mamografia), ampliando su
aplicabilidad en diversas especialidades médicas.

Finalmente, la escalabilidad y la adaptaciéon a entornos
tecnolégicos  distribuidos (JoMT, edge computing) se
menciond en el 7.9% de los articulos (3 estudios), siendo
menos comun, pero estratégico, demostrando que el Deep
Learning se puede aplicar en contextos con recursos limitados,
dispositivos portatiles o infraestructuras descentralizadas,
abriendo la puerta a un diagnoéstico asistido en areas con pocos
recursos.

En conjunto, estos hallazgos demuestran que los
beneficios clinicos del Deep Learning en el diagnostico
médico por imagenes han pasado de mejoras en la exactitud a
enfoques mas holisticos que consideran eficiencia, confianza,
validacion clinica y escalabilidad, pero la dispersion sugiere
que aun hay espacio para fortalecer la investigacion hacia la
implementacion clinica sostenible y en el mundo real en
diferentes entornos institucionales y tecnoldgicos.

IV. DISCUSION

El objetivo de este estudio fue hacer una revision
sistematica sobre el impacto, las limitaciones, las
contribuciones y los beneficios de los modelos de aprendizaje
profundo en el diagndstico por imagenes médicas en el
periodo 2020-2025. Sobre el impacto del Deep Learning en el
diagndstico por imagenes médicas, los hallazgos indican que
los modelos de Deep Learning han revolucionado el
diagnostico por imagenes, haciéndolo mas preciso, eficiente y
clinicamente 1til. Diversos estudios han demostrado que
arquitecturas profundas, como CNN y modelos hibridos CNN-
SVM, pueden identificar patrones sutiles en imagenes médicas
con una exactitud comparable o superior a la de los expertos
humanos [1], [7], [9]. Este hallazgo es consistente con
estudios neuroimagen, oncologia y radiologia toracica, en las
que sensibilidad y especificidad diagnostica mejoraron con 1A
(6], [13], [22].

Ademas, los datos indican que el DL puede disminuir la
variabilidad interobservador, un antiguo problema en la
lectura de imagenes médicas. Estudios comparativos entre
radidlogos y sistemas I[A muestran que estos ultimos
funcionan como una segunda opinion estandarizada, apoyando
la toma de decisiones clinicas sin sustituirla [15], [21]. Pero
estudios como el de Bernstein et al. alertan de que errores en

modelos de IA pueden sesgar el juicio clinico del médico, por
lo que su uso se debe implementar con cautela y bajo
supervision [5].

Desde un punto de vista de la eficiencia, los modelos de
Deep Learning son capaces de automatizar procesos que
requieren mucho tiempo, como la segmentacion, clasificacion
y preseleccion de imagenes médicas. Esto ha logrado
disminuir los tiempos de analisis, mejorar el flujo de trabajo
clinico y disminuir la carga laboral de los especialistas, sobre
todo en lugares con alta demanda asistencial [10], [11], [17].
En conjunto, estos hallazgos indican que la IA no solo mejora
la calidad del diagnostico, sino que también apoya la
sostenibilidad de los sistemas sanitarios actuales [24], [26].

En relacion a las dificultades que limitan la
implementacion clinica efectiva del Deep Learning, se tiene
que la literatura coincide en que llevar arquitecturas de Deep
Learning a la practica clinica real se enfrenta a obstaculos
multidimensionales, que incluyen desafios técnicos, éticos,
legales e institucionales. En términos técnicos, la
disponibilidad y calidad de los datos sigue siendo uno de los
principales retos. La escasez de conjuntos de datos clinicos
grandes, bien anotados y representativos restringe la
generalizacion de los modelos y puede generar sesgos que
comprometen la justicia en el diagnoéstico [18], [22], [28].

Otro desafio técnico importante es la heterogeneidad de
los sistemas de informacion hospitalarios, lo que dificulta la
interoperabilidad y la integracion perfecta de las soluciones de
IA. Como indican White et al., la heterogeneidad tecnoldgica
que se encuentra en muchas practicas clinicas dificulta tanto la
implementacion inicial como el mantenimiento y la
escalabilidad de los modelos en el tiempo [27]. Y esto se
agrava en instituciones con pocos recursos en infraestructura
digital o con poca experiencia en tecnologias emergentes [24],
[26].

En ética y legislacion, la opacidad de los modelos de
aprendizaje profundo la llamada “caja negra" es un obstaculo
importante para su uso clinico. La falta de interpretabilidad
dificulta la justificacion de las decisiones automatizadas y crea
desconfianza entre los profesionales sanitarios [10], [11], [14].
Ademas, la falta de marcos legales definidos para la IA
médica deja abierta la cuestion de la responsabilidad en caso
de errores de diagnostico y la proteccion de datos
confidenciales y consentimiento informado [5], [21].

Finalmente, los factores institucionales y humanos son
cruciales. La resistencia al cambio organizacional, la falta de
capacitacion en IA entre los profesionales de la salud y la
ausencia de politicas institucionales para la BHeapenue
tecnologica han llevado a una implementacion aislada de estas
soluciones [6], [8], [19]. En esta linea, la literatura concuerda
en que la apropiacion exitosa del DL envuelve estrategias
holisticas de capacitacion continua, gobernanza ética y gestion
del cambio organizacional [17], [25].

En relacion a los aportes del Deep Learning a la evolucion
de las practicas diagndsticas, se tiene que los tltimos avances
en Deep Learning estan revolucionando la forma en que se
realiza el diagnostico por imagenes, convirtiéndolas en el
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nucleo de la innovacioén clinica actual. Una de las mayores
contribuciones es la creaciéon de arquitecturas cada vez mas
complejas que pueden manejar datos multimodales y extraer
caracteristicas de alto valor clinico mas alld de la evaluacion
visual humana [19], [31].

Ademas, el uso de métodos como transfer learning,
destilacion de conocimiento y modelos hibridos ha logrado
disminuir los recursos computacionales necesarios para pasar
de prototipos experimentales a aplicaciones clinicas reales [1],
[13], [16], [20]. Esta optimizacién informatica es
especialmente pertinente para entornos hospitalarios con bajos
recursos, donde la factibilidad técnica es un determinante para
la implementacion de nuevas tecnologias.

Otra linea importante es la creciente incorporacion de
métodos de explicabilidad y ayuda a la toma de decisiones
para ajustar las predicciones algoritmicas al razonamiento
clinico humano. Estudios recientes muestran que la adicioén de
mecanismos explicativos aumenta la confianza del profesional
y permite una mejor interaccion humano-sistema inteligente
[15], [24]. Ademaés, la creciente tendencia de modelos
multimodales que integren imagenes médicas con datos
clinicos y demograficos crea nuevas oportunidades para una
medicina mas personalizada y centrada en el paciente [17],
[28].

En cuanto a los beneficios clinicos reportados y mejora de
los procesos diagnosticos, se tiene que los beneficios clinicos
del uso de Deep Learning en el diagnodstico por imdgenes
médicas son amplios y homogéneos en las diferentes
especialidades estudiadas. La evidencia apoya que estas
tecnologias mejoran la exactitud diagnostica, permitiendo
detectar enfermedades en etapas tempranas y reconocer
hallazgos sutiles que pueden ser facilmente pasados por alto
por radidlogos experimentados [7], [18], [22]. Este impacto se
traduce en decisiones terapéuticas mas oportunas y en una
reduccion de complicaciones asociadas a diagndsticos tardios
o erroneos [5], [9], [14].

Ademas, la automatizacion parcial del analisis de
imagenes ha hecho mas eficientes y rapidos los servicios de
salud, disminuyendo los tiempos de espera y optimizando el
uso de personal y tecnologia [5], [11]. Esta optimizacion
permite que los profesionales se enfoquen en los casos mas
complejos y de mayor riesgo, mejorando la seguridad del
paciente y la calidad de la atencion [3], [10], [27].

Finalmente, la integracion de sistemas de DL permite
combinar la IA con el juicio clinico, estableciendo una cultura
de aprendizaje continuo y toma de decisiones basada en
evidencia. Esta mezcla refuerza los resultados diagnoésticos,
pero también apoya la formacion y actualizacion continua del
personal de salud, convirtiendo al DL en un motor de
transformacion y sostenibilidad de la atencion sanitaria [6],
[17], [26], [28].

V. CONCLUSIONES

La evidencia revisada demuestra que las arquitecturas
profundas, como las redes neuronales convolucionales y los
modelos hibridos, han mejorado consistentemente la exactitud
diagnostica, disminuyendo la variabilidad interobservador y
reforzando la toma de decisiones clinicas.
Ademas, los resultados muestran que el Deep Learning no
solo alcanza mayor precision algoritmica, sino que esto se
traduce en mejoras en la eficiencia de los servicios sanitarios.
La automatizacion de procesos como la segmentacion, el
cribado y la clasificaciéon de imagenes ha optimizado los flujos
de trabajo clinico, disminuyendo los tiempos de analisis y
reduciendo la carga de trabajo del personal sanitario,
especialmente en situaciones de alta demanda asistencial.

Pero esta revision también muestra que la traslacion
clinica de estas tecnologias todavia tiene camino por recorrer.
Las limitaciones técnicas de disponibilidad y representatividad
de los datos, la generalizacion de los modelos y la integracion
con los sistemas hospitalarios, junto con las barreras éticas,
legales e institucionales, evitan su amplia adopcion [18], [27],
[35], [36]. Sobre todo, la falta de interpretabilidad de muchas
de estas herramientas y la ausencia de marcos legales generan
desconfianza e imposibilitan su integracion sostenible en la
préactica clinica.

Desde la mirada investigativa, los resultados indican que
la literatura actual se ha enfocado en las contribuciones
computacionales y metodoldgicas, y ain son limitados los
estudios de validacion clinica multicéntrica, gobernanza ética
y adopcidn organizacional. Esta diferencia indica que futuras
investigaciones deberian enfocarse en metodologias mas
holisticas que evalten no solo el rendimiento técnico, sino
también la seguridad, la transparencia y la aceptabilidad
clinica de los sistemas DL.

En conclusion, los hallazgos de esta revision reafirman
que el Deep Learning es un método para transformar el
diagnostico médico por imagenes, haciéndolo mas preciso,
eficiente y sostenible. Pero su beneficio clinico total
dependera de la convergencia de avances tecnoldgicos,
validacion clinica rigurosa, marcos éticos solidos y politicas
institucionales que permitan una implementacion responsable
y centrada en el paciente.
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