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Resumen

Esta revision sisteméatica examina la aplicacion de Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
en la identificacion de patdégenos causantes de enfermedades. Haciendo uso de la
metodologia PRISMA con mapeo sistematico se analizaron 52 articulos publicados entre
2021 y 2025, seleccionados de un total inicial de 1915 articulos de tres bases de datos
cientificas. El objetivo fue identificar arquitecturas mas efectivas en la deteccion de patégenos
intestinales. Los resultados revelaron que los modelos YOLO, Faster R-CNN y ResNet tienen
rendimientos superiores, mostrando exactitudes entre 71-99.9% y métricas promedio de
precision del 85-98%. Gran parte de los estudios se centraron en Plasmodium, bacterias,
virus, parasitos y hongos, utilizando mayormente imégenes microscopicas RGB. Las
arquitecturas mas destacadas incluyeron YOLO para Plasmodium (mAP 96.32%), ResNet
para bacterias (exactitud 97.78%) y RF-CNN-GRU para parasitos (exactitud 99.8%). Se pudo
identificar una evidente evolucién hacia modelos hibridos méas eficientes, con potencial
significativo para mejorar diagndsticos en entornos con recursos limitados. La investigacion
concluye que el campo de la deteccion de patdgenos mediante CNN esta en rapida evolucion,
con una inclinacion por las arquitecturas mas robustas, profundas, rapidas y ligeras como es
el caso de MobileNet una CNN enfocada mas para dispositivos méviles, debido a su baja
capacidad computacional. Asimismo, las tendencias metodoldgicas apuntan hacia un
enfoque hibrido que combina mdltiples arquitecturas y técnicas de preprocesamiento

estandarizadas.

Palabras Clave: Redes Neuronales Convolucionales, Pardsitos, Bacterias, Pat6genos,

Deteccion, Imagenes RGB.



Abstract

This systematic review examines the application of Convolutional Neural Networks (CNN) in
the identification of disease-causing pathogens. Using PRISMA methodology with systematic
mapping, 52 articles published between 2021 and 2025 were analyzed, selected from an initial
total of 1915 articles from three scientific databases. The objective was to identify more
effective architectures in the detection of intestinal pathogens. The results revealed that
YOLO, Faster R-CNN and ResNet models have superior performances, showing accuracies
between 71-99.9% and average accuracy metrics of 85-98%. Most of the studies focused on
Plasmodium, bacteria, viruses, parasites and fungi, using mostly RGB microscopic images.
The most prominent architectures included YOLO for Plasmodium (mAP 96.32%), ResNet for
bacteria (accuracy 97.78%) and RF-CNN-GRU for parasites (accuracy 99.8%). A clear
evolution towards more efficient hybrid models could be identified, with significant potential to
improve diagnostics in resource-limited settings. The research concludes that the field of
pathogen detection using CNNs is rapidly evolving, with an inclination towards more robust,
deeper, faster and lighter architectures such as MobileNet, a CNN focused more on mobile
devices, due to its low computational capacity. Also, methodological trends point towards a
hybrid approach combining multiple architectures and standardized preprocessing

techniques.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Parasites, Bacteria, Pathogens, Detection, RGB

Images.



l.  INTRODUCCION

1.1. Realidad problematica.

La deteccion de patégenos en el cuerpo humano es de suma importancia, pues ha permitido
identificar, clasificar y estudiar su forma exterior e interior, asi como su comportamiento y
reacciones en un determinado entorno. A lo largo de los afos, su estudio y las investigaciones
constantes han permitido, no sélo identificarlos de manera precisa, sino conocer su origen,
sintomas e incluso crear farmacos que controlen, eliminen [1] o ensefien a nuestro cuerpo a
hacerlo [2]. Es importante destacar que estos microorganismos pueden causar entre leves a
graves sintomas, que tienen consecuencias sociales y econdmicas significativas para la
poblacién. Histéricamente, incluso hasta en la actualidad, el proceso de deteccion ha sido
realizado de forma manual, lo cual también es conocido como método tradicional, requiriendo

un esfuerzo considerable por parte de los profesionales de la salud.

Por otro lado, las enfermedades causadas por patégenos intestinales contindan siendo un
desafio significativo para la salud publica global, debido a la gran cantidad de infecciones.
Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), estas infecciones gastrointestinales
causan aproximadamente 1.7 mil millones de casos de diarrea infantil anualmente, lo que
resulta en mas de 440 mil muertes en nifios menores de cinco afios [3]. Asimismo, en regiones
en desarrollo y de baja economia, el impacto es particularmente severo, donde factores como
el acceso limitado a diagnésticos rapidos y precisos agravan la situacion. Por lo que, los
métodos tradicionales de diagndstico microscopico, aunque efectivos, requieren tiempo

considerable y estan sujetos a la variabilidad en la interpretacion entre profesionales.

Sin embargo, la emergencia de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) ha
transformado el campo del diagnéstico médico automatizado [4], pues estas arquitecturas de
inteligencia artificial han demostrado capacidades excepcionales en la identificacion de
patrones complejos en imagenes microscopicas, tanto que han alcanzado en algunos casos

precisiones superiores al 95% en la deteccidn de ciertos patégenos [5]. Por otro lado, existe



una notable heterogeneidad en los resultados obtenidos por diferentes estudios, con
variaciones significativas en el rendimiento segun la arquitectura especifica empleada y las

condiciones en las que fueron implementadas.

Un desafio crucial en este campo es la falta de consenso sobre qué arquitecturas CNN son
mas efectivas para tipos especificos de patdgenos intestinales, puesto que existen miles de
estos unos mas abundantes que otros en determinados contextos. Bajo una perspectiva
holistica, los estudios actuales presentan resultados divergentes: mientras algunas
investigaciones reportan éxitos significativos con arquitecturas profundas como Faster RCNN
o rapidos como YOLO, otras sugieren que modelos mas ligeros como MobileNet podrian ser
igualmente efectivos y mas eficientes en términos de recursos computacionales [6]. Por ende,
esta disparidad en los hallazgos genera incertidumbre en la comunidad médica sobre qué

aproximacion adoptar en la practica clinica.

Adicionalmente, persisten vacios significativos en el conocimiento relacionados con la
adaptabilidad de estas tecnologias a diferentes contextos clinicos. Cabe destacar que, gran
parte de los estudios se han realizado en condiciones controladas de laboratorio, con
conjuntos de datos curados o sanitizados, pero, a su vez, existe menos evidencia sobre su
desempefio en entornos clinicos reales, donde las condiciones de imagen pueden variar
significativamente, a tal punto de obtener resultados indeseables como un exceso de falsos
positivos y/o negativos [7]. También hay una notable escasez de investigaciones que aborden
la interpretabilidad de estos modelos, lo cual, viene a ser un aspecto crucial para su adopcion

en la practica médica.

En el contexto de Latinoamérica, y particularmente en Per(, donde las infecciones
parasitarias afectan principalmente a la poblacién infantil en gran medida, la implementacion
de sistemas automatizados de diagnéstico podria tener un impacto relevante y transformador.
Sin embargo, las investigaciones sobre la aplicabilidad de diferentes arquitecturas CNN en
este contexto especifico son limitadas [8], [9], creando una brecha entre el potencial de la

tecnologia actual y su implementacion efectiva en sistemas de salud con recursos limitados.
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La optimizacion de estas herramientas tecnolégicas resulta particularmente relevante
considerando las disparidades existentes en el acceso a diagndsticos especializados.
Teniendo en cuenta que, mientras algunos centros urbanos cuentan con tecnhologia
avanzada, muchas areas rurales y periurbanas carecen de acceso a diagnoésticos basicos
[10]. Esta situacion plantea la necesidad de identificar no solo las arquitecturas mas precisas,
sino también aquellas que sean mas eficientes en términos de recursos computacionales para

gue, en la medida que sea posible, disminuyan los costos.

Tras una minuciosa busqueda, no se ha logrado encontrar ninguna revision sistematica que
abarque las Redes Neuronales Convolucionales aplicadas a la identificacion o clasificacion
de patégenos causantes de enfermedades intestinales, por ende, existe un vacio del

conocimiento en este ambito, haciendo relevante la investigacion actual

La presente investigacion resulta fundamental no solo desde una perspectiva cientifica, sino
también desde un enfoque préactico y social aplicable en el contexto nacional. Del mismo
modo, el andlisis sistematico de las arquitecturas CNN y metodologias de analisis para la
deteccidn de patdgenos intestinales permitira establecer pautas claras y fundamentadas para
la implementacién de sistemas de diagndstico automatizado en diferentes contextos clinicos.
Cabe afiadir que, la identificacion de las arquitecturas mas efectivas y eficientes contribuird
directamente a la optimizacién de recursos en centros de salud, reduciendo los tiempos de
diagnédstico y mejorando la precision en la deteccidén de patégenos, para que posteriormente
se pueda tomar accion. Es por ello que, esta mejora en la eficiencia diagnostica tendra un
impacto directo en la calidad de atencién al paciente, especialmente en zonas con recursos
limitados, donde la rapidez y precision en el diagnostico pueden marcar la diferencia entre un
tratamiento oportuno y complicaciones graves. Esta investigacion no solo aportara
conocimiento valioso para la comunidad cientifica, sino que también sentara las bases para
la implementacion préactica de soluciones tecnolégicas que mejoren la calidad de vida de la
poblacién, especialmente en comunidades vulnerables donde las enfermedades parasitarias

representan un desafio significativo para la salud publica.
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1.2. Formulacion del problema

¢, Qué arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales y tendencias de analisis son mas
frecuentemente utilizadas en la deteccion exitosa de patdogenos causantes de

infecciones intestinales?

1.3. Hipotesis

Las arquitecturas CNN profundas especializadas en analisis de imagenes microscopicas son
las mas utilizadas y efectivas para la identificacién de patégenos intestinales en comparacion

con otros tipos de arquitecturas y métodos de analisis.

1.4. Objetivos

1.4.1. Obijetivo general

Identificar y analizar las arquitecturas CNN y tendencias metodolégicas mas utilizadas

en la deteccién de patégenos causantes de infecciones intestinales.

1.4.2. Obijetivos especificos

a) Determinar qué arquitecturas CNN son mas frecuentemente empleadas en la
identificacion de patégenos intestinales y su tasa de éxito.

b) Analizar las tendencias actuales en el preprocesamiento y analisis de datos
para la deteccién de patdégenos mediante CNN.

c) ldentificar las combinaciones de métodos y técnicas que han demostrado
mayor efectividad en la préactica.

d) Evaluar la evolucién y adopcion de diferentes arquitecturas CNN en el campo

de la deteccién de patdgenos intestinales.

1.5. Teorias relacionadas al tema

Inteligencia Artificial

Segun [11], la Inteligencia Artificial comprende una serie de metodologias y

procedimientos rigurosamente estructurados que permiten a los sistemas
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computacionales realizar tareas que tradicionalmente requerian inteligencia humana.
Asimismo, su capacidad de aprendizaje basado en experiencias previas les permite, en
diversos casos, superar la eficiencia humana en la resolucién de problemas especificos,
pero a su vez, tiende a ser este sus limitantes. Sin embargo, la principal diferencia radica
en la sofisticada capacidad de abstraccién del cerebro humano, pues los sistemas de
IA dependen fundamentalmente de patrones y estructuras predefinidas, lo que restringe
su capacidad de razonamiento genuino y creatividad original. De la misma manera,
mientras las maquinas sobresalen en el procesamiento de datos estructurados y la
identificacion de patrones, aun no pueden replicar la flexibilidad cognitiva y el

pensamiento abstracto caracteristico de la mente humana.

Machine Learning

De acuerdo con [12], el aprendizaje profundo constituye una coleccién de técnicas,
procedimientos y algoritmos que dotan a los sistemas computacionales de la capacidad
de aprender y mejorar a través de la experiencia acumulada, sin necesidad de
programacion explicita para cada tarea especifica. Estos sistemas algoritmicos
destacan por su habilidad para detectar y extraer patrones significativos de grandes
volimenes de datos, aplicando posteriormente este conocimiento adquirido para la
toma de decisiones en situaciones analogas a las previamente encontradas. Es por ello
qgue, lo que distingue fundamentalmente al aprendizaje profundo del aprendizaje
automatico tradicional es su notable capacidad de adaptacion frente a problemas de
alta complejidad, caracteristica que lo convierte en una herramienta de extraordinario

potencial y utilidad practica para sus usuarios.
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Figura 1. Diagrama de Venn de conceptos y clases de Machine Learning

Fuente: [13]

Aprendizaje supervisado

De acuerdo con [14], el aprendizaje supervisado constituye una subdivisién
fundamental del aprendizaje automatico caracterizada por el uso de conjuntos de datos
previamente etiquetados para el entrenamiento de modelos. Durante el proceso de
aprendizaje, los algoritmos iterativamente ajustan y optimizan los parametros del
modelo con el objetivo de reducir la discrepancia entre las predicciones generadas y los
resultados esperados para cada entrada. Esta metodologia resulta particularmente
efectiva en dos categorias principales de problemas: la clasificacién, donde se busca
categorizar datos en clases predefinidas, y la regresion, que se enfoca en la prediccion
de valores continuos. El éxito de este enfoque radica en la capacidad del modelo para
generalizar patrones aprendidos a partir de ejemplos etiquetados y aplicarlos a nuevos

datos no vistos previamente.

No supervisado

De acuerdo con [14], el aprendizaje no supervisado representa una rama del
aprendizaje automatico que se distingue por su capacidad de operar sin requerir datos

previamente etiquetados. Esta metodologia se fundamenta en algoritmos que examinan
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y procesan conjuntos de datos para identificar y agrupar elementos basandose en sus
caracteristicas compartidas de forma autonoma. Su aplicacion es especialmente
relevante en tareas de agrupamiento (clustering), donde los datos se organizan
naturalmente en grupos o clusters segun sus similitudes inherentes. Ademas, esta
técnica resulta particularmente valiosa en el analisis de asociaciones, donde se busca
descubrir y establecer reglas que evidencien patrones significativos y relaciones
subyacentes entre diferentes elementos del conjunto de datos, permitiendo asi extraer

conocimiento valioso de informacién no estructurada.

Por refuerzo

En base a lo que [15] afirma, el aprendizaje por refuerzo representa una rama distintiva
del aprendizaje automatico que se fundamenta en el principio de aprendizaje a través
de la interaccion con un entorno dindmico. En este enfoque, un agente aprende a tomar
decisiones 6ptimas mediante un proceso de prueba y error, donde recibe recompensas
0 penalizaciones segun las acciones realizadas. El sistema va refinando sus estrategias
de manera iterativa, buscando maximizar las recompensas acumuladas a largo plazo.
A diferencia del aprendizaje supervisado y no supervisado, el agente no requiere datos
etiquetados ni patrones preestablecidos, sino que desarrolla su politica de actuacién a
través de la exploracion activa del entorno y la explotacion de las experiencias
adquiridas. Este paradigma de aprendizaje resulta particularmente efectivo en
escenarios donde las decisiones actuales influyen en estados futuros, como en juegos,

robdtica, sistemas de control autbnomo y optimizacién de procesos industriales.

Redes Neuronales Convolucionales

Segun [16], las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) representan una variante
especializada de las redes neuronales profundas, distinguiéndose principalmente por
su arquitectura optimizada para el procesamiento y reconocimiento de imagenes,

aunque su aplicabilidad se extiende también al andlisis de datos secuenciales como
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series temporales y procesamiento de texto. Su arquitectura caracteristica esta
constituida por multiples capas de procesamiento jerarquico, donde cada nivel ejecuta
operaciones de convolucién seguidas por funciones de activacion especificas, como
ReLU (Unidad Lineal Rectificada) y sus derivados. En el contexto de los sistemas de
comunicacion contemporaneos, estas redes implementan una estructura en cascada
de capas de computacién y agrupamiento (pooling). El proceso culmina con capas
totalmente conectadas que realizan la clasificacion final, permitiendo asi una

interpretacion completa de las caracteristicas extraidas en las capas anteriores.
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Figura 2. Componentes CNN

Fuente: [17]

Deteccion en Tiempo Real

YOLO

YOLO, del inglés You Only Look Once, es un modelo de deteccion de objetos de una

etapa que ha cambiado la cosmovisién de identificar objetos de manera precisa en poco
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tiempo. Dado a su rapidez y eficacia, le convierte en una opcién por excelencia para
tareas de deteccion de objetos en tiempo real, alcanzando un rendimiento puntero en
diversas pruebas de referencia, siendo mejorado por sus recientes versiones, y ha sido

ampliamente adoptado en diversas aplicaciones del mundo real [18] .
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Figura 3. Proceso de deteccion de objetos basado en YOLO

Fuente: [19]

Alta precision

Faster RCNN

Faster R-CNN es un modelo de deteccion de objetos que identifica objetos en una
imagen y dibuja cuadros delimitadores a su alrededor, a la vez que clasifica cuales son
es0s objetos. Es un detector en dos etapas donde primero, propone posibles regiones
de la imagen que podrian contener objetos, de ello se encarga la Red de Propuesta de
Regiones (RPN), luego utiliza estas regiones propuestas para predecir la clase del

objeto y refina el cuadro delimitador para que se ajuste mejor al objeto en cuestién [20]

Mask RCNN
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La red Mask R-CNN constituye un avance en el aprendizaje profundo que unifica la
identificacion de elementos y el proceso de segmentacion individual. Este desarrollo
surge como una version mejorada y ampliada del sistema Faster R-CNN. La innovacion
clave de Mask R-CNN reside en su capacidad para realizar la segmentacion de
instancias por pixeles junto con la deteccién de objetos. Esto se consigue afiadiendo
una rama adicional de «cabeza de mascara», que genera mascaras de segmentaciéon
precisas para cada objeto detectado. De este modo, es posible establecer limites

precisos a nivel de pixel para una segmentacion de instancias precisa y detallada [21].
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Figura 4. Proceso de Faster-R-CNN y Mask-RCNN

Fuente: [22]

Dispositivos Moviles

MobileNet

MobileNet es un tipo de red neuronal convolucional, el cual, estd especificamente
disefiada para aplicaciones de vision tanto moviles como integradas. Estos modelos se
basan en una estructura simplificada que utiliza convoluciones que son capaces de
subdividirse en profundidad para crear redes neuronales profundas ligeras de baja

latencia para dispositivos moviles e integrados [23].
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Patogenos

Los patégenos son microorganismos como bacterias, virus, hongos o parasitos capaces
de causar enfermedades cuando invaden un organismo huésped. Estos agentes
infecciosos se propagan por diferentes vias (aire, contacto directo, fluidos corporales,
alimentos, agua) y pueden desencadenar respuestas inmunitarias al interactuar con las
células y tejidos del huésped, provocando diversos sintomas y condiciones patoldgicas

gue varian segun el tipo de patégeno y su mecanismo especifico de infeccion [24].
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METODO DE INVESTIGACION

2.1. Método de Investigacion

Esta revision sistemética se realizé siguiendo las directrices de PRISMA [25] y se
complementa con un enfoque de mapeo sistematico que se muestra en la figura 5, utilizado
por [26] para proporcionar una vision integral del campo de estudio, e identificar qué
arquitecturas de redes neuronales son las que estdn en tendencia para la deteccion de

patégenos causantes de infecciones intestinales.

2.2 Preguntas de investigacion

PI1. ¢Qué arquitecturas de redes neuronales estan en tendencia para la deteccién de

patégenos causantes de infecciones intestinales?

Esta pregunta busca identificar las arquitecturas mas utilizadas y su efectividad, orientando

para su uso en futuras investigaciones.

P12. ¢ Qué tipos de datos de entrada se utilizan con mayor frecuencia para entrenar redes

neuronales en la identificacion de patégenos intestinales?

Esta pregunta busca conocer qué fuentes de datos, son mas relevantes para entrenar

modelos con la finalidad de obtener resultados precisos y confiables.

PI3. ¢ Qué factores contribuyen al éxito de las redes neuronales en la deteccién de patdgenos

intestinales?

Esta pregunta busca conocer las caracteristicas de los datos y/o metodologias de

entrenamiento, que potencian el desempefio de los modelos.

Pl4. ¢ Cudles son los patdgenos mas estudiados en investigaciones que hacen uso de las

redes neuronales convolucionales?

Esta pregunta busca conocer qué patégeno ha sido mayormente estudiado.
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PI5. ¢Qué retos se enfrenta en la adopcion de redes neuronales en el diagnéstico de

patégenos intestinales?

Esta pregunta pretende identificar los desafios de la deteccién de patégenos causantes de

infecciones intestinales.

Definicion de las preguntas Realizar la busqueda Seleccionar articulos Revision de resimenes Extraccion de datos
de investigacion

PASOS DEL
PROCESO

RESULTADOS

Revisar el alcance Articulos relevantes Esquema de clasificacién Mapa sistematico
(Artlculos)

Figura 5. Proceso de mapeo sistematico utilizado.

Fuente: Elaboracion propia

2.3. Criterios de elegibilidad

Se eligieron criterios inclusion y exclusién, para el primero se consideraron articulos con una
antigiiedad no mayor de 5 afos, que estuviera escrito en inglés, y que tuviera revision por

pares, asimismo se aplic6 el marco PICOC como se detalla a continuacion:

P. Para la poblacién son los patdgenos, incluyendo baterias y parasitos causantes de

infecciones intestinales.

I. Articulos donde haya intervencion de CNNs para la deteccién de los patdgenos.

C. También se seleccionaron articulos donde comparan diferentes modelos o CNNs.

O. Se busco que los articulos presentaran resultados de las métricas como precision, tiempo

de procesamiento y la eficacia de los modelos.

C. Para el contexto de los articulos se consideraron investigaciones desarrolladas en entornos

clinicos y de laboratorio.
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Para los criterios de exclusién se descartaron articulos duplicados, articulos incompletos,

articulos no relacionados con CNNSs, articulos retractados.

2.4. Fuentes de informacion

Como fuentes de informacién se consideraron 3 revistas de reconocido prestigio: IEEE

Xplore, ScienceDirect, y Scopus. La eleccién de las bases de datos se fundamenta en la

reputacion que tiene cada una en sometimiento de los articulos a revision de pares. Lo cual

garantiza un alto rigor cientifico en el contenido.

2.5. Estrategia de busqueda

Se desarroll6 una cadena de busqueda general utilizando términos claves para la

investigacion en combinacién con operadores booleanos ("bacteria” OR "parasites" OR

"pathogens”) AND ("detection”) AND ("cnn" OR "convolutional neural networks") y se fue

adaptando segun la sintaxis de cada una de las bases de datos seleccionadas (Tabla 1),

asimismo se aplicaron filtros en la fecha de publicacién para obtener articulos solo de los

ultimos 5 afnos.

Tabla 1. Cadenas de busqueda

Base de Datos

Cadena de busqueda

ScientDirect

TITLE-ABS-KEY((bacteria OR parasites OR
pathogens)

AND detection

AND ("convolutional neural network” OR
cnn))

TITLE-ABS-KEY(

(bacteria OR parasites OR pathogens)
AND detection

AND ("convolutional neural network* OR

SCOPUS " -
cnn OR "deep learning")
AND NOT ("conference review" OR "book
chapter")
)
(("All'  Metadata":bacteria) OR  ("All
IEEE Xplore Metadata":parasites) OR ("All

Metadata":pathogens))
AND ("All Metadata":detection)
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AND (("All  Metadata":cnn)
Metadata":"convolutional
networks")))

OR

("All
neural

2.6. Proceso de seleccidn de estudios

Para la seleccién de articulos se hizo de la plataforma de Parsifal, la seleccion se llevé en

diferentes etapas aplicando el cribado, en primera instancia se evalud los titulos que estén

en concordancia con el tema, descartando los articulos con titulos sin relacion, luego se

verificd que el resumen hiciera alusion al tema de investigacion, descartando los que diferian.

A continuacién, se aplico los criterios de exclusion, (1) articulos duplicados, (2) articulos sin

texto completo, (3) los trabajos que no eran articulos de investigacion, (4) articulos que no

estan en inglés, (5) articulos que no estan relacionados con el uso de redes neuronales para

la deteccion de patégenos causantes de infecciones intestinales, (6) articulos que no estan

revisado por pares y por ultimo articulos que han sido retractados.

2.7. Proceso de extracciéon de datos

En esta etapa se extrajo 8 datos de cada uno de los articulos como se muestra en la tabla |,

estos datos fueron evaluados de tal manera que respondan las preguntas de investigacion,

se extrajeron mediante la herramienta parsif.sl y posteriormente fueron plasmados en una

matriz de Excel para facilitar la organizacion y analisis.

Tabla 2. Datos extraidos.

# | Dato Descripcion

1 | Afo Afo de publicacion del articulo
2 | Titulo Titulo del articulo

3 | Autores Los autores del articulo
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5 | Canal de | El canal a través del cual se publica el articulo [Considerar los
publicacién nombres de los journal, simposios, conferencias, etc]

6 | Citas Numero de veces que el articulo fue citado.

7 | Input Entradas para entrenar los modelos.

8 | Patégeno El patégeno que causa la enfermedad, que es objeto de estudio.

9 | Resultados Las métricas obtenidas en la investigacion.

10 | Resumen Resumen o del articulo

2.8. Evaluacién del riesgo de sesgo

Para evitar el sesgo se aplico la clasificacion sistematica mediante la herramienta Parsifal, de
los articulos como lo describe [27], este proceso consiste en la extraccion y andlisis de
resumenes, palabras clave y conceptos principales, para luego aplicar una evaluacion de
calidad la cual consiste en evaluar en qué medida cada articulo responde a cada una de las
5 preguntas de investigacion, si el articulo responde de manera satisfactoria a una pregunta
se le asigna un puntaje de 1, si es de forma parcial 0.5 y si no es favorable se puntta con 0,

cada articulo puede obtener 5 puntos, y para ser considerado necesita un puntaje mayor a 3.

2.9. Métodos de sintesis

Para este apartado articulos que superaron los criterios de exclusion se clasificaron en
categorias siguiendo el método de [27], ilustrado en la Figura 2. El proceso comenz6 con la
extraccion de resimenes, palabras clave y conceptos principales de cada articulo, realizando
una agrupacion inicial en categorias preliminares. para luego de una lectura detallada de cada
articulo, reasignar categorias si era necesario. Las categorias existentes se actualizaron
segun los hallazgos, y solo se crearon nuevas categorias cuando un articulo no encajaba en
ninguna de las existentes. Este enfoque sistematico permiti6 una categorizacion precisa y

dinamica, reflejando fielmente el contenido de los articulos seleccionados.
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Actualizar |
categoria
e
Definir esquema Articulo
de clasificacién sistematico

Palabras claves

Ubicar el articulo

en una categoria

Figura 6. Proceso de clasificacion de articulos.

Fuente: Elaboracion propia.



RESULTADOS

Proceso de seleccion de estudios

c Registros identificados
?g ~ desde: Registros excluidos antes del cribado:
8 ScientDirect (n=109) - Registros duplicados excluidos (n = 80)
£ SCOPUS (n=657) > Registros excluidos
g IEEE Xplore (n=432) por otras razones (n = 0)
T
- Registros (n = 1198)
h 4
Registros cribados _ Registros excluidos:
(n=1118) i Indexacion incompleta (n = 511)
h 4
S Registros buscados para Reqi
. gistros no recuperados
g Su recuperacion > (n=0)
= (n=607)
(&)
h 4 Registros excluidos:
. Articulos de revision (n = 417)
Re%:f;rgize?/baixllilézc(ljos o Patdgenos de plantas ( n = 69)
P (h= 207) w No relacionados con CNNs (n = 54)
No cumplen con
— la evaluacién de calidad (n = 19)

Estudios incluidos en la
revision
(n=52)

Figura 7. Procesamiento de articulos

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 7 se muestra la aplicacion de un mapeo sistematico en conjunto con la
metodologia PRISMA, los articulos 1198 encontrados en cada base de datos ya cumplen con
criterios de exclusion, los cuales fueron importados a la plataforma de Parsifal, donde se
elimind 80 articulos duplicados y 511 con errores de indexacion, para un total de 607 articulos

gue fueron sometidos a una ultima evaluacién, donde se detectaron que 417 eran articulos
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de revision, 69 hacian referencia a patdégenos en plantas y 54 articulos no estaban
relacionados con CNNs, quedando un total de 71 articulos los cuales fueron sometidos a una
evaluacion de calidad para analizar en qué medida estos respondian las preguntas de
investigacion, obteniendo un puntaje aceptable sélo 52 articulos los cuales han sido

seleccionados para esta investigacion y se presentan a detalle en la tabla Ill.
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Caracteristicas de los estudios individuales

Tabla 3. Articulos seleccionados.

# FRIIYEE Modelo Input Resultados Titulo ARo Revista Ciit#as
IMPROVING MALARIA JUCS - Journal of
. Imagenes ) DETECTION USING L1 Universal
1 |Plasmodium Custom CNN RGB A: 99.70% REGULARIZATION NEURAL 2022 Computer 8
NETWORK [28] Science
. RESEARCH ON MALARIA
2 | ptasmod VOLOVE Imagenes .T'fempo de PARASITE DETECTION IN | 000 | \c6E AECST
asmodium ) RGB g‘geﬁgfr'g THICK BLOOD SMEARS )
: BASED ON YOLO-VF[10]
YOLOV4
MAP: 96.32% | MALARIA PARASITE
P: 95% DETECTION IN THICK BLOOD
2 | Plasmodium YOLOV3y Iméagenes R: 94% SMEAR MICROSCOPIC 2001 |BMC | 86
YOLOV4 RGB F1: 94% IMAGES USING MODIFIED Bioinformatics
YOLOV3 AND YOLOV4
YOLOV3 MODELS [29]
MAP: 96.14%
YOLO-PAM: PARASITE-
. Imégenes AP: 83.6% ATTENTION-BASED MODEL Journal of
4 |Plasmodium YOLO-PAM RGB AP50:91.8%  |FOR EFFICIENT MALARIA  |2923 |imaging 6
DETECTION [30]
REAL-TIME PROTOZOA
imAgenes F1: 95% P: 92% |DETECTION FROM | '
5 |Protozoa YOLOvV4 RGB R: 98 % MICROSCOPIC IMAGING 2024 |Applied Sciences |-
AP: 97.5% USING YOLOV4 ALGORITHM
[31]
6 |parasit Caster.RCNN |ImAgenes ;fgg;//" PARASITE DETECTION IN 2023 |IEEE CCE
arasttos aster- RGB E1 = 59.4% COPRO IMAGES WITH A )
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MODIFIED FASTER R-CNN
[32]

ANALYZING THE
SECONDARY WASTEWATER-

7 | Microorganismos | YOLOY5 ¥ Imagenes YOLOV5 TREATMENT PROCESS 2023 é?g;zz'rc’f 17
Faster-RCNN RGB MAP: 77% USING FASTER R-CNN AND Production
YOLOVS5 OBJECT DETECTION
ALGORITHMS [33]
YOLOv8
P: 93% COMPARING YOLOVS8 AND
_ _ YOLOVS8, Mask |Imagenes R: 97% MASK R-CNN FOR INSTANCE Artific;ial '
8 |Microorganismos R-CNN ' RGB SEGMENTATION IN 2024 |Intelligence in 8
Mask R-CNN COMPLEX ORCHARD Agriculture
P: 85% ENVIRONMENTS [34]
R: 88%
EMVIT-NET: A NOVEL
TRANSFORMER-BASED
NETWORK UTILIZING CNN
, , , Imégenes AND MULTILAYER Ecological
9 |Microorganismos |EMVIT-Net RGB A 71.17% PERCEPTRON FOR THE 2024 Informatics 5
CLASSIFICATION OF
ENVIRONMENTAL
MICROORGANISMS USING
MICROSCOPIC IMAGES [35]
APPLICATION OF CNN AND
ANN IN ASSESSMENT THE
EFFECT OF CHEMICAL
Mycobacterium Artificial neural Imagenes A: >90% S%ngwcil\ll_-rs o
10 1 tberculosis gﬁmork (ANN). |reB R: 95% NANOMATERIALS IN 2023 |Chemosphere 2

TREATMENT OF INFECTION
OF INNER EAR AND
ENVIRONMENTAL
SUSTAINABILITY [36]
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11

Malaria

Falcon (DCNN)

Imagenes
RGB

A: 95.2%

DEEP CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK
(FALCON) AND TRANSFER
LEARNING-BASED
APPROACH TO DETECT
MALARIAL [37]

2022

Multimedia Tools
and Applications

15

12

Parasitos

RF-CNN-GRU

Imagenes
RGB

A: 99.8%

INTEGRATED RF-CNN-GRU
ENSEMBLE FOR ENHANCED
BEEF QUALITY
CLASSIFICATION: A MULTI-
MODAL APPROACH [38]

2024

Journal of Food
Composition and
Analysis

13

Mycobacterium
tuberculosis

Custom CNN

Imagenes
HSV

A: 73.32%

CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK AS AN IMAGE
PROCESSING TECHNIQUE
FOR CLASSIFICATION OF
BACILLI TUBERCULOSIS
EXTRA PULMONARY (TBEP)
DISEASE [39]

2022

TEM Journal

14

Bacterias y Virus

MOBILENET

Imagenes
RGB

A:94.23%

DETECTION OF PNEUMONIA
FROM CHEST X-RAY IMAGES
UTILIZING MOBILENET
MODEL [6]

2023

Healthcare

122

15

Plasmodium

Faster R-CNN y
Single Shot
Multibox
Detector (SSD)

Imégenes
RGB

p =0.998

MOBILE-AWARE DEEP
LEARNING ALGORITHMS
FOR MALARIA PARASITES
AND WHITE BLOOD CELLS
LOCALIZATION IN THICK
BLOOD SMEARS [40]

2021

Algorithms

27

16

Patdgenos

TLENTNet

Imégenes
RGB

A97.72%

DEEP LEARNING ENHANCED
MULTIPLEX DETECTION OF
VIABLE FOODBORNE
PATHOGENS IN DIGITAL
MICROFLUIDIC CHIP [41]

2024

Biosensors and
Bioelectronics

10
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DEEP LEARNING-BASED
CHARACTERIZATION OF

. Computational
. Imagenes ) NEUTROPHIL ACTIVATION
17 |Patégenos GRU RGB A: 96.2% PHENOTYPES IN EX VIVO 2024 gnd Strr]uctlural
HUMAN CANDIDA BLOOD lotechnology
INFECTIONS [42]
A
MeFunX:
92.49%
VGG16, VGG16: 83.77% |MEFUNX: A NOVEL META-
InceptionV3, Imagenes InceptionVa3: LEARNING-BASED DEEP
18 |Hongos ResNet, microscopicas 72.31% LEARNING ARCHITECTURE 2024 |Franklin Open
AlexNet, RGB ResNet: 87.12% |TO DETECT FUNGAL
DenseNet, y AlexNet: 72.97% | INFECTION DIRECTLY FROM
EfficientNet DenseNet: MICROSCOPIC IMAGES [43]
86.95%
EfficientNet:
89.09%
A NEW FRONTIER IN
i ) o HEMATOLOGY: ROBUST Biomedical
19 |WBC [E)f?::;?::\\tlﬁtetzo Imagenes éﬁ g;:gfﬁ DEEP LEARNING 2025 |Signal
ConvNeXt ’ RGB F1: 97.0% ENSEMBLES FOR WHITE Processing and
e BLOOD CELL Control
CLASSIFICATION [44]
A 97 78% MSD-NET: PNEUMONIA
. ' MSD-Net, y Imagenes R- 95 2204 CLASSIFICATION MODEL Comp_uters,
20 |Bacterias y Virus ResNet RGB P 96.49% BASED ON MULTI-SCALE 2024 Mate'rlals and
Fi: 95.58% DIRECTIONAL FEATURE Continua
ENHANCEMENT [45]
INTELLIGENT DEEP
Imagenes A: 95.86% TRANSFER LEARNING Computers,
21 [Plasmodium Res2Net RGB F1: 95.69% BASED MALARIA PARASITE |2022 |Materials and
P: 95.86% DETECTION AND Continua

CLASSIFICATION MODEL
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USING BIOMEDICAL IMAGE
[46]

Deep Neural Im& P: 71.58% AAAANEA\/\F/zlAAPglng%glgolﬁ g?omeldical
. magenes 1 71.58% - igna
22 | Plasmodium I’:l‘;te";’:)rk (34 RGB 93.14% THICK BLOOD SMEAR 2022 1 pyocessing and | °
IMAGES [47] Control
ENSEMBLING OBJECT
CenterNet, DETECTION MODELS FOR
EfficientDet, Iméagenes MAP@50: ROBUST AND RELIABLE
23 |[Plasmodium FasterR-CNN, RGB de 93.96% ) MALARIA PARASITE 2024 |IEEE Access 2
RetinaNet, and | microscopio ) DETECTION IN THIN BLOOD
YOLOvV8 SMEAR MICROSCOPIC
IMAGES [48]
GENERATING CHEST X-RAY
Imagenes P: 79.6% EE?SI\I}CE)E?AOUNSICI)\IFG
24 |Bacterias y Virus |ResNet152 RGB de R: 97.9% 2023 |IEEE Access 4
microscopio F1: 87.8% CONDITIONAL CYCLE
GENERATIVE ADVERSARIAL
NETWORKS [49]
HSFDCM
A: 81%
. FUNGAL SKIN DISEASE
25 |Hongos Hﬁgﬁﬁ\g{vz y gggifnézcala MobileNetV2 CLASSIFICATION USING THE 2023 \Illoeuarlrt]r?é;rfe -
ResNet50 ’ de grises A:81% CONVOLUTIONAL NEURAL Engineering
NETWORK [50]
ResNet50
A:86%
ResNet-50
A: 87.43% GASTROINTESTINAL
. . DISEASES CLASSIFICATION Computers,
26 Hell')‘r:.oba"ter Eesmeﬁgz 'Fr{“é‘ge”es E_e;g"ét;fz USING DEEP TRANSFER 2023 | Materials & i
pylori esivet- - IU.0270 LEARNING AND FEATURES Continua
Combinadas: OPTIMIZATION [51]
A: 96.43%
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CONVOLUTIONAL SIAMESE
NETWORKS FOR ONE-SHOT

Demystifying Big
Data, Machine

27 |Plasmodium CSN 'ané‘ge”es A: 87.38% MALARIA PARASITE 2021 E‘Zaem'[‘géﬁ]?g 3
RECOGNITION IN for Hpealthcareg
MICROSCOPIC IMAGES [52] ;
Analytics
RAPID IDENTIFICATION OF
SALMONELLA SEROVARS BY
Imagenes USING RAMAN
28 |Salmonela SG, SNV RGIg A: 98.7% SPECTROSCOPY AND 2023 |Talanta 28
MACHINE LEARNING
ALGORITHM [53]
CNN
A: 98.37%
P: 98.54% IDENTIFICATION OF
R: 98.81% BACTERIAL PATHOGENS AT
] CNN Imagenes F1: 98.61% GENUS AND SPECIES Microbiology
29 |Patégenos RanciomForest RGB LEVELS THROUGH 2022 Spectrum 29
RF COMBINATION OF RAMAN
A: 96.38% SPECTROMETRY AND DEEP-
P: 96.38% LEARNING ALGORITHMS [54]
R: 96.84%
F1: 96.97%
3D-GHOSTNET: A NOVEL
SPATIAL-SPECTRAL
’ i'?'lcggf;ft'\'et ALGORITHM TO IMPROVE Sensors and
30 |Bacterias 3D-GhostNety |Imagenes ' FOODBORNE BACTERIA 2024 | Actuators B: >
1D-CNN RGB 1D-CNN CLASSIFICATION COUPLED Chemical ’
A: 98% WITH HYPERSPECTRAL
' MICROSCOPIC IMAGING
TECHNOLOGY [55]
Stacked ) A: 98.3% STACKED ENSEMBLE Neural
31 |Bacterias y Virus |ensemble Imagenes P:99.29% LEARNING BASED ON DEEP 2023 |Computing and |21
. RGB R: 98.36% CONVOLUTIONAL NEURAL s
learning model Applications

F1: 98.83%

NETWORKS FOR PEDIATRIC
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AUC: 98.24%

PNEUMONIA DIAGNOSIS
USING CHEST X-RAY
IMAGES [56]

DETECTION OF
CARDIOVASCULAR DISEASE

. Imagenes _ USING EXPLAINABLE Intelligence-
32 | Patogenos 1D-CNN RGB AUC:97.09% | ARTIFICIAL INTELLIGENCE  |29%% |Based Medicine |2
AND GUT MICROBIOTA DATA
[57]
Faster R-CNN
F1:0.91 SPEED MEETS ACCURACY:
Faster R-CNN . ADVANCED DEEP LEARNING Intelligent
33 |Bacterias Mask R-CNN, |IMagenes  \MaskR-CNN —FOR EFFICIENT ORIENTIA 1505, |syctems with |27
RetinaNe: | |RGB F1: 91.43% TSUTSUGAMUSHI4BACTERIA Abplications
ASSESSMENT IN RNAI
RetinaNet SCREENING [58]
F1: 90.56
LITE-YOLOVS: A MORE Medical &
Mycobacterium . Imagenes LIGHTWEIGHT ALGORITHM Biological
34 tu)t;erculosis Lite-YOLOv8 RGEC;J MAP: 86.3% FOR TUBERCLE BACILLI 2025 Engir?eering & |
DETECTION [59] Computing
EVALUATION OF ALARM
NOTIFICATION OF
N Imagenes ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN .
35 |Paréasitos KU-F40 RGS R: 71.2% AUTOMATED ANALYZER 2024 |Medicine .
DETECTION OF PARASITES
[60]
HYPERGRAPH International
CONVOLUTIONAL NEURAL Fiaisrk el
36 |COVID Hypergraph- Imagenes A: 99.8% NETWORK FOR FAST AND 2022 |Recognition and |-
CNN RGB R: 99.5% ACCURATE DIAGNOSIS (FAT) Artifiotal
OF COVID FROM X-RAY ntelligence
IMAGES [61]
L Imagenes A: 99.8% A SUPERVISED U-NET e-Prime -
37 | Parasitos U-Net RGB R: 97% BASED COLOR IMAGE 2022 | pdvances in 2
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SEMANTIC SEGMENTATION
FOR DETECTION &AMP;

CLASSIFICATION OF HUMAN
INTESTINAL PARASITES [62]

Electrical
Engineering,
Electronics and
Energy

A NOVEL DATA

, RA&N%% AUGMENTATION | B
38 | Plasmodium DAGCNNy Imagenes CONVOLUTIONAL NEURAL 2022 Appll'ed Artificial 44
DACNN RGB DAGCNN NETWORK FOR DETECTING Intelligence
/ MALARIA PARASITE IN
A: 68.61%
BLOOD SMEAR IMAGES [63]
ng‘.'zlgo % A COMPARATIVE ANALYSIS
, e 96 48% OF DEEP LEARNING
29 | Plasmodium VGG-19y Imagenes ARCHITECTURES ON HIGH |51 |Tissue and Cell |36
ResNet50 RGB ResNet50 VARIATION MALARIA
, PARASITE CLASSIFICATION
A: 97.35% DATASET [64]
F1:89.35%
AUTOMATIC DETECTION OF
Imagenes A 91.2% ﬁgglkk/\llgTRi/lSsT IIII:Acli_APSULE Gastroenterology
40 | Parasitos YOLO-v4 RGB R: 92.2% ENDOSCOPY IMAGES BASED | 2921 l'ff:;f(‘:rgh and |11
ON A CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK [65]
DIAGNOSIS OF MALARIA
USING DOUBLE HIDDEN
N mégenes LAYER EXTREME LEARNING
41 |Parasitos CNN-DELM ReD A: 99.66% MACHINE ALGORITHM WITH |2023 |IEEE Access 14
CNN FEATURE EXTRACTION
AND PARASITE INFLATOR
[66]
nnUNet_RASPP | PERFORMANCE
| | AnUNet y ImAgenes Mean DS: 0.823 |EVALUATION OF RETINAL
42 |Fluido Retinal nnUNet RASPP |RGB OCT FLUID SEGMENTATION, |2024 |IEEE Access 3

nnUNet
Mean DS: 0.817

DETECTION, AND
GENERALIZATION OVER
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VARIATIONS OF DATA
SOURCES [63]

HYBRID CNN-SVM MODEL Biomedical
o Custom CNN- Imagenes , FOR ENHANCED EARLY Signal

43 |Rifion enfermo | g,/ RGB A: 96.8% DETECTION OF CHRONIC  |29%° | processing and |22
KIDNEY DISEASE [67] Control
DETECTION OF VIABLE BUT
NONCULTURABLE E. COLI

. - Imagenes , INDUCED BY LOW-LEVEL Journal of Food

44 | Ecol EfficientNetV2 | b A:97.1% ANTIMICROBIALS USING Al-  |29%% | protection -
ENABLED HYPERSPECTRAL
MICROSCOPY [68]
INTELLIGENT
IDENTIFICATION OF
FOODBORNE PATHOGENIC

. Imagenes BACTERIA BY SELF-

45 |Bacteria 1D-CNN RGg A: 99.9% TRANSEER DEEP LEARNING |2025 |Talanta .
AND ENSEMBLE PREDICTION
BASED ON SINGLE-CELL
RAMAN SPECTRUM [69]
AN INNOVATIVE APPROACH Engineering

L Imagenes TO PARASITE Applications of
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En la tabla Ill presenta el conjunto de los 52 estudios seleccionados que abordan la deteccion
de patégenos mediante CNNs abarcando microorganismos como Plasmodium, bacterias,
virus, parésitos y hongos. Asimismo, se evidencia la predominancia por el uso imagenes
microscopicas RGB y modelos computacionales como YOLO, Faster R-CNN, ResNet y otras
redes neuronales convolucionales, con rendimientos que oscilan entre 71% y 99.9% de
precision. Los estudios, publicados entre 2021 y 2025 en revistas especializadas, evaltan el
rendimiento mediante métricas como: (A) Accuracy o Exactitud, (R) Recall o Sensibilidad, (P)
Precision, (F1) F1-Score, (mMAP) mean Average Precision o Precision media promedio y el

(AUC) Area bajo la curva ROC.
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Figura 8. Modelos usados

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 8 se muestra los modelos de CNN mas utilizados en la deteccion de patdogenos
causantes de diferentes enfermedades en las personas, resaltando el uso YOLO en sus
versiones v3, v4, v5 y v8, asi como también sus variaciones PAM, VF, y Lite, YOLO en general
sobresale en la deteccion de Plasmodium, microorganismos y parasitos, con métricas mAP
del 96.32%, precision entre 92-97% y recall de 94-98%. Faster R-CNN con un rendimiento

sélido en parasitos y bacterias, con precision del 81-91% y recall del 88-99%. Del mismo
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modo ResNet en sus versiones 50 y 152 destaca en la identificacion de hongos, Helicobacter
pyloriy bacterias, alcanzando exactitud del 87.43-97.35% y precision hasta 99.7%. Asimismo,
MobileNet en su version v2 ofrece una alternativa liviana con precisién del 94.23% en
deteccién de neumonia, mientras que modelos personalizados logran exactitudes del 98.37-
99.8% en identificacion de patégenos, superando frecuentemente el 95% de rendimiento en

métricas clave.
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Parasitos ViLus,..

Mal

PatogeHOSBacterlas
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enfermo

Mycobacterium
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Figura 9. Patdgenos estudiados

Fuente: Elaboracion propia.

La figura 9 muestra los patégenos mas estudiados en los articulos seleccionados incluyendo
al Plasmodium, causante de la Malaria. Para este patdgeno se emplearon diversos modelos
destacados, entre ellos: un modelo CNN personalizado propuesto por [28], que alcanz6 una
exactitud del 99.7%; el modelo YOLO-VF utilizado por [10], que logré un tiempo de inferencia
de 29.77 ms; y el modelo Res2Net empleado por [46], con una exactitud del 95.86%, un F1-
score del 95.69% y una precision del 95.86%. Por su parte, YOLO en sus versiones v3 y v4,
utilizado por [29], obtuvo una mAP del 96.14% en la version v3 y una mAP del 96.32%,
precision del 95%, sensibilidad del 94% y F1-score del 94% en la version v4. La version PAM,

empleada por [30] alcanz6 un AP del 83.6% y un AP50 del 91.8%. Ademas, [48] implement6
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una combinacién de modelos como CenterNet, EfficientDet, Faster-RCNN, RetinaNet y

YOLOVS8, logrando en conjunto un mAP@50 del 93.96%.

Los parasitos también fueron ampliamente estudiados. En este caso, el modelo YOLOv4,
utilizado por [31], para detectar protozoarios logré un Fl-score del 95%, una precision del
92%, una sensibilidad del 98% y un AP del 97.5%. Por otro lado, el modelo Faster-RCNN,
empleado por [32], obtuvo una recuperacion del 99%, aunque su precision fue menor, con un
81%, resultando en un F1-score de 89.4%. Finalmente, el modelo RF-CNN-GRU utilizado por
[38] sobresale con una exactitud del 99.8%, demostrando como el uso de técnicas ensemble

puede maximizar el rendimiento en tareas de clasificacion.

Los microorganismos fueron abordados mediante diversas arquitecturas. El modelo YOLOV5,
segun [33], obtuvo un mAP del 77%. En contraste, YOLOVS, utilizado por [34], logré métricas
superiores con una precision del 93% y una sensibilidad del 97%. Mask R-CNN,
implementado también por [34], obtuvo una precision del 85% y una sensibilidad del 88%.
Por su parte, el modelo EMViT-Net, empleado por [35], obtuvo una exactitud del 71.17%,
destacando las limitaciones de las arquitecturas basadas en Transformers en este contexto

especifico.

Para Mycobacterium tuberculosis, un modelo CNN personalizado, utilizado por [77], alcanz6
una exactitud del 73.32%, resultados que podrian estar influenciados por el uso de imagenes
HSV en lugar de RGB. En cambio, la combinacién de ANN y CNN, empleada por [36], logro

métricas superiores, con una exactitud mayor al 90% y una sensibilidad del 95%.

En el caso de bacterias y virus, el modelo MobileNet, utilizado por [6], alcanzé una exactitud
del 94.23%, siendo eficiente y ligero para la clasificacion de neumonia. Por otro lado, MSD-
Net y ResNet, empleados por [45], demostraron un excelente rendimiento general con una
exactitud del 97.78%, una precision del 96.49%, una sensibilidad del 95.22% y un F1-score

del 95.58%. Asimismo, el modelo 3D-GhostNet, implementado por [55], logré una exactitud
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perfecta del 100%, mientras que 1D-CNN, también por [55], obtuvo un 98%, subrayando la

efectividad de GhostNet en datos tridimensionales.

Por dltimo, los hongos fueron analizados mediante modelos como MeFunX, VGG16,
InceptionV3, ResNet, AlexNet, DenseNet y EfficientNet. MeFunX, empleado por [43], obtuvo
la mejor exactitud con un 92.49%, superando a modelos tradicionales como VGG16 (83.77%)
y EfficientNet (89.09%). Adicionalmente, modelos como HSFDCM, MobileNetV2 y ResNet50,
utilizados por [50], mostraron resultados diversos, destacando ResNet50 con una exactitud

del 86%, siendo superior a HSFDCM (81%) y MobileNetV2.
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Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 10 se muestra la distribucién de investigaciones por afio, sobresaliendo los 2
tltimos afios, con 12 en el 2023 y 16 el 2024 esa concentracion de articulos en los afios

especificados es un indicativo que el uso de CNN para la deteccion de patdgenos esté en
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auge y/o tendencia, garantizado por los 6 articulos ya publicados en el 2025 habiendo
transcurrido solo dias del inicio de afio. Asimismo, analizando el contenido de los articulos se
evidencia que entre 2021 y 2025, existe una evolucién significativa hacia modelos mas
rapidos y precisos como YOLOvV8, del mismo modo las publicaciones mas recientes (2023-
2025) destacan el uso de modelos hibridos y optimizaciones de arquitecturas clasicas (como

ResNet y DenseNet).

Sintesis de los resultados

El rendimiento global de los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) en la
deteccion de patdégenos ha mostrado un rango de exactitud que oscila entre el 71% vy el
99.9%, con métricas promedio que incluyen una precision entre el 85% y el 98%, sensibilidad

entre el 84% y el 97%, y un F1-score de entre el 84% y el 96%.

Los modelos mas efectivos para detectar patdgenos especificos, se destacan los siguientes:
para Plasmodium, el modelo YOLO alcanza un mAP del 96.32%, para las bacterias, ResNet
ofrece una exactitud de 97.78%, para los parasitos, el modelo RF-CNN-GRU logra una

exactitud del 99.8%, y para los microorganismos, YOLOvVS8 presenta una precisién del 93%.

Las tendencias mas relevantes, se observa un incremento significativo en el numero de
publicaciones sobre el tema entre 2021 y 2025, ademas de una evolucion hacia el uso de
modelos hibridos y una optimizacién de las arquitecturas clasicas de CNN. También ha

habido una clara preferencia por el uso de imagenes microscopicas en formato RGB.

Existe una heterogeneidad en las métricas obtenidas, debido a variaciones en los conjuntos
de datos, las técnicas de preprocesamiento y las arquitecturas de modelos utilizadas en los

estudios.

Evaluacién del riesgo de sesgo

Entre los factores que podrian influir en la interpretacion de los resultados. Se observo un

predominio de estudios en inglés y la concentraciobn de publicaciones en ScienceDirect
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(59.6%) e IEEE Xplore (15.4%), asi como un sesgo de medicién relacionado con la
variabilidad en las métricas de evaluacion. La heterogeneidad en los conjuntos de datos y la
falta de estandarizacién en los protocolos de validacion complican la generalizacion de
resultados, el sesgo temporal es influenciado por la concentracion de estudios en 2023-2024.
La reproducibilidad sigue siendo un desafio debido a la variabilidad en las condiciones
experimentales, lo cual sugiere que, a pesar de ser prometedores, deben interpretarse

considerando estas limitaciones metodolégicas.
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V.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

4.1. Discusion

La arquitectura con mayor tendencia para la deteccién de patégenos, en base a los resultados
obtenidos, es YOLO, en sus versiones 3, 4, 5, 8 y sus variantes, las cuales lograron métricas
superiores al 96% en cuanto a la identificacion de Plasmodium, microrganismos y parasitos.
Asimismo, RestNet, en sus versiones 50 y 152, destaca por su exactitud entre el 87 y 97%
en la identificacion de hongos, Helicobacter pylori y bacterias. Ademés, Faster R-CNN ha
demostrado un rendimiento sélido en comparacion con otros modelos en la deteccién de
parasitos y bacterias, pues ha alcanzado precisiones entre el 81% y el 91%. De la misma
manera, MobileNer v2 ha logrado posicionarse como una alternativa liviana en cuanto a la
deteccién de neumonia, con una precision del 94.23%, lo que le hace especialmente eficaz
en cuanto a costos computacionales y beneficio, mientras que modelos personalizados han

logrado superar el 98% de exactitud en la identificacién de patdgenos.

En cuanto a los tipos de datos de entrada que se utilizan con mayor frecuencia, el estudio
evidencia una predominancia por el uso de imagenes microscopicas RGB para el
entrenamiento de los modelos de redes neuronales convolucionales, que, a su vez, con el
uso de técnicas de preprocesamiento, se busca garantizar la consistencia y calidad de las
imagenes. Cabe afiadir que, la seleccion de estas técnicas juega un papel importante para el
rendimiento de los modelos, implicando severamente en los tiempos de respuesta en caso

de que no se cuente con imagenes lo suficientemente consistentes.

Entre los factores que contribuyen al éxito de las redes neuronales en la deteccién de
patdégenos esté la seleccion adecuada de modelos, entre ellos YOLO, Faster R-CNN, RestNet
y CNN personalizadas, asimismo, la diversidad de estos modelos también influye
significativamente, como los ensemble y los hibridos. De la misma forma, el preprocesamiento

de imagenes, la optimizacion de hiperparametros y el tipo de entrada, como HSV en lugar de
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RGB, hacen gue algunos modelos sean mucho mas 0ptimos y precisos, esto se evidencia en

el modelo ensemble GhostNet, pues este logro alcanzar precisiones superiores al 95%.

Los patégenos mas investigados con redes neuronales convolucionales son: Plasmodium,
con modelos CNN personalizados, YOLO-VF y Res2Net, parasitos en general, estudiados
con YOLOv4 y Faster-RCNN, microorganismos en general, abordados por YOLOV5 y
YOLOvV8, Mycobacterium tuberculosis, bacterias y virus, utilizando MobileNet, MSD-Net y
ResNet, y hongos, analizados con modelos como MeFunX, VGG16, InceptionV3, ResNet,
AlexNet, DenseNet y EfficientNet, cada uno con rendimientos que oscilan entre el 71% vy el

99.8% de precision en su deteccion.

Asi mismo, la adopcién de redes neuronales para el diagndstico de patdgenos, en base a los
resultados, enfrenta retos significativos en cuanto a la variabilidad en métricas de evaluacion,
conjuntos de datos, técnicas de preprocesamiento y arquitecturas de modelos. Asimismo,
existen limitaciones practicas de reproducibilidad, incluyendo la ausencia de especificaciones
detalladas de equipos computacionales para implementacion local o especificaciones de los
potenciales costos, los cuales podrian ser elevados, de implementacion en infraestructura en

la nube, lo que puede restringir su adopcidn en entornos con recursos limitados.

Tras revisar a detalle los resultados obtenidos, es importante esta revision sistematica debido
a que, la alta precisiébn de los modelos o arquitecturas encontradas, donde, tras una
respectiva implementacion de modelos ligeros, permitirian dar soporte diagnéstico, incluso en
regiones con presupuesto o especialistas limitados, donde los modelos ligeros destacarian

por su rapidez y eficacia.

4.2. Conclusiones

En primer lugar, entre las arquitecturas CNN mas utilizadas en la deteccion de patdgenos se
destacan YOLO, versiones v3, v4, v5, v8, y Faster R-CNN, con tasas de éxito altas. YOLO

sobresale especialmente en la identificacion de Plasmodium, microorganismos y pardsitos,
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mientras que ResNet, muestra excelentes resultados en la deteccion de hongos, Helicobacter
pylori y bacterias. MobileNet v2 emerge como una alternativa eficiente para dispositivos con
recursos computacionales limitados, logrando una precisibn alta en la deteccion de

neumonia.

En segunda instancia, la tendencia actual en el preprocesamiento es realizar normalizaciones
especificas segun el modelo CNN utilizado, implementando técnicas como resizing, ajuste de
color, estandarizacion de escalas y otras transformaciones adaptadas a cada arquitectura.
Cabe afiadir que, en el preprocesamiento de datos, se observa una marcada preferencia por
iméagenes microscopicas en formato RGB. Por lo mencionado anteriormente, la seleccion
cuidadosa de técnicas de preprocesamiento resulta critica, ya que influye directamente en el

rendimiento de los modelos y sus tiempos de respuesta.

En tercera instancia, las investigaciones revelan que las combinaciones de métodos pueden
incrementar significativamente la precision y velocidad de deteccion, las cuales, destacan las
combinaciones de Faster R-CNN con YOLO, aprovechando la precision y velocidad
respectivamente. Asimismo, los modelos hibridos como RF-CNN-GRU y EMViT-Net han
mostrado resultados prometedores, especialmente en entornos clinicos complejos. Cabe

destacar que, modelos ensemble como GhostNet han logrado precisiones superiores al 95%.

En cuarto lugar, se evidencia una clara evolucién hacia arquitecturas mas sofisticadas y
eficientes, con un incremento significativo de publicaciones en los afios 2023-2025. Asi
también, la tendencia se dirige hacia modelos mas rapidos y ligeros como YOLOV8, que utiliza
menos recursos computacionales manteniendo alta precision, lo que genera mayor confianza

para su adopcion en centros clinicos.

En conclusion, en la investigacion se determin6 que el campo de la deteccion de patégenos
mediante CNN esta en rapida evolucién, con una inclinaciéon por las arquitecturas mas
robustas, profundas, rapidas y ligeras, como lo son Faster R-CNN, RestNet, YOLO y

MobileNet respectivamente, siendo este ultimo enfocado mas para dispositivos moviles,
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debido a su baja capacidad computacional en contraste con las computadoras. Asimismo, las
tendencias metodologicas apuntan hacia un enfoque hibrido que combina mudltiples

arquitecturas y técnicas de preprocesamiento estandarizadas.

La investigacion realizé un analisis sistematico de 52 estudios publicados entre 2021 y 2025,
examinando las arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) empleadas en la
deteccién de patdégenos. Asi también, se identificaron modelos con precisiones entre el 71%
y 99.9%, destacando la versatilidad y potencial de estas tecnologias en el diagndstico médico.
Sin embargo, es crucial sefialar que aln existen brechas significativas en la investigacion,
especificamente se requieren mas estudios enfocados en patégenos causantes de
enfermedades intestinales, el cual, es un aspecto de relevancia en el Perud, puesto que
representan un problema importante que afecta principalmente a los nifios en las zonas

rurales.
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Anexo 2: Recoleccion de datos obtenido de Parsifal.

Identificacion de patégenos causantes de infecciones intestinales
mediante redes neuronales
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Intervention: CNN, Convolutional Neural Network
Comparison: CNN
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Research Questions

1.

;Qué arquitecturas de redes neuronales estan en tendencia para la deteccion de
patogenos causantes de infecciones intestinales?

;Qué tipos de datos de entrada se utilizan con mayor frecuencia para entrenar redes
neuronales en la identificacion de patogenos intestinales?

;Qué factores contribuyen al éxito de las redes neuronales en la deteccion de patdogenos
intestinales?

;Qué aplicaciones basadas en redes neuronales han sido implementadas con éxito en
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intestinales?
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