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Resumen

El uso de imagenes médicas como las tomografias de coherencia optica (OCT) y
las fotografias del fondo de ojo (fundus) resulta fundamental en el diagnéstico y
seguimiento de enfermedades oculares. Estas modalidades ofrecen informacion
complementaria: mientras las imagenes fundus permiten visualizar la superficie
de la retina, las OCT proporcionan una vista transversal que revela detalles
estructurales en profundidad. Sin embargo, interpretar estas imagenes de forma
precisa requiere experiencia clinica, y su analisis de forma manual puede ser
propenso a errores.

La aplicacion de técnicas de inteligencia artificial puede contribuir significativa-
mente a la automatizacion del diagnostico médico, ofreciendo apoyo a los espe-
cialistas, mejorando la eficiencia del proceso y facilitando el acceso a un diagnos-
tico asistido en centros con recursos limitados. En este contexto, la combinacion
de informacion multimodal a través de algoritmos de aprendizaje profundo re-
presenta una linea de investigacion prometedora.

Este Trabajo de Fin de Grado propone como baseline que la combinacion de ima-
genes fundus y OCT, mediante estrategias de fusion de caracteristicas, permite
mejorar el rendimiento de los modelos frente al uso individual de cada moda-
lidad. Para ello, se exploran diferentes técnicas de fusion (early, intermediate y
late fusion) empleando como extractores de caracteristicas los modelos DINOv2
y CLIP, entrenados sobre un conjunto de datos de imagenes fundus y OCT.

La metodologia desarrollada abarca desde el preprocesamiento de los datos, el
diseno de los modelos, €l entrenamiento y validacion de los mismos, hasta la
evaluacion utilizando métricas estandar en clasificacion multiclase. Asimismo,
se incluyen analisis detallados de errores, matrices de confusion y ejemplos vi-
suales que permiten interpretar mejor el comportamiento de los modelos.

Los resultados muestran que los mejores rendimientos se alcanzan en confi-
guraciones individuales, como fundus individual con DINOv2 (F1-score= 0.79,
AUC= 0.94) o fundus con CLIP (F1-score= 0.81, AUC= 0.95), lo que evidencia la
solidez de estas modalidades por separado en tareas de clasificacion médica. No
obstante, algunos modelos de fusiéon, como la early fusion e intermediate fusion
con DINOvV2, han ofrecido resultados competitivos, alcanzando valores de AUC
cercanos a 0.90. Estos hallazgos permiten valorar el potencial de la integracion
multimodal como via de mejora en determinados escenarios clinicos.






Abstract

The use of medical imaging such as optical coherence tomography (OCT) and
fundus photography is essential in the diagnosis and follow-up of ocular dis-
eases. These modalities offer complementary information: while fundus images
allow visualization of the retinal surface, OCT provides a cross-sectional view
that reveals structural details in depth. However, interpreting these images ac-
curately requires clinical expertise, and analyzing them manually can be error-
prone.

The application of artificial intelligence techniques can contribute significantly
to the automation of medical diagnosis, providing support to specialists, improv-
ing the efficiency of the process and facilitating access to assisted diagnosis in
centers with limited resources. In this context, the combination of multimodal
information through deep learning algorithms represents a promising line of re-
search.

This Bachelor’s Thesis proposes as baseline that the combination of fundus and
OCT images, by means of feature fusion strategies, allows to improve the perfor-
mance of the models versus the individual use of each modality. To this end, dif-
ferent fusion techniques (early, intermediate and late fusion) are explored using
DINOv2 and CLIP models as feature extractors, trained on a dataset of fundus
and OCT images.

The methodology developed ranges from data preprocessing, model design, model
training and validation, to evaluation using standard metrics in multiclass clas-
sification. Detailed error analysis, confusion matrix and visual examples are
also included to better interpret the behavior of the models.

The results show that the best performances are achieved in single configu-
rations, such as single fundus with DINOv2 (F1-score = 0.79, AUC = 0.94) or
fundus with CLIP (F1-score = 0.81, AUC = 0.95), evidencing the robustness of
these modalities separately in medical classification tasks. However, some fu-
sion models, such as early fusion and intermediate fusion with DINOv2, have
offered competitive results, reaching AUC values close to 0.90. These findings
allow us to assess the potential of multimodal integration as an avenue for im-
provement in certain clinical scenarios.






Capitulo 1

Introduccion

La salud visual constituye una prioridad de salud publica a nivel mundial debido
a la elevada prevalencia de enfermedades oculares y al impacto que la pérdida
de vision tiene en la calidad de vida. Se estima que al menos 2.200 millones de
personas en el mundo viven con alguna deficiencia visual o ceguera, de las cua-
les mas de 1.000 millones podrian haberse prevenido o atin no han recibido la
atencion necesaria [1]. Para atender esta enorme demanda, cada ano se realizan
millones de examenes oftalmolégicos. Por ejemplo, la tomografia de coherencia
optica (OCT) se ha convertido en un procedimiento estandar en oftalmologia y
alcanza aproximadamente 30 millones de estudios por afno a nivel global [2].
Este volumen masivo de evaluaciones refleja la importancia clinica de la detec-
cion y seguimiento oportunos de las patologias oculares, con el fin de prevenir
la discapacidad visual evitable.

Entre las enfermedades visuales mas prevalentes y de mayor gravedad se en-
cuentran el glaucoma, la degeneracion macular asociada a la edad (DMAE), la
retinopatia serosa central (RSC) y el edema macular. El glaucoma es la principal
causa de ceguera irreversible en el mundo [3]. Estudios epidemiologicos estiman
que afectaba a unos 76 millones de personas de 40 a 80 anos en 2020, y que esa
cifra aumentara a 112 millones para 2040 debido al envejecimiento poblacional
[4]. Esta enfermedad, caracterizada por dafno progresivo del nervio 6ptico, suele
ser asintomatica en fases iniciales, por lo que el diagnéstico temprano resulta
crucial para iniciar tratamiento y frenar la progresion antes de que ocurra una
pérdida visual permanente [5].

Por su parte, la DMAE es una de las principales causas de deficiencia visual
y ceguera en paises desarrollados, afectando principalmente a adultos mayores
[2]. A nivel global, se calcula que aproximadamente 196 millones de personas
padecian DMAE en 2020, y las proyecciones indican un aumento hasta 288
millones en 2040 [6]. La DMAE, especialmente en su forma humeda o exudativa,
puede destruir la vision central de forma rapida, comprometiendo actividades
cotidianas basicas; de ahi la necesidad de detectar sus signos iniciales (como
las drusas o neovasos coroideos) lo antes posible para implementar terapias
intraoculares que preserven la vista.
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Otras patologias retinianas, como la retinopatia serosa central (RSC), tienden a
presentarse en adultos mas jovenes, a menudo varones en edad laboral. La RSC
se caracteriza por el acumulamiento de liquido seroso bajo la retina en la macu-
la, formando un desprendimiento seroso que distorsiona la vision. Si bien mu-
chos casos de RSC son agudos y autolimitados, un porcentaje no despreciable
puede volverse cronico y conducir a dano irreversible. Estudios de seguimien-
to a largo plazo han revelado que alrededor del 12-13% de los pacientes con
RSC cronica (fluido submacular >6 meses) llegan a desarrollar ceguera legal en
ambos ojos [7].

Por ultimo, el edema macular representa una manifestacion comun a varias en-
fermedades oculares (por ejemplo, la retinopatia diabética, o uveitis) y consiste
en la acumulacion de liquido dentro de la retina en la region macular. El edema
macular diabético, en particular, es una de las principales causas de pérdida vi-
sual en la poblacion en edad productiva de muchos paises [8]. Se calcula que en
torno al 6-7% de los pacientes con diabetes desarrollan edema macular diabé-
tico, lo que equivale a decenas de millones de personas afectadas en el mundo.

Dado que existen tratamientos eficaces (como terapia laser o farmacos intravi-
treos antiangiogénicos) que pueden resolver el edema y mejorar la vision, resulta
fundamental identificar a estos pacientes lo antes posible. En conjunto, las pato-
logias mencionadas contribuyen significativamente a la carga global de ceguera
y discapacidad visual. La deteccion temprana de todas ellas es esencial para
instaurar tratamientos que prevengan o retrasen la pérdida de vision [2].

En este contexto, las imagenes clinicas del fondo de ojo han sido tradicional-
mente una herramienta clave para diagnosticar y monitorizar las enfermedades
oculares. La fotografia de fundus (retinografia en color) permite visualizar de for-
ma no invasiva la retina, el nervio 6ptico y la circulacion retiniana, identificando
hallazgos patologicos como la excavacion del disco dptico tipica del glaucoma (Fi-
gura 1.1a), las drusas y hemorragias maculares en DMAE (Figura 1.1b), o las
lesiones serosas en RSC.

(@) Ojo con glaucoma (b) Ojo con DMAE

Figura 1.1: Ejemplos de imagenes fundus utilizadas para el diagnostico clinico
9]
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Del mismo modo, la tomografia de coherencia o6ptica (OCT) proporciona cortes
transversales de alta resolucion (del orden de pocos micrometros) de las capas
retinianas y coroideas, revelando cambios sutiles que son invisibles en la fo-
tografia en color [2]. La OCT ha revolucionado el diagnéstico de glaucoma al
permitir “disecar” opticamente tejidos vivos, mostrando, por ejemplo, el engro-
samiento retinal y quistes intrarretinianos de un edema macular, o el desprendi-
miento del epitelio pigmentario y la presencia de fluido subretiniano en casos de
DMAE exudativa [2].

Gracias a su capacidad para detallar la microestructura ocular, la OCT se ha
convertido en parte del estandar de cuidado en oftalmologia, complementando
a la retinografia tradicional. Ambos tipos de imagen (fundus y OCT) se com-
plementan en la deteccion de patologias: mientras la fotografia de fondo de ojo
ofrece una visién en superficie util para el cribado masivo (por ejemplo, en reti-
nopatia diabética), la OCT aporta una visién seccional que mejora la sensibilidad
diagnostica, especialmente en etapas iniciales de enfermedades maculares [10],
[11]. En suma, la disponibilidad de imagenes digitales de retina de alta calidad
ha transformado la forma en que se diagnostican estas enfermedades, permi-
tiendo analisis mas detallados y objetivos tanto por parte de especialistas como
mediante algoritmos computacionales [12].

Para ilustrar estas aplicaciones, la Figura 3.4 muestra ejemplos de cortes trans-
versales obtenidos mediante OCT, destacando los hallazgos tipicos de la DMAE
y el glaucoma.

(a) Ojo con DMAE (b) Ojo con glaucoma

Figura 1.2: Ejemplos de cortes transversales obtenidos mediante OCT [9]

1.1. Contexto

Histéricamente, la interpretacion de imagenes oftalmolégicas ha dependido en
gran medida de la experiencia y habilidades del especialista en retina, lo que ha
generado limitaciones tanto en términos de precision como de eficiencia diagnos-
tica. Aunque se han desarrollado herramientas clinicas y protocolos estandari-
zados para apoyar esta tarea, la lectura de imagenes de fondo de ojo y tomografia
de coherencia optica sigue siendo un proceso complejo, especialmente en esta-
dios tempranos de las enfermedades visuales, donde los signos son sutiles y la
variabilidad interobservador puede ser alta. Esta situacion ha impulsado en los
ultimos anos el desarrollo de sistemas automatizados basados en inteligencia
artificial, y mas concretamente, en técnicas de deep learning, que han mostrado
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resultados muy prometedores en el analisis automatico de imagenes de retina.

Uno de los sistemas mas representativos es DeepSeeNet [13], una red neuro-
nal convolucional desarrollada por investigadores de la Universidad de Iowa y
validada con el conjunto de datos AREDS [14], compuesto por mas de 58.000
imagenes de fondo de ojo. Esta red fue disefiada especificamente para clasificar
los estadios de la DMAE siguiendo el sistema de clasificacion de 4 pasos pro-
puesto por el estudio AREDS. En una evaluacion de clasificacion multiclase ba-
sada en pacientes, DeepSeeNet alcanz6 una precision del 67,1 % (kappa=0,558),
superando el rendimiento de los especialistas en retina, quienes obtuvieron una
precision del 59,9 % (kappa=0,467) [13].

La Figura 1.3 muestra las matrices de confusion que comparan el rendimiento
de DeepSeeNet ajustado y los especialistas en retina en la clasificacion de la
gravedad de la DMAE.

Retinal specialists Fine-tuned DeepSeeNet
0| 155 | 20 9 0 0 1 0| 168 16 1 0 0 0
1| 30 23 17 3 3 3 1| 30 34 13 0 1 1

2 3 18 22 8 5 0 2 3 15 27 9 1 1

3 3 3 14 12 12 2 3 o] 4 17 16 6 3

Actual class
Actual class

4| 0 1 4 6 15 7 4|1 0 0 3 3 24 3

5 0 1 4 2 2 42 5 1 0 7 3 7 33
o 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5
Predicted class Predicted class

Figura 1.3: Resultados de la comparacion entre especialistas en retina y Deep-
SeeNet. Las columnas y filas de cada matriz son las puntuaciones de escala (0-5)
[13]

Por otro lado, competiciones como el desafio APTOS 2019 Blindness Detection de
la plataforma Kaggle también han impulsado el desarrollo de modelos avanza-
dos para la deteccion de retinopatia diabética. En esta competicion se emplearon
modelos como EfficientNet y ResNeXt, entrenados con técnicas de transfer lear-
ning y estrategias de data augmentation, alcanzando puntuaciones de Kappa
ponderada superiores a 0,91 [15].

En el ambito de la tomografia de coherencia optica, el estudio de Kermany et
al. [16] marco un hito importante. En €], se entren6 una red neuronal convolu-
cional con mas de 100.000 cortes OCT para clasificar entre retina normal (NOR-
MAL), edema macular diabético (DME), neuritis optica (CNV) y Drusen (Véase
Figura 1.4). El modelo alcanz6 una precision del 96,6 %, con una sensibilidad
del 97,8 % y una especificidad del 97,4 %, demostrando el potencial del deep
learning en tareas de clasificacion multiclase complejas.

8
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DRUSEN NORMAL

Figura 1.4: Ejemplo de los diferentes tipos de imagenes OCT y sus enfermedades
asociadas [16]

Por otro lado, la colaboracion entre el hospital Moorfields Eye Hospital y la em-
presa DeepMind resulté en el desarrollo de un sistema de diagnodstico auto-
matizado basado en OCT que, ademas de detectar la enfermedad, era capaz de
recomendar la urgencia de derivacion. El1 modelo, entrenado con mas de 15.000
escaneos OCT, logr6é una concordancia con especialistas superior al 94 %, y fue
disenado con mecanismos de interpretabilidad mediante mapas de atencion vi-
sual [17], [18].

En estudios mas recientes, se ha explorado la clasificacion multiclase combi-
nando fotografias de fondo de ojo y escaneres OCT. Por ejemplo, Wang et al. [19]
presentaron MultiEYE, un sistema que extrae informacion de imagenes OCT y
transfiere ese conocimiento al analisis de fotografias de fondo de ojo sin nece-
sidad de emparejar ambos tipos de datos durante el entrenamiento. Gracias a
MultiEYE, la métrica F1 precision-recall aument6 un 4,28 % y la de sensibilidad-
especificidad un 3,46 % frente a un modelo basado iinicamente en imagenes de
fondo de ojo, logrando una F1 media del 62,02 % en la clasificaciéon de nueve en-
fermedades retinianas. Este tipo de aproximaciones multimodales abren nuevas
posibilidades para mejorar la precision diagndstica al integrar multiples fuentes
de informacion clinica.

Después de explorar estas aproximaciones, es importante contextualizar el pre-
sente trabajo. Este TFG se apoya en el conjunto de datos proporcionado por
Mendeley Data [9], que contiene imagenes fundus y OCT de enfermedades vi-
suales como glaucoma, DMAE, RSC y edema macular. Este conjunto ha sido
utilizado en diversos estudios previos y cuenta con anotaciones clinicas exper-
tas.

A diferencia de trabajos anteriores que emplean un unico tipo de imagen o mo-
delo, el enfoque adoptado en este proyecto se centra en la fusion de datos fundus
y OCT mediante tres estrategias principales: early fusion, intermediate fusion y
late fusion. Este tipo de estrategias ha mostrado mejorar los resultados en com-
paracion con el uso de una sola modalidad, ya que la integracion de diferentes
fuentes de informacion permite una evaluacion mas completa y precisa de las
patologias oculares, como se ha demostrado en estudios recientes [20]. En la
seccion 2.5 se explica con mayor detalle este tipo de estrategias.

9
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1.2. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar un sistema
de deteccion automatica de enfermedades visuales en imagenes de fondo de ojo
y OCT. Este objetivo se ha dividido en los objetivos secundarios que se detallan
a continuacion:

Comprender la estructura y contenido de la base de datos de imagenes
de fondo de ojo y OCT: Se ha escogido el conjunto de datos “A Composite
Retinal Fundus and OCT Dataset along with Detailed Clinical Markings
for Extracting Retinal Layers, Retinal Lesions and Screening Macular and
Glaucomatous Disorder” disponible en la plataforma Mendeley Data [9].

Implementar estrategias de preprocesamiento y normalizacion de las
imagenes de fundus y OCT: Se procesan las imagenes para facilitar su
posterior analisis y el entrenamiento de los modelos.

Implementar y ejecutar los métodos de fusion de datos en los modelos:
Se entrenaran los modelos y se aplicaran los diferentes métodos de fusion
de datos para producir una prediccion mas robusta y confiable.

Evaluar el rendimiento del sistema de clasificacion: Se valoraran los
resultados y se realizaran los correspondientes ajustes necesarios.

Analizar como los resultados obtenidos se comparan con los de los
modelos individuales: El proposito es comprobar si la combinacion de
modalidades fundus y OCT, mediante técnicas de fusion multimodal, puede
mejorar el rendimiento de los modelos frente al uso aislado de cada tipo de
imagen.

10
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Marco Teorico

2.1. Deteccion de patologias en imagenes médicas

El uso de inteligencia artificial, y en particular de técnicas de deep learning,
ha transformado la forma en la que se analizan imagenes médicas. Hoy en dia,
los algoritmos son capaces de identificar indicios de enfermedades en diferen-
tes tipos de estudios clinicos, como radiografias de torax, tomografias, imagenes
Jundus del fondo de ojo u OCT, entre otros. Gracias a estas técnicas, se pueden
detectar patrones visuales caracteristicos de patologias como neumonia, frac-
turas, tumores o retinopatia diabética. Esto permite no solo automatizar parte
del diagnostico, sino también aplicarlo a gran escala en programas de cribado
y reducir la carga de trabajo del personal sanitario, sin comprometer la calidad
del diagnostico [13], [21]. Modelos como las redes neuronales convolucionales
(CNN) o los transformers se han consolidado como herramientas eficaces para
este tipo de tareas, permitiendo incluso alcanzar resultados comparables a los
de especialistas humanos en algunos contextos clinicos [22], [23]. Como ejem-
plo de la deteccion automatica de patologias mediante inteligencia artificial, la
Figura 2.1 muestra un caso de identificacion de enfermedades en radiografias
de torax.

11
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Figura 2.1: Ejemplo de deteccion automatica de patologias en radiografia de
torax [22].

/_

A nivel técnico, existen distintas formas de abordar la deteccion automatica de
patologias. Una opcion es entrenar un modelo supervisado desde cero utilizando
grandes conjuntos de imagenes ya etiquetadas. Otra posibilidad muy extendida
consiste en reutilizar modelos preentrenados y afinarlos con imagenes especifi-
cas de la tarea médica, lo que reduce la necesidad de datos y tiempo de entre-
namiento. También se emplean técnicas no supervisadas que buscan anomalias
en la imagen sin necesidad de anotaciones, o enfoques auto-supervisados y de
contraste que extraen representaciones utiles sin necesidad de intervencion hu-
mana [24], [25]. Por ultimo, se estan desarrollando modelos multimodales que
combinan distintas modalidades de imagen o, incluso, incluyen informacion tex-
tual y clinica del paciente para enriquecer el analisis [26].

2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, conocidas como CNN (Convolutional Neu-
ral Networks), constituyen una arquitectura diseniada especificamente para pro-
cesar informacion estructurada como matrices multidimensionales, destacando
particularmente en la tarea de analisis de imagenes. Una CNN esta compuesta
generalmente por tres capas esenciales [27]:

12



2.2. Redes Neuronales Convolucionales

1. Capa convolucional: Es el nucleo principal de la CNN. Realiza convolucio-
nes sobre los datos de entrada con un filtro (o kernel), generando mapas
de caracteristicas mediante operaciones que extraen rasgos significativos
como bordes, texturas o formas. Tras esta operacion, suele aplicarse una
funcion de activacion no lineal (por ejemplo, ReLU), facilitando la extraccion
de representaciones mas complejas mediante la combinacion de multiples
capas convolucionales.

2. Capa de pooling: Esta capa tiene como objetivo reducir las dimensiones
espaciales de los mapas de caracteristicas, utilizando operaciones estadis-
ticas como maximo (max pooling) o promedio (average pooling). Esto con-
tribuye a disminuir la complejidad computacional y el volumen de datos,
conservando la informacion mas relevante.

3. Capa completamente conectada: En esta etapa final, cada neurona se
conecta directamente a todas las neuronas de la capa anterior. Es aqui
donde se efectua la clasificacion mediante la combinacion de todas las ca-
racteristicas extraidas anteriormente. Habitualmente, utiliza una funcion
de activacion como softmax, generando asi probabilidades asociadas a las
diferentes categorias posibles.

Estas tres capas se pueden apreciar en el diagrama simplificado de la arquitec-
tura de una red convolucional de la Figura 2.2

Feature Extraction Classification

A
[ |

Input Image Fully Connected layer

Convolutional Layer Pooling Layer

Flatten layer
— — —

Figura 2.2: Ejemplo de arquitectura de una red convolucional [28]

Output

2.2.1. Operacion de Convolucion

La convolucion es una operacion esencial en redes neuronales convolucionales
(CNN), que permite extraer caracteristicas locales de una imagen mediante la
aplicacion de filtros (también llamados kernels). Cada filtro recorre la imagen
y genera un mapa de activacion que resalta ciertas propiedades visuales como
bordes, texturas o patrones repetitivos. Matematicamente, se puede expresar
como una suma ponderada de los valores de pixeles en la vecindad de cada
punto, multiplicados por los coeficientes del filtro aplicado (Figura 2.3) [29].

Durante el entrenamiento, los valores de los filtros se ajustan automaticamente
para maximizar el rendimiento del modelo en la tarea especifica, lo que permite
detectar patrones cada vez mas complejos en las capas mas profundas. Esta
operacion es especialmente poderosa porque explota la estructura espacial de
las imagenes y reduce drasticamente el numero de parametros en comparacion
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con redes densas. La convolucion también favorece la reutilizacion de parame-
tros y la invariancia local, lo que la hace ideal para problemas de clasificacion y
segmentacion en vision por computador [30], [31].

0 | 257580 | 80
0 | 75|80 80|80 1| o1
0 |75|80 80|80 (X| 5|02 WL o

o |70 75180 [80—walo |2 | [2]°[% zi
o|lo|o|o|o 90 |80 I

Figura 2.3: Operacion de convolucion [32]

2.2.2. Operaciéon pooling

La operacion pooling es una técnica que busca reducir la dimension de los ma-
pas de caracteristicas, manteniendo lo mas relevante y descartando detalles me-
nos importantes. Generalmente, se implementa tomando el valor maximo (max
pooling) o el promedio (average pooling) de las regiones adyacentes del mapa de
caracteristicas, lo que simplifica la informaciéon procesada por la red. Aunque
esta reduccion facilita el procesamiento, puede también eliminar ciertos detalles
finos de la informacion original.

2.3. Transformers

Los modelos transformers representan una arquitectura de redes neuronales
inicialmente disenada para el procesamiento de lenguaje natural, aunque su
aplicabilidad se ha extendido exitosamente a otras areas como la vision por
computador. En particular, los Visual Transformers se han desarrollado especi-
ficamente para tareas que implican datos visuales [33].

Una de las caracteristicas distintivas de los transformers es su capacidad para
capturar relaciones a largo plazo entre los elementos de una secuencia, permi-
tiendo ademas un procesamiento paralelo eficiente. Esta propiedad se debe al
uso del mecanismo de autoatencion, el cual evaliua la relevancia de cada elemen-
to en relacion con los demas dentro de una secuencia. A través de esta técnica,
es posible codificar de manera contextual cada componente, integrando tanto
informacion local como global [34].

El mecanismo de atencion utilizado se conoce como Scaled Dot-Product Attention,
y se define mediante la siguiente expresion [35]:

Attention(Q, K, V') = Softmax <QKT> V 2.1
T en '
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donde @, K y V representan respectivamente las matrices de consultas (queries),
claves (keys) y valores (values), cada una derivada de la entrada original a través
de proyecciones lineales. El término dj;, corresponde a la dimension de las claves,
y se utiliza para escalar la similitud entre ) y K, evitando que los valores crezcan
demasiado y dificulten el aprendizaje. La operacion de softmax convierte estas
similitudes en una distribucion de probabilidad, que pondera la importancia
relativa de cada valor V' al generar la salida [35].

Gracias a este mecanismo, el modelo puede centrarse dinamicamente en las
partes mas relevantes de la entrada, lo que ha demostrado ser muy util en ta-
reas donde las relaciones entre elementos no son locales, como en vision por
computador [35].

A diferencia de las convoluciones tradicionales, donde los filtros son estaticos,
en los transformers los filtros se generan dinamicamente en funciéon de la en-
trada. Esta flexibilidad ha demostrado ser especialmente util en tareas como la
deteccion de objetos, donde se tratan las relaciones entre distintos elementos
como un problema de prediccion de conjuntos [36].

Series of
transformer blocks
‘ Feedforward ‘
Positional | ( . )
encoding ‘ Attention
' : \ — Output
S ‘ ‘ Feedforward ‘ """""""""""
~ ! S ) Once
Tokenization ‘ ‘ NEEmiEe ‘ :
O R L ) > Softmax
Write a story ()
————————————————————— d ‘ Feedforward ‘

a

‘: Attention ‘

Figura 2.4: Arquitectura simplificada de un modelo transformer [37].

La Figura 2.4 muestra una arquitectura simplificada de un modelo transformer,
en la cual los datos de entrada son primero tokenizados y luego convertidos
en vectores mediante un proceso de embedding. Posteriormente, se anade co-
dificaciéon posicional para conservar la informacion secuencial, y finalmente, la
informacion se procesa a través de bloques compuestos por capas de atencion y
redes completamente conectadas.
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2.3.1. Vision Transformers (ViT)

Los modelos Vision Transformers (ViT) constituyen una adaptacion de la arqui-
tectura transformer, originalmente concebida para el procesamiento de lenguaje
natural, al dominio de la visién por computador [38]. Esta adaptacion ha permi-
tido aprovechar la capacidad de los transformers para capturar relaciones glo-
bales en secuencias, aplicandola al analisis de imagenes mediante un esquema
novedoso de representacion y procesamiento [38].

Una de las caracteristicas principales de los ViT es que eliminan el uso de con-
voluciones, tipico de las redes neuronales convolucionales (CNN), y dividen las
imagenes en bloques de tamano fijo denominados patches [39]. Cada patch es
aplanado y proyectado linealmente en un espacio de caracteristicas. Posterior-
mente, a estos vectores se les anade una codificacion posicional que preser-
va la informacion espacial de la imagen. Finalmente, la secuencia resultante
se procesa mediante una arquitectura basada en bloques de atencion y redes
completamente conectadas, siguiendo el mismo principio de disefio que en los
transformers tradicionales [39].

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

| |
o ddddadddds

* Extra learnable

[class] embedding me r ijc:.n(m Ul f*htlcncd Pdts.hcs
o -

a——@ﬂlmm!ﬂﬂlﬂ
ih e

Figura 2.5: Esquema simplificado de la arquitectura Vision Transformer (ViT)
[39].

La Figura 2.5 muestra una arquitectura simplificada del ViT, en la cual los datos
de entrada, en este caso, una imagen, se segmentan en patches y son transfor-
mados en vectores mediante un proceso de proyeccion lineal. Posteriormente,
se incorpora una codificaciéon posicional que permite conservar la estructura
espacial de los datos. Esta representacion secuencial se introduce en una red
formada por bloques sucesivos de atencion y capas feedforward, al final de los
cuales se extrae una representacion global que puede emplearse para tareas de
clasificacion, segmentacion u otras aplicaciones clinicas. Esta arquitectura ha
demostrado ser especialmente eficaz en contextos donde resulta crucial capturar
relaciones espaciales de largo alcance, como es el caso del analisis de imagenes
meédicas [38].
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2.4. Modelos utilizados en este trabajo

En los ultimos anos, han surgido modelos fundamentales en computer vision que
aprenden representaciones genéricas a partir de grandes conjuntos de datos. A
continuacion, se describen dos ejemplos destacados de estos modelos: DINOv2
(aprendizaje autosupervisado puramente visual) y CLIP (aprendizaje multimodal
contrastivo texto-imagen).

2.4.1. DINOv2 (Self-Distillation with No Labels)

DINOv2 (Distillation with no labels) es un modelo de aprendizaje auto-supervisado
desarrollado por Meta Al para tareas de vision por computador. Su principal
caracteristica es que aprende directamente desde imagenes no etiquetadas, uti-
lizando un esquema de auto-distilacion tipo profesor-estudiante. Esta técnica
permite que una red (el estudiante) aprenda a imitar las representaciones gene-
radas por otra red (el profesor), sin necesidad de etiquetas humanas [40], [41].

La arquitectura base de DINOv2 se fundamenta en los Vision Transformers (ViT).
Tanto el estudiante como el profesor comparten esta arquitectura ViT, pero sus
parametros difieren: el profesor es una version suavizada del estudiante, actua-
lizada mediante promedio mévil exponencial (EMA) [42]. DINOv2 incorpora ade-
mas un doble objetivo de entrenamiento: uno a nivel de imagen (global) y otro a
nivel de parches (local), lo que permite capturar tanto la semantica general como
los detalles finos de una imagen [43].

El funcionamiento del modelo DINOv2 puede observarse de forma simplificada
en el diagrama de la Figura 2.6.

Curated Data Deduplication | Retrieval

Figura 2.6: Esquema de funcionamiento del modelo DinoV2 [44].

El modelo fue entrenado sobre un conjunto curado de 142 millones de image-
nes no etiquetadas, logrando resultados de estado del arte en multiples tareas.
Entre sus aplicaciones destacan la clasificacion de imagenes mediante k-NN o
clasificadores lineales, la segmentacion semantica sin etiquetas, la deteccion de
objetos y la estimacion de profundidad monocular. Gracias a la calidad de sus
embeddings, DINOv2 puede utilizarse directamente, sin necesidad de reentrena-
miento, como extractor de caracteristicas en sistemas visuales avanzados [40].

DINOV2 representa una evolucion respecto a DINO original, incorporando me-
joras como el objetivo local (inspirado en iBOT [45]), técnicas de normalizacion
avanzadas como Sinkhorn-Knopp [46], enmascaramiento de parches, curricu-
lum de resolucion [47] y una familia de modelos escalables que van desde la ver-
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sion pequena (ViT-S) hasta la version grande (ViT-g) de los Vision Transformers.
Estas caracteristicas lo convierten en uno de los modelos auto-supervisados mas
eficientes y versatiles del panorama actual [41].

2.4.2. CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining)

CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining) es un modelo multimodal desa-
rrollado por OpenAl que permite asociar imagenes con descripciones en lenguaje
natural. A diferencia de los clasificadores tradicionales que aprenden a partir de
etiquetas especificas para cada clase, CLIP se entrena con pares imagen-texto
obtenidos de internet, sin necesidad de anotaciones estructuradas. Su objeti-
vo es aprender representaciones visuales generalistas que puedan transferirse
facilmente a distintas tareas visuales mediante el uso del lenguaje como super-
vision [48], [49].

La arquitectura de CLIP esta formada por dos componentes principales: un en-
coder de imagenes y un encoder de texto. El encoder de imagenes puede basarse
en una arquitectura ResNet o en un Vision Transformer (ViT), mientras que el
encoder textual suele emplear un transformer similar a los utilizados en mode-
los de lenguaje como GPT. Cada entrada (imagen o texto) se procesa de forma
independiente y se proyecta en un espacio vectorial compartido de dimensiones
fijas. Durante el entrenamiento, CLIP utiliza un objetivo contrastivo: se calcula
la similitud entre todos los pares imagen-texto en un lote, y se optimiza para
que los pares correctos (imagen y texto que se corresponden) tengan una mayor
similitud que los pares no coincidentes [48].

El resultado es un modelo capaz de entender el contenido semantico de una
imagen en relacion con descripciones en lenguaje natural. Por ejemplo, al reci-
bir una imagen y varias frases como “un perro”, “una bicicleta”, “una persona
corriendo”, CLIP calcula qué frase se aproxima mas a la imagen en el espacio
de embeddings, y devuelve la mas adecuada sin necesidad de haber sido entre-
nado explicitamente en esas clases (Figura 2.7). Esta capacidad se conoce como
zero-shot classification y permite aplicar el modelo a nuevas tareas sin reentre-

namiento [49].

(1) Contrastive pre-training (2) Create dataset classifier from label text

Pepper the
i Text

Encoder

Figura 2.7: Esquema de funcionamiento del modelo CLIP [50].

Ademas de la clasificacion en zero-shot, CLIP puede emplearse en tareas de bus-
queda semantica, emparejamiento imagen-texto, recuperacion de imagenes a
partir de texto y etiquetado automatico. Por ejemplo, en una base de datos de
imagenes, se puede escribir una consulta como “una persona caminando bajo
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la lluvia”, y CLIP devolvera las imagenes mas similares a esa descripcion. De
igual modo, también permite generar descripciones asociadas a una imagen me-
diante seleccion entre frases candidatas. Esta versatilidad ha hecho que CLIP se
utilice como base en numerosos sistemas multimodales actuales y en modelos
generativos que combinan vision y lenguaje [48].

2.5. Estrategias de fusion de datos en vision por compu-
tador

En vision por computador y campos relacionados, es habitual disponer de multi-
ples fuentes o modalidades de datos, como imagenes provenientes de diferentes
camaras o informacion textual asociada. Para trabajar eficazmente esta infor-
macion multimodal, se emplean diferentes estrategias de fusiéon de datos, las
cuales se distinguen por el punto especifico dentro del flujo de procesamiento
del modelo en el que se combinan los datos. Las tres estrategias principales son:
early fusion, intermediate fusion, y late fusion [51]-[53].

2.5.1. Early Fusion

La early fusion combina las diversas modalidades en las etapas iniciales del
procesamiento antes del aprendizaje profundo del modelo [52], [53]. En térmi-
nos practicos, esta estrategia consiste en fusionar las modalidades directamente
en la etapa de entrada o en capas iniciales del modelo (Figura 2.8). Por ejemplo,
imagenes RGB junto con mapas de profundidad pueden concatenarse como ca-
nales adicionales de entrada y luego alimentar una red neuronal tinica con esta
representacion conjunta.

La principal ventaja radica en que permite aprender desde las primeras capas
las interacciones entre modalidades, aprovechando correlaciones inmediatas en
los datos. Sin embargo, también conlleva retos significativos, como la necesidad
de un riguroso preprocesamiento y sincronizacion entre fuentes para asegurar
compatibilidad espacial y temporal [52]. Ademas, si las modalidades tienen dife-
rentes escalas o frecuencias, combinarlas tempranamente puede ser complicado
y susceptible al ruido.

Success or Failure
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Figura 2.8: Representacion grafica de la fusiéon de datos early fusion [54].
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2.5.2. Intermediate Fusion

La intermediate fusion procesa cada modalidad por separado inicialmente, hasta
generar representaciones latentes de alto nivel, que posteriormente se combinan
en alguna capa oculta intermedia del modelo [51]. Es una técnica comtunmen-
te utilizada en modelos profundos multimodales, donde cada modalidad cuenta
con subredes independientes que extraen caracteristicas especificas (por ejem-
plo, CNN para imagenes y LSTM para texto).

Posteriormente, estas caracteristicas se combinan en fusion layers o capas com-
partidas, permitiendo un procesamiento conjunto a partir de ahi (Figura 2.9).
La ventaja mas destacada de esta técnica es su flexibilidad, pues permite expe-
rimentar con distintos niveles y profundidades de fusién segun la tarea y carac-
teristicas de los datos. No obstante, presenta una mayor complejidad arquitec-
tonica y puede ser susceptible al sobreajuste debido a la alta dimensionalidad
de las representaciones combinadas [51]. A pesar de esto, la intermediate fusion
ha demostrado ser eficaz en tareas donde la interacciéon entre modalidades es
crucial, generando representaciones mas ricas y profundas comparadas con las
estrategias de early o late fusion.
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Figura 2.9: Representacion grafica de la fusién de datos intermediate fusion [54].

2.5.3. Late Fusion

La late fusion integra las modalidades en etapas avanzadas del procesamiento,
tipicamente en la fase final de toma de decisiones o en la etapa de prediccion
del modelo [51]. En este enfoque, cada modalidad se procesa individualmente
mediante modelos especializados, generando salidas o decisiones independien-
tes que luego se combinan (Figura 4.2). La combinacion final puede realizarse
mediante diversas técnicas, como promedios ponderados, votaciones o incluso
mediante un clasificador adicional.

Inspirada en métodos de ensemble, esta estrategia es sencilla, modular y robus-
ta, permitiendo que cada modelo especializado opere independientemente. Esta
independencia significa que errores en una modalidad no afectan directamen-
te a otras, proporcionando considerable tolerancia a fallos [52]. Ademas, la late
fusion es altamente flexible en integrar fuentes heterogéneas, al no requerir es-
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tricta sincronizacion de formatos o escalas. Una desventaja, sin embargo, es que
no aprovecha interacciones tempranas entre modalidades y, en algunos casos, el
rendimiento puede no superar al del mejor modelo individual si la combinacion
no se ejecuta adecuadamente. No obstante, la late fusion es ampliamente utili-
zada cuando se requiere simplicidad en la implementacion, clara separacion de
responsabilidades o cuando existen incompatibilidades en los ritmos y formatos
de las modalidades que hacen inviable la early fusion.
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Figura 2.10: Representacion grafica de la fusion de datos late fusion [54].

2.6. Meétricas de evaluacion

2.6.1. Precision

La precision evalua la frecuencia con la que las predicciones positivas realizadas
por el modelo son correctas. Su calculo se realiza dividiendo el nimero de ver-
daderos positivos entre el total de casos clasificados como positivos, incluyendo
los falsos positivos:

Precision — Verdaderos Positivos 2.2)

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

El valor de la precision varia entre O y 1 o como porcentaje, siendo preferible un
valor mas alto.

2.6.2. Recall

El recall es una métrica que mide la capacidad del modelo para identificar co-
rrectamente los verdaderos positivos, es decir, los casos realmente positivos en
el conjunto de datos. Para su calculo, se divide la cantidad de verdaderos po-
sitivos entre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos, estos ultimos
siendo casos positivos que no fueron detectados:

Recall Verdaderos Positivos 2.3)
ecall = .
Verdaderos Positivos + Falsos Negativos
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Al igual que con la precision, su valor varia entre O y 1 o puede expresarse como
un porcentaje, siendo preferible un valor elevado.

2.6.3. F1-Score

El F1-Score representa la media armoénica entre precision y recall, combinando
ambas meétricas en un unico valor equilibrado. Su valor 6ptimo es 1 y su peor
valor es 0. Se calcula mediante la siguiente formula:

Precisi l
Fl-Score — 2 recision X Reca 2.4)

Precision + Recall

2.6.4. Area bajo la curva ROC

El Area Bajo la Curva ROC es una métrica que indica qué tan bien un modelo
puede distinguir entre clases positivas y negativas. Representa la probabilidad
de que una instancia positiva reciba una puntuacion mayor que una negativa
seleccionada al azar, calculado de la siguiente forma:

1
AUC = / TPR(FPR '(x))dx (2.5)
0

Su valor se encuentra entre O y 1, siendo preferible que sea cercano a 1, ya que
indica una mayor capacidad del modelo para discriminar correctamente entre
las clases, al igual que con la precision y el recall.
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Capitulo 3

Patologias Oculares en OCT y
Fundus

3.1. Enfermedades oculares a detectar en las imagenes
OCT y Fundus

La tomografia de coherencia o6ptica (OCT) y la fotografia del fondo de ojo son
herramientas fundamentales para diagnosticar diferentes patologias retinianas.
A continuacion, se presentan las cuatro enfermedades a detectar en este trabajo.

3.1.1. Degeneracion macular asociada a la edad (DMAE)

La degeneracion macular asociada a la edad (DMAE) es una enfermedad ocular
degenerativa que afecta la macula, la zona central de la retina responsable de
la vision detallada y central. Debido al dano progresivo de las células en la ma-
cula, la DMAE provoca una pérdida de agudeza en la vision central donde los
pacientes pueden notar una mancha borrosa en el centro de su campo visual o
que las lineas rectas aparecen onduladas. Es una patologia relacionada con el
envejecimiento, muy comun en personas mayores (generalmente a partir de los
50-60 anos) [55]. De hecho, la DMAE constituye una de las principales causas
de pérdida de vision entre los adultos mayores en los paises desarrollados [56].
Cabe destacar que esta enfermedad no produce dolor y no afecta a la vision
periférica; sin embargo, la disminucion de la vision central dificulta actividades
cotidianas como la lectura, conducir o reconocer caras [56].

Existen dos formas principales de DMAE: la seca (atrofica) y la humeda (exu-
dativa) [57]. La DMAE seca representa cerca del 80%-90% de los casos. Se
caracteriza por una atrofia gradual de las células retinianas de la macula y la
acumulacion de drusas. Su curso suele ser lento y progresivo [56]. En cambio,
la DMAE humeda es menos frecuente pero mas agresiva; en ella se forman va-
sos sanguineos anormales debajo de la retina (neovasos coroideos) que gotean
sangre y liquido debajo de la macula [57]. Esto provoca un deterioro rapido de la
vision central y, si no se trata, puede generar cicatrices que destruyen la funcion
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macular [56]. Los sintomas de la forma humeda suelen incluir una distorsiéon
notable de las imagenes (metamorfopsia) y una pérdida subita de vision cen-
tral mas pronunciada. Actualmente no existe una cura que recupere la vision
perdida, pero si tratamientos, como vitaminas antioxidantes en la forma seca
o inyecciones intraoculares antiangiogénicas en la forma humeda, que pueden
retrasar la progresion de la enfermedad y mejorar el pronoéstico visual [56], [57].

(a) Fundus con DMAE (b) OCT con DMAE

Figura 3.1: Ejemplos de imagenes fundus y OCT con DMAE [9]

3.1.2. Coriorretinopatia serosa central (CSR)

La coriorretinopatia serosa central (CSR) es una enfermedad de retina no he-
reditaria que suele afectar a adultos jovenes y de mediana edad, con mayor
frecuencia en varones entre los 20 y 50 anos de edad [58]. En esta enfermedad
se acumula liquido seroso debajo de la retina neurosensorial, especificamente
bajo la macula, produciendo un desprendimiento localizado de la misma [58].
Como resultado, la vision central del ojo afectado se ve disminuida: el paciente
tipicamente percibe una mancha borrosa u oscura en el centro de su campo
visual (escotoma central) y distorsion de las imagenes (las lineas rectas pueden
verse torcidas, fenémeno llamado metamorfopsia). La CSR suele presentarse de
forma unilateral (un solo 0jo) y, en sus fases agudas, no suele causar dolor ni
enrojecimiento ocular, solamente alteraciones visuales. A pesar de la merma en
la agudeza visual central, en muchos casos, la vision puede recuperarse parcial-
mente una vez que la lesion se resuelve.

La causa exacta de la CSR no esta completamente clara, pero se ha asociado con
situaciones de estrés elevado y prolongado. Se postula que una sobreproduccion
de cortisol y otras hormonas del estrés provoca cambios en la coroides (capa
vascular bajo la retina) que llevan a fugas de fluido bajo la retina [58]. De igual
manera, €l uso de medicamentos como la cortisona se ha identificado como
un factor desencadenante en personas predispuestas [58]. En la mayoria de
los pacientes, la CSR es una condicién autolimitada: el desprendimiento seroso
suele reabsorberse espontaneamente y la vision central se recupera en gran
parte dentro de algunas semanas o meses. De hecho, en alrededor del 90 % de
los casos, la mejoria ocurre sin necesidad de tratamiento en un plazo de 2 a
3 meses [59]. Sin embargo, la enfermedad puede reaparecer, derivando en que
aproximadamente la mitad de los pacientes sufren recurrencias en el futuro [60].
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(a) Fundus con CSR (b) OCT con CSR

Figura 3.2: Ejemplos de imagenes fundus y OCT con CSR [9]

3.1.3. Edema macular (ME)

Se denomina edema macular a la acumulacion anormal de fluido en la macula.
Esta acumulacion de liquido ocurre cuando los capilares retinianos de la macula
filtran suero debido a una alteracion en su permeabilidad, provocando hincha-
zon (edema) en dicha region [61]. Como resultado, la retina se engrosa en el area
macular y la vision central se vuelve borrosa. Los pacientes con edema macular
tipicamente experimentan disminucion de la agudeza visual central, distorsion
de las formas (las lineas rectas pueden percibirse onduladas) y dificultades para
leer o reconocer detalles, e incluso pueden notar los colores apagados. Caracte-
risticamente, estos sintomas no van acomparnados de dolor ocular, dado que el
edema macular en si mismo no causa sensibilidad ni rojez [61].

El edema macular no es una enfermedad independiente, sino que suele apare-
cer como complicacion de diversas patologias oculares. La causa mas frecuente
es la retinopatia diabética: de hecho, el edema macular diabético es la principal
causa por la que las personas con diabetes pierden vision [62]. Otros cuadros
asociados con edema en la macula incluyen las trombosis u oclusiones de las ve-
nas retinianas (como la oclusion de vena central de la retina), las uveitis créonicas
(inflamaciones intraoculares), la cirugia ocular reciente (por ejemplo, puede ocu-
rrir edema macular tras una operacion de cataratas, conocido como sindrome
de Irvine-Gass), las distrofias hereditarias de la retina como la retinosis pigmen-
taria y la propia degeneracion macular asociada a la edad en etapas avanzadas
[61].
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(a) Fundus con ME (b) OCT con ME

Figura 3.3: Ejemplos de imagenes fundus y OCT con ME [9]

3.1.4. Glaucoma

El glaucoma describe un grupo de enfermedades oculares que tienen en comun
el dano progresivo del nervio optico, generalmente asociado a una presion intra-
ocular elevada. En condiciones normales, el ojo produce un liquido transparente
(humor acuoso) que drena continuamente; si este drenaje se dificulta, aumenta
la presion dentro del globo ocular y puede lesionar las fibras del nervio 6ptico.
Con el tiempo, ese dafno se traduce en una pérdida irreversible de vision. El glau-
coma tipicamente afecta primero la vision periférica (campimetria): los pacientes
pueden no notar nada al inicio, pero gradualmente desarrollan reduccion del
campo visual lateral, avanzando luego hacia la vision central en etapas tardias.
Es una de las principales causas de ceguera irreversible a nivel mundial [63]. Un
aspecto enganoso del glaucoma es su falta de sintomas iniciales: en el glaucoma
de angulo abierto (la forma mas comun), la elevacion de la presion ocular ocurre
de forma silenciosa, sin dolor ni molestias, de modo que el paciente solo nota la
pérdida de vision cuando esta ya es avanzada [63], [64]. Por ello, al glaucoma se
le llama a veces el “ladron silencioso de la vista”.

Se reconocen varios tipos de glaucoma. El mas frecuente es el glaucoma pri-
mario de angulo abierto, responsable de la mayoria de los casos, especialmente
en adultos mayores [65]. En este tipo, el angulo de drenaje del ojo (entre la
cornea y el iris) esta abierto pero el flujo del humor acuoso se dificulta por cam-
bios microscopicos, generando un incremento lento pero sostenido de la presion
intraocular. El glaucoma de angulo abierto suele ser bilateral y tiene un com-
ponente genético: el riesgo es mayor en personas con antecedentes familiares
de glaucoma, y ciertas poblaciones como los individuos de ascendencia africana
presentan predisposicion mas alta a desarrollarlo [66]. Otro subtipo es el glau-
coma de angulo cerrado, en el cual el angulo de drenaje ocular se bloquea de
forma abrupta. Esto provoca un aumento repentino de la presion intraocular y
se manifiesta con sintomas agudos: dolor ocular intenso, ojo rojo, visién borrosa
con halos coloreados alrededor de las luces, nauseas y vomitos. El glaucoma
de angulo cerrado constituye una emergencia médica que requiere tratamiento
inmediato para evitar danos permanentes [64], [66]. Ademas, existen glaucomas
secundarios, causados por factores identificables como traumatismos oculares,
uso prolongado de corticoides, inflamaciones intraoculares (uveitis) o complica-
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ciones vasculares (por ejemplo, neovascularizacion en la diabetes) [66]. También
puede presentarse glaucoma congénito en bebés, debido a malformaciones en
el desarrollo del ojo; aunque es raro, debe sospecharse si un recién nacido tie-
ne opacidad corneal, aumento del tamano ocular o sensibilidad a la luz en los
primeros meses de vida [66]. Dado que actualmente no existe cura para el glau-
coma (la pérdida de vision ya instaurada no se puede recuperar), €l objetivo del
tratamiento es prevenir o ralentizar el dano adicional. Esto se logra controlando
la presion intraocular con colirios, laser o cirugia segun el caso [63].

(a) Fundus con glaucoma (b) OCT con glaucoma

Figura 3.4: Ejemplos de deteccion de Glaucoma [9]

3.1.5. Interpretacion de las imagenes fundus y OCT

La imagen fundus, o retinografia, es una fotografia en color del fondo del ojo.
Muestra una vista general de la retina desde el frente, lo que permite observar
estructuras importantes como el nervio optico, los vasos sanguineos, la macula
y el resto del tejido retiniano [67]. El nervio optico se ve como un circulo de
color claro situado hacia un lado de la imagen (zona nasal). Su forma y tamano
pueden dar pistas sobre enfermedades como el glaucoma, especialmente si se
observa una excavacion central agrandada [65]. La macula, encargada de la
vision central, esta situada mas al centro y tiene una tonalidad mas oscura. Los
vasos retinianos parten del nervio optico y se extienden por toda la retina.

En esta imagen se pueden detectar distintos signos que ayudan a identificar
enfermedades:

= Drusas: pequenos puntos amarillos en la zona central del ojo (macula), que
pueden indicar degeneracion macular asociada a la edad (DMAE) [56].

= Exudados: manchas blancas bien definidas causadas por filtracion de li-
quidos desde los vasos sanguineos, tipicas en la retinopatia diabética.

= Hemorragias: manchas rojas en la retina. Su forma puede variar; por ejem-
plo, en forma de llama si son mas superficiales o redondeadas si estan en
capas mas profundas.

= Edema macular: inflamacion en la zona de la macula. Puede sospecharse
si desaparece el reflejo foveal o si hay exudados en forma circular.
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= Excavacion del nervio 6ptico: cuando la zona central del nervio éptico
esta muy hundida, lo cual puede ser un signo de glaucoma [68].

Por otro lado, la imagen OCT (Tomografia de Coherencia Optica) es como una
ecografia pero con luz, que permite ver un corte en profundidad de la retina
[69]. Muestra las distintas capas internas del tejido retiniano con gran detalle.
Las partes mas densas o reflectantes, como el epitelio pigmentario, se ven mas
brillantes, mientras que el liquido o las zonas vacias aparecen oscuras.

Con esta técnica se puede observar:

= Capa de fibras nerviosas (RNFL): aparece como una banda brillante en
la parte superior de la imagen; su grosor es importante para detectar el
glaucoma [65].

= Fovea: se ve como una pequena hendidura central; su pérdida de forma
puede indicar presencia de liquido o traccion.

» Edema macular quistico: zonas oscuras en el interior de la retina, que
representan bolsas de liquido. Es frecuente en enfermedades como la dia-
betes.

= Drusas: se ven como pequenas elevaciones bajo la retina, causadas por
acumulacion de desechos celulares, tipicas en la DMAE [70].

= Membranas epirretinianas: lineas brillantes sobre la superficie de la reti-
na, que pueden deformar las capas internas si tiran de ellas.

La Figura 3.5 muestra una comparacion entre dos tipos de imagenes del ojo, en
las que se han anotado las principales estructuras anatomicas relevantes para
el analisis clinico. A la izquierda (a), se observa una imagen fundus donde se
identifican claramente el disco 6ptico, la macula, la févea y las regiones nasales
y temporales de la retina. A la derecha (b), la imagen OCT muestra una seccion
transversal de la retina en la que se senalan varias capas importantes como la
capa de fibras nerviosas, el epitelio pigmentario, la févea, el vitreo o la coroi-
des. Esta segmentacion detallada facilita el analisis estructural y la deteccion de
alteraciones especificas.

ViTREO

CAPA DE FIBRAS NERVIOSAS

DISCO GPTICO

CAMPO NASAL CAMPO TEMPORAL

COROIDES

MACULA

(a) Imagen fundus (b) Imagen OCT

Figura 3.5: Ejemplos de imagenes fundus y OCT con anotaciones de las princi-
pales estructuras visuales [9]
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se explica la metodologia seguida para implementar el modulo
desarrollado para la deteccion automatica de enfermedades visuales.

4.1. Materiales

Esta seccion esta dedicada a los materiales que se utilizan en este trabajo.

4.1.1. Conjunto de datos de imagenes fundus y OCT

El conjunto de datos que se utiliza en este trabajo es una version del publicado
por Taimur Hassan et al., titulado A Composite Retinal Fundus and OCT Data-
set along with Detailed Clinical Markings for Extracting Retinal Layers, Retinal
Lesions and Screening Macular and Glaucomatous Disorders, y disponible en la
plataforma Mendeley Data [9]. Este conjunto fue desarrollado por investigadores
de la National University of Sciences and Technology (NUST) y Khalifa University
con el objetivo de facilitar la investigacion en analisis automatico de imagenes
oftalmologicas mediante técnicas de inteligencia artificial.

El conjunto incluye imagenes, todas anonimizadas y validadas clinicamente, de
105 pacientes, cada uno con datos correspondientes al ojo derecho y al ojo iz-
quierdo. Para cada ojo se dispone de dos modalidades de imagen: una imagen
fundus (fotografia del fondo de ojo) y una imagen OCT (tomografia de coherencia
optica). Las imagenes se encuentran en formato PNG y JPEG, y se acompanan de
anotaciones clinicas en archivos CSV. Estas etiquetas incluyen la clase diagnos-
tica de cada paciente, permitiendo su uso en tareas de clasificacion supervisada.

Las cinco clases que componen el conjunto de datos son las siguientes:
= Degeneracion macular asociada a la edad (DMAE): 12 pacientes
= Coriorretinopatia serosa central (CSR): 5 pacientes
= Edema macular (ME): 12 pacientes

= Glaucoma: 26 pacientes
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= Healthy (sanos): 50 pacientes

Como puede observarse, existe un claro desbalance en la distribucion de clases.
Mientras que la clase Healthy representa casi la mitad del total de pacientes,
otras como CSR estan muy poco representadas. Este desequilibrio puede afectar
negativamente al rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo, generan-
do sesgos hacia las clases mayoritarias. A lo largo del desarrollo del sistema se
han tenido en cuenta estrategias de validacion que compensen en la medida de
lo posible esta limitacion.

Las imagenes estan organizadas inicialmente en dos carpetas principales: Ma-
cula y OD. En la carpeta Macula se incluyen las imagenes correspondientes a
las patologias con afectacion macular (DMAE, ME y CSR), mientras que en OD
se agrupan los casos orientados al estudio del nervio 6ptico, como el glaucoma.
La clase Healthy esta presente en ambas carpetas, lo que permite usar estos ca-
sos como grupo control tanto en tareas maculares como en el analisis del nervio
optico.

En la Figura 4.1 se representa de forma esquematica la estructura del conjunto
de datos, indicando la distribucion de carpetas, clases y modalidades disponi-
bles para cada paciente.

MACULA

— Fundus
— OCT
— Fundus
— OCT

AMD 12 pacientes

— Fundus
— OCT
— Fundus
— OCT

CSR 05 pacientes

— Fundus
— OCT
— Fundus
— OCT

DATASET HEALTHY 32 pacientes

— Fundus
— OCT
r— Fundus
— ocT

ME 12 pacientes

oD

— Fundus

— ocT
Fundus
OCT

GLAUCOMA 26 pacientes

B B e

Fundus

OCT
HEALTHY 18 pacientes
Fundus

ocT

Figura 4.1: Estructura jerarquica del conjunto de datos. Las imagenes estan
divididas en dos carpetas principales (Macula y OD), cada una con pacientes
clasificados por patologia. Para cada paciente se incluyen imagenes fundus y
OCT del ojo derecho e izquierdo.
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4.2. Meétodos

En esta seccion, se detalla el procedimiento seguido a lo largo de la realizacion
del trabajo. Este flujo de trabajo se sintetiza en el diagrama de la Figura 4.2.
El proceso incluye el procesamiento y analisis de datos, seguido del modelado
utilizando modelos preentrenados que se afinan para este proyecto especifico
utilizando el conjunto de imagenes de fondo de ojo y OCT.Posteriormente, se
aplican estrategias de fusion de caracteristicas con el objetivo de comprobar si el
uso conjunto de ambas modalidades durante el entrenamiento permite obtener
mejores resultados que cuando se emplean de forma individual y, finalmente,
se realiza una evaluacion exhaustiva de los resultados obtenidos. Cada uno de
estos bloques sera abordado en detalle en este trabajo.

Preprocesamiento y analisis de datos Modelado

Técnicas de Fusion Evaluacion de Resultados

Figura 4.2: Flujo de trabajo o pipeline seguido en este proyecto.

4.2.1. Preprocesamiento y analisis de los datos

El proceso de preprocesamiento y analisis de datos es una fase fundamental que
sienta las bases para una interpretacion precisa de los resultados por parte de
los modelos. En esta seccion, se detalla cada etapa del proceso, incluidas las
técnicas utilizadas para limpiar, transformar y explorar los datos, asi como las
herramientas empleadas para ello.

Como punto de partida, se realizo una exploracion estructural del conjunto de
datos para entender su organizacion interna. Para ello, se empleo la libreria
os de Python, que permite acceder a rutas de archivos, recorrer directorios y
listar el contenido de las carpetas del sistema. A través de esta herramienta se
inspeccionaron las carpetas principales Macula y OD, en las que se agrupan las
imagenes por localizacion anatomica y clase diagnostica.

Durante esta inspeccion inicial, se construyé un recuento del nimero de pacien-
tes por clase, lo que permitio observar una distribucion claramente desigual. Las
frecuencias obtenidas fueron las siguientes:

= Degeneracion macular asociada a la edad (DMAE): 12 pacientes

= Edema macular (ME): 12 pacientes
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= Coriorretinopatia serosa central (CSR): 5 pacientes
= Glaucoma: 26 pacientes
= Healthy (sanos): 50 pacientes

Este primer analisis puso en evidencia un importante desbalance entre clases.
Mientras que la clase Healthy representa practicamente la mitad del conjunto
de pacientes, otras como CSR estan subrepresentadas. Este desequilibrio puede
generar un sesgo durante el entrenamiento, favoreciendo a las clases con mayor
presencia si no se aplican estrategias correctoras (como se comento en la Seccion
4.1.1).

Para cuantificar y visualizar de forma mas precisa la distribucion de clases, se
construyo un DataFrame que recopilaba todas las etiquetas diagnosticas extrai-
das previamente. A partir de este, se contabilizé la frecuencia de aparicion de
cada clase y se normaliz6 dividiendo entre el total de muestras disponibles. Es-
te proceso permitio obtener la proporcion relativa de cada categoria diagndstica
dentro del conjunto, lo cual resulté clave para analizar el desbalance existente.

Con el objetivo de facilitar la interpretacion de estos resultados, las proporcio-
nes calculadas se representaron mediante un grafico circular, mostrado en la
Figura 4.3. Esta representacion visual permitiéo evidenciar, de forma clara, la
sobrerrepresentacion de la clase Healthy frente al resto.

Distribucion de clases

Healthy

47.6%
DMAE

11.4%

4.8%
CSR

11.4%

24.8%
ME

Glaucoma

Figura 4.3: Distribucion porcentual de pacientes por clase en el conjunto de
datos.

Una vez analizada la distribucion y verificada la coherencia de las etiquetas, se
exporto el conjunto de datos final en formato pickle. Este formato, proporcio-
nado por un modulo estandar de Python, permite serializar objetos complejos
en forma binaria para su almacenamiento o transmision, y posteriormente re-
construirlos en el mismo estado original. El archivo generado fue almacenado
en Google Drive, 1o que facilité su acceso desde Google Colab, la plataforma en la
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nube desarrollada por Google que permite ejecutar codigo Python en entornos
de alto rendimiento, incluyendo el uso de GPU y TPU.

Con los datos organizados y accesibles, se procedio a construir una clase per-
sonalizada para la gestion estructurada del conjunto. Esta clase, denominada
CustomImageDataset, fue implementada mediante la biblioteca torch.utils
.data.Dataset de PyTorch, y su funcién principal era facilitar la carga dinami-
ca de imagenes durante las fases de entrenamiento y validacion del modelo.

Esta clase recorria la lista de pares (ruta_imagen, etiqueta_str) y se encar-
gaba de abrir cada imagen utilizando la funcién Image.open () proporcionada
por la biblioteca Pillow [71]. El resultado es un objeto de tipo PIL. Image. Image,
que representa una imagen en memoria. Pillow es una libreria de procesamiento
de imagenes ampliamente utilizada en Python por su eficiencia y simplicidad,
permitiendo realizar operaciones como conversion de formato, cambio de tama-
no o ajustes de color de manera directa [71].

Ademas de abrir la imagen y convertirla a RGB, la clase se encargaba de trans-
formar la etiqueta de texto (por ejemplo, "Glaucoma") a un valor numérico entero
de manera incremental, utilizando un diccionario de mapeo. La correspondencia
es la siguiente: 0: DMAE, 1: CSR, 2: Healthy, 3: ME y 4: Glaucoma. Este paso fue
necesario para que las etiquetas fueran compatibles con la funcion de pérdida
(loss function) del modelo, ya que muchas funciones de clasificacion en PyTorch
requieren que las clases estén codificadas como enteros consecutivos a partir de
0.

Este disefio modular y personalizado no solo permitié una integracion directa
con los DatalLoader de PyTorch, sino que también facilité la incorporacion de
transformaciones sobre las imagenes, como el redimensionado, la normalizacion
o diversas técnicas de aumento de datos.

Por ello, dado que el conjunto de datos presentaba una cantidad limitada de
muestras, se presto especial atencion a la prevencion del sobreajuste. Para ello,
se aplicaron estrategias de data augmentation, o aumento de datos, con el obje-
tivo de incrementar artificialmente la diversidad del conjunto de entrenamiento.
Esta técnica consiste en generar nuevas versiones de las imagenes originales
mediante transformaciones controladas, permitiendo al modelo aprender de dis-
tintas variaciones de un mismo patron visual sin necesidad de adquirir nuevas
imagenes reales.

Inicialmente, las transformaciones se implementaron utilizando la biblioteca es-
tandar de PyTorch. Las técnicas aplicadas fueron las siguientes:

» Redimensionado (Resize): Todas las imagenes fueron reescaladas a una
resolucion fija (224x224) para asegurar que la entrada al modelo fuera uni-
forme, independientemente del tamano original.

= Conversion a tensor (ToTensor): Las imagenes, originalmente en formato
PIL, fueron convertidas a tensores para poder ser utilizadas por los modelos
en PyTorch.

= Normalizaciéon (Normalize): Se aplic6 una normalizaciéon de los valores
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de pixel, utilizando la media y desviacion estandar de la distribucion de
imagenes, con el fin de acelerar la convergencia del modelo.

= Rotacion aleatoria: Se introdujo una rotacion aleatoria de los objetos den-
tro de un rango predefinido, permitiendo al modelo aprender a reconocer
estructuras desde diferentes orientaciones.

» Transformacion RandomAffine: Se aplic6 una transformacion afin con
un angulo de rotacion maximo de 15 grados, lo que introduce pequenas
deformaciones geométricas en la imagen.

Sin embargo, durante la implementacion de las estrategias de fusiéon multimo-
dal, se detecté un problema importante: las transformaciones aleatorias apli-
cadas a cada imagen podian ser diferentes entre las dos modalidades, lo que
resultaba en pares no alineados. Para resolverlo, se opt6 por utilizar la bibliote-
ca Albumentations [72], especializada en tareas de vision por computador, que
permite aplicar transformaciones idénticas de forma sincronizada sobre multi-
ples imagenes (por ejemplo, imagen y mascara o, en este caso, imagen fundus y
su OCT correspondiente).

Entre las transformaciones mas relevantes aplicadas con esta nueva bibliote-
ca, destaca el uso del método CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) [73]. Esta técnica ajusta el contraste local de una imagen me-
diante la ecualizacion de histograma adaptativa en bloques, limitando la am-
plificacion del ruido [73]. En imagenes fundus, su aplicacion permite resaltar
elementos clinicamente relevantes como drusas, exudados o microhemorragias,
facilitando su interpretacion tanto por humanos como por modelos automaticos.

La Figura 4.4 muestra un ejemplo comparativo entre una imagen fundus original
y la misma imagen tras la aplicacion de CLAHE. Se observa claramente una
mejora en la visibilidad del detalle anatomico y patologico.

(a) Imagen fundus sin procesar (b) Imagen transformada

Figura 4.4: Comparacion entre imagen fundus sin procesar y tras la aplicacion
de CLAHE

34



4.2. Métodos

Ademas de estas técnicas de transformacion, también se experiment6 con méto-
dos adicionales de aumento de datos a nivel de conjunto. En concreto, se realizo
un oversampling manual, replicando imagenes de clases minoritarias hasta tri-
plicar el tamano del conjunto de entrenamiento. Esta estrategia permitié balan-
cear artificialmente las clases, igualando el numero de muestras por categoria y
reduciendo asi €l sesgo hacia las clases mayoritarias durante el aprendizaje.

Adicionalmente, se empleo la funcion WeightedRandomSampler de PyTorch, que
permite ajustar la probabilidad de muestreo de cada clase en los lotes de entre-
namiento. De esta forma, sin necesidad de duplicar fisicamente las imagenes,
se garantizo una mayor presencia de las clases menos representadas durante el
entrenamiento, reforzando el equilibrio del conjunto.

Por ultimo, para definir como se deben agrupar y preprocesar los datos antes de
alimentarlos al modelo, se utiliz6 el modulo DataLoader de PyTorch, en combi-
nacion con la clase personalizada, explicada anteriormente, CustomImageData—
set. Esta configuracion permitié automatizar el proceso de carga por lotes (bat-
ching) y preparar de manera eficiente los tensores de entrada durante el entre-
namiento.

En cada iteracion, el DataLoader realiza las siguientes tareas:

1. Carga las imagenes correspondientes a un lote, accediendo a sus rutas
previamente almacenadas.

2. Cada imagen es abierta y transformada en un objeto de tipo PIL.Image.
Image, y posteriormente convertida a un tensor numeérico, listo para ser
procesado por el modelo.

3. Se aplican, de forma coherente, las transformaciones definidas previamen-
te, como redimensionado, normalizacién o aumentos de datos, en funcion
del modo (entrenamiento o validacion).

4. Las etiquetas asociadas a cada imagen se transforman desde cadenas de
texto a valores enteros, utilizando el mapeo definido en el preprocesamiento
(por ejemplo, "Glaucoma"— 4).

5. Finalmente, el Dataloader devuelve un diccionario o lote que contiene dos
elementos clave: los tensores de imagen y las etiquetas codificadas, que
son usados directamente por el modelo durante la fase de entrenamiento o
evaluacion.

4.2.2. Modelado

La etapa de modelado abarca tanto la eleccion de los extractores de caracteristi-
cas como el disefio del clasificador encargado de realizar la prediccion final. En
este trabajo, se decidio6 realizar una comparacion sistematica entre dos modelos
preentrenados de tipo Vision Transformer: DINOv2 y CLIP, utilizados como base
para todos los experimentos.

Ambos modelos se utilizaron como extractores de caracteristicas congelados (fro-
zen) y fueron aplicados tanto a imagenes fundus como a imagenes OCT, con el
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objetivo de evaluar su rendimiento en ambos contextos. Posteriormente, las re-
presentaciones extraidas se introdujeron en un clasificador propio de tipo MLP
(Multilayer Perceptron) para obtener la prediccion final.

Algunas diferencias clave entre estas dos arquitecturas se listan a continuacion:

1.

Preentrenamiento: DINOv2 ha sido entrenado de forma autosupervisada
exclusivamente con imagenes, mientras que CLIP utiliza aprendizaje con-
trastivo sobre 400 millones de pares imagen-texto. Esto dota a CLIP de
una capacidad semantica mas amplia, mientras que DINOv2 se centra en
estructuras visuales puras.

. Objetivo de entrenamiento: CLIP aprende a alinear representaciones vi-

suales con texto, lo que permite que sus embeddings capturen relaciones
conceptuales mas amplias. Por su parte, DINOv2 se centra en maximizar
la invariancia de las representaciones sin supervision directa.

. Robustez y transferencia: DINOv2 genera representaciones altamente ro-

bustas sin necesidad de anotaciones, lo que lo hace ideal en contextos con
escasez de datos etiquetados. CLIP, en cambio, es mas sensible al contexto
semantico y puede captar detalles de alto nivel, en particular en imagenes
meédicas.

. Eficiencia en tareas de vision médica: En pruebas previas, DINOv2 ha

demostrado buena generalizacion en imagenes de retina y OCT sin ajuste
fino, mientras que CLIP ofrece un mayor rendimiento en tareas que requie-
ren interpretacion conceptual de patrones visuales complejos.

Adicionalmente, ambas arquitecturas se integraron en un mismo sistema de
clasificacion mediante un moédulo comun de tipo MLP, cuya arquitectura es la
siguiente:

Una primera capa Linear que proyecta las caracteristicas extraidas por
el modelo al espacio latente de dimension hidden (768). Esta proyeccion
inicial permite adaptar el espacio vectorial al tamano requerido por las si-
guientes capas.

Activacion no lineal GELU, que introduce suavidad en la activacion y con-
serva informacion de valores negativos pequenos. A diferencia de ReLU,
GELU permite transiciones mas suaves, lo que mejora el aprendizaje en
tareas complejas como clasificacion médica [74].

Capa de Dropout con probabilidad 0.5. Esta técnica de regularizacion apa-
ga aleatoriamente un porcentaje de las neuronas en cada paso de entrena-
miento, reduciendo asi el riesgo de sobreajuste [75].

Capa Linear intermedia que reduce la dimensionalidad al 50 % del tamano
original (hidden/2), permitiendo una representacion mas compacta de las
caracteristicas.

LayerNorm, una técnica de normalizacion que estabiliza y acelera el entre-
namiento al mantener constante la distribucién de activaciones dentro de
cada muestra [76].
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= Segunda activacion GELU seguida de otra capa Dropout (0.5), que refuerzan
la capacidad no lineal del modelo y su robustez frente al sobreajuste.

= Capa de salida Linear que proyecta al espacio de cinco dimensiones, co-
rrespondiente al numero total de clases. Esta capa proporciona las puntua-
ciones (logits) que luego se utilizaran para calcular la funcién de pérdida.

Esta arquitectura permiti6 comparar ambos extractores bajo las mismas con-
diciones, facilitando un analisis justo y controlado de su rendimiento. En la
Figura 4.5 se muestra el esquema de la arquitectura de la MLP

MLP ARCHITECTURE

Entrada Vector tamafio 768 (Hidden)
Linear (Hidden - Hidden)
Funcién activacién GELU
Dropout (p=0.5)
Linear (Hidden — Hidden/2)
LayerNorm (Hidden/2)
Funcion activacioén GELU
Dropout (p=0.5)
Linear (Hidden/2 - Num clases (5))
Salida Predicciones (Logits)

Figura 4.5: Arquitectura general de la red MLP

Una vez escogidos los modelos de extraccion de caracteristicas (DINOv2 y CLIP)
y definido el clasificador MLP, se procedi6 a su entrenamiento. Para ello, fue ne-
cesario establecer previamente los hiperparametros que configuran el compor-
tamiento del entrenamiento. A continuacion, se describen los hiperparametros
mas relevantes utilizados:

= batch_size: Determina el nimero de muestras que se procesan simulta-
neamente en cada paso del entrenamiento.

= num_epochs: Indica el numero total de épocas de entrenamiento. Cada épo-
ca equivale a un paso completo por todos los datos del conjunto de entre-
namiento.

Para la optimizacion del modelo se utilizé el optimizador AdamW [77], una va-
riante del optimizador Adam que incorpora de forma explicita un término de de-
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caimiento de pesos. Esta version mejora el comportamiento de generalizacion y
es especialmente util en modelos de arquitectura Transformer, como los utiliza-
dos en este trabajo. La optimizacion estocastica subyacente permite ajustar los
parametros del modelo utilizando pequenos lotes de datos, en lugar de procesar
el conjunto completo en cada iteracion, lo que reduce los costes computacionales
y acelera la convergencia [77].

Los hiperparametros configurados para el optimizador AdamW fueron:

» learning_rate: Establece la tasa de aprendizaje inicial del optimizador
AdamW.

» weight_decay: Este parametro controla la cantidad de decaimiento de peso
en el optimizador Adam que se aplica a todos los pesos de la red, excepto
los pesos de sesgo y los pesos de la capa normalizacion [78].

El entrenamiento del sistema completo se llevo a cabo utilizando PyTorch, una
biblioteca de aprendizaje profundo de c6digo abierto ampliamente adoptada en la
comunidad cientifica. Se implementaron ciclos personalizados de entrenamiento
y validacion, que permitieron mayor control sobre la 16gica del modelo, el calculo
de métricas y la visualizacion de resultados.

4.2.3. Técnicas de fusion de caracteristicas

Con el objetivo de aprovechar la informacion complementaria que aportan las
imagenes fundus y OCT, en este trabajo se han evaluado diferentes estrategias
para combinar ambas modalidades. En concreto, se han implementado y com-
parado tres enfoques principales: early fusion, intermediate fusion y late fusion.
Cada una de estas estrategias integra la informacion en una etapa distinta del
modelo, y su eficacia puede variar en funcion del extractor utilizado y del tipo de
datos.

Para poder llevar a cabo estas estrategias de fusion, fue necesario modificar
la clase del dataset desarrollada previamente, denominada CustomlmageData-
set (descrita en la seccion 4.2.1), con el fin de adaptarla a una estructura que
acepta entradas multimodales en forma de tripletas (fundus_path, oct_path,
label). De este modo, se garantiza que durante el entrenamiento y la inferencia
se disponga de ambas imagenes para cada muestra del conjunto de datos.

En la Figura 4.6 se ilustra el esquema de la arquitectura utilizada para la es-
trategia de early fusion. Como se observa, las imagenes de ambas modalidades
(OCT y fundus) se combinan al principio del proceso mediante concatenacion a
nivel de canales, generando una unica entrada multimodal.

Esta imagen fusionada se introduce directamente en un extractor de caracteris-
ticas visuales, que puede ser DINOv2 o CLIP, compartido para ambas fuentes.
A partir de ahi, se utiliza el token [CLS] como representacion global de la ima-
gen, que se pasa posteriormente por una red MLP para obtener las predicciones
finales. Esta integracion temprana permite al modelo aprender representacio-
nes conjuntas desde las primeras capas, lo que puede facilitar la deteccion de
patrones cruzados entre las modalidades.
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EARLY FUSION ARCHITECTURE

ocT FUNDUS

Fusién de datos

Dino V2/CLIP Dino V2/CLIP

Token CLS

Red MLP

Predicciones (Logits)

Figura 4.6: Arquitectura del modelo bajo la estrategia de early fusion.

Por otro lado, en la estrategia de intermediate fusion, la combinacion entre am-
bas modalidades no se realiza directamente sobre las imagenes, sino a nivel de
caracteristicas. Como se observa en la Figura 4.7, cada imagen (fundus y OCT)
se introduce por separado en su propio extractor de caracteristicas (DINOv2 o
CLIP). Esto permite que cada extractor aprenda representaciones especificas de
su modalidad sin interferencias tempranas.

Posteriormente, las salidas obtenidas se proyectan a un espacio comun median-
te capas lineales (bloques de proyeccion) con el objetivo de igualar sus dimen-
siones y facilitar su integracion. Una vez alineadas, ambas representaciones se
concatenan y se introducen en un clasificador MLP, que se encarga de generar
las predicciones finales.

INTERMEDIATE FUSION ARCHITECTURE

ocT FUNDUS

Dino V2/CLIP Dino V2/CLIP

Fusién de caracteristicas

Red MLP

Predicciones (Logits)

Figura 4.7: Arquitectura del modelo con fusiéon intermedia (intermediate fusion).
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Por ultimo, en la estrategia de late fusion, las modalidades fundus y OCT se
procesan de forma completamente independiente a lo largo de todo el pipeli-
ne. Como se muestra en la Figura 4.8, cada imagen se introduce en su propio
extractor de caracteristicas (DINOv2 o CLIP), y posteriormente, las representa-
ciones generadas se clasifican por separado mediante una red MLP individual.

Las predicciones obtenidas de cada ruta (fundus y OCT) se combinan tiinicamen-
te en la etapa final del modelo. Para ello, se emplea una técnica sencilla como
el promedio de los logits para obtener una tnica prediccion. Esta aproximacion
permite mantener la independencia total entre ambas modalidades, aunque en
la practica puede perder parte de la riqueza que aporta una integracion mas
temprana de la informacion.

LATE FUSION ARCHITECTURE

OoCT FUNDUS
Dino V2/CLIP Dino V2/CLIP
Red MLP Red MLP
Predicciones (Logits) Predicciones (Logits)

Fusién (Promedio de Logits)

Figura 4.8: Arquitectura del modelo con estrategia de late fusion.

Cada una de estas configuraciones fue implementada utilizando ambos extrac-
tores (DINOv2 y CLIP), y sus resultados fueron comparados en base a métricas
como precision, recall, F1-score y AUC.
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

Este capitulo aborda el disefnnio experimental y los resultados obtenidos por el
sistema de deteccion de anomalias en fotografias de fondo de ojo y OCT, inda-
gando en los resultados individuales de cada modelo y de la fusion de datos, asi
como en una comparacion de los resultados de cada uno.

5.1. Diseio experimental

El disefio experimental de este trabajo incluye todas las decisiones técnicas y
configuraciones implementadas para desarrollar y evaluar los modelos de cla-
sificacion automatica de enfermedades oculares mediante imagenes fundus y
OCT. Este diseno se ha llevado a cabo utilizando una GPU T4 en el entorno de
ejecucion de Google Colab, lo que ha permitido realizar los experimentos con
eficiencia computacional y tiempos de entrenamiento razonables.

La configuracion general puede dividirse en dos bloques principales: el prepro-
cesamiento de datos y la estrategia de entrenamiento de los modelos.

= Preprocesamiento de datos

* Las imagenes de entrada se redimensionaron a una resolucion de
224x224 pixeles, valor recomendado para modelos preentrenados
como DINOv2 y CLIP, lo que garantiza un formato uniforme de en-
trada.

* Se aplicaron transformaciones basicas como Resize, Normalize y
ToTensor. Ademas, debido a la limitada cantidad de datos, se evalua-
ron distintas estrategias de data augmentation, incluyendo rotaciones
aleatorias, variaciones de brillo y contraste, transformaciones afines,
y la técnica CLAHE para resaltar detalles como drusas en las image-
nes fundus [73]. No obstante, y pese a los beneficios observados, se
concluy6 que la técnica mas efectiva para mejorar el balance de clases
y reducir el sobreajuste fue el uso del WeightedRandomSampler, que
ajusta la frecuencia de muestreo durante el entrenamiento en funcion
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de la clase, garantizando que el modelo reciba ejemplos equilibrados
en cada lote (ver Seccion 4.2.1).

* Para facilitar la separacion de los datos entre entrenamiento y test,
se implemento un script que divide el conjunto de pacientes en una
proporcion 80/20, asegurando que todas las imagenes (fundus y OCT)
de un mismo paciente estén en el mismo subconjunto.

= Modelado

* Se utilizaron dos extractores de caracteristicas: DINOv2 y CLIP, apli-
cados de forma separada a imagenes fundus y OCT, generando asi
cuatro configuraciones principales. Todas las representaciones extrai-
das se pasaron por un mismo clasificador MLP, cuya arquitectura se
detalla en la Seccion 4.2.2.

* Para garantizar una evaluacion equilibrada, se mantuvo constante la
configuracion de entrenamiento para todos los modelos. A continua-
cion, se listan los valores empleados:

o batch_size = 32: Valor elegido para asegurar un equilibrio entre
uso de memoria y velocidad de entrenamiento.

o num_epochs = 250: Se seleccioné un numero de 250 épocas com-
pletas como punto de partida comun, permitiendo la comparacion
entre configuraciones.

¢ El optimizador utilizado fue AdamW, aplicado de forma uniforme en
todos los experimentos, con los siguientes hiperparametros:

o weight_decay = le-5: Penalizacion para reducir el sobreajuste
aplicando regularizacion L2 a los pesos del modelo.

o Se definieron dos tasas de aprendizaje independientes:

¢ lr_encoder = le-5: Tasa de aprendizaje mas baja para el ex-
tractor de caracteristicas (DINOv2 o CLIP), dado que se emplean
pesos preentrenados que no deben alterarse bruscamente.

¢ lr_decoder = le-3:Tasade aprendizaje mas alta para el MLP,
ya que esta parte del modelo se entrena desde cero y requiere
mayor adaptacion.

Estas tasas de aprendizaje, junto con el valor de weight_decay,
se han mantenido constantes para todas las configuraciones y ex-
perimentos realizados, con el objetivo de facilitar una comparacion
justa del rendimiento de cada modelo.

* Como funcion de pérdida se emple6 CrossEntropyLoss, la cual es ade-
cuada para tareas de clasificacion multiclase al comparar las probabi-
lidades predichas con las etiquetas verdaderas codificadas como ente-
ros [79].
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* Los modelos especificos utilizados en este trabajo fueron: facebook/
dinov2-base para DINOvV2 [80] y openai/clip-vit-base-patch32
para CLIP [81]. Ambos han sido cargados a través de la libreria trans-
formers de Hugging Face.

= Fusion de datos

* Se han evaluado tres estrategias de combinacion de imagenes fundus
y OCT: early fusion, intermediate fusion y late fusion, como se describe
en la Seccion 4.2.3.

* En la estrategia de early fusion, ambas imagenes se concatenan canal
a canal, generando una imagen de 6 canales que se introduce direc-
tamente en el encoder. Para ello, fue necesario modificar la configu-
racion del modelo, ajustando el parametro config.in_channels a 6
para aceptar esta entrada no estandar. Esta técnica permite captu-
rar interacciones tempranas entre ambas modalidades, aunque puede
resultar sensible a diferencias de escala o alineacion.

* En la intermediate fusion, las imagenes fundus y OCT se procesan de
forma separada mediante sus respectivos extractores. Posteriormente,
las representaciones latentes generadas por cada uno se proyectan a
un espacio comun y se concatenan antes de ser introducidas en el cla-
sificador MLP. Esta estrategia busca equilibrar especializacion y fusion
temprana, conservando cierta independencia entre modalidades.

* En la late fusion, cada modalidad se procesa de forma completamente
independiente hasta obtener su prediccion final. Las salidas se com-
binan posteriormente en la etapa de decision, permitiendo maxima
modularidad y tolerancia a errores en una de las fuentes.

= Evaluacion de los resultados

La evaluacion de los resultados se ha realizado a partir de métricas estan-
dar en problemas de clasificacion multiclase, con el objetivo de analizar el
rendimiento general y especifico del modelo. A diferencia de los modelos de
deteccion de objetos, en los que se utilizan métricas como Intersection over
Union (IoU) o Average precision (AP) [82], este trabajo se enfoca en una tarea
de clasificacion de imagenes médicas, por lo que se han utilizado métricas
basadas en etiquetas: precision, recall, F1-score y el area bajo la curva ROC
(AUC) (Ver Seccioén 2.6).

Estas métricas permiten evaluar no solo la capacidad global del modelo
para predecir correctamente las clases, sino también su comportamiento
especifico con cada una de las enfermedades. El calculo de estas métricas
se ha realizado tanto a nivel global como a nivel de clase, para identificar
aquellas patologias que presentan mayor dificultad para el modelo.

Para ello, se parte del conjunto de test y se recogen las predicciones del
modelo para cada imagen. Posteriormente, se comparan con las etiquetas
verdaderas para obtener los valores de verdaderos positivos, falsos positi-
vos y falsos negativos por clase. Con estos datos, se calcula la precision, el
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recall, F1-score y el AUC (Ver seccion 2.6).

Ademas del analisis global, se ha implementado una evaluacion clase por
clase para examinar en detalle el rendimiento del modelo en cada una de
las cinco categorias del conjunto de datos: DMAE, CSR, Healthy, Edema
macular y Glaucoma. Esta evaluacion mas granular resulta fundamental
en el contexto médico, donde no todas las enfermedades tienen el mismo
grado de dificultad de deteccion, ni estan representadas de forma equili-
brada.

Por otro lado, también se ha generado la matriz de confusion correspon-
diente para cada configuracion de modelo, lo que permite visualizar de for-
ma clara las confusiones mas frecuentes entre clases. Este tipo de analisis
ayuda a detectar casos concretos en los que el modelo tiende a fallar, co-
mo la confusion entre edema macular y CSR, o entre glaucoma y sujetos
sanos.

5.2. Resultados

5.2.1. Resultados de entrenamiento

A continuacion se presentan los resultados obtenidos durante el entrenamiento
de las distintas configuraciones evaluadas, diferenciadas por modelo (DINOv2 y
CLIP) y tipo de entrada (individual o fusién). En cada caso, se incluye la evolucion
de la funcion de pérdida y se comenta el comportamiento observado durante el
proceso.

DINOvV2 - Fundus individual

En esta configuracion, el modelo fue entrenado exclusivamente con imagenes
fundus empleando el extractor de caracteristicas facebook/dinov2-base. Si
bien el entrenamiento se habia planificado para un total de 250 épocas, el pro-
ceso finaliz6 de forma anticipada en torno a la época 50 como consecuencia de la
estrategia de early stopping, al no observarse mejoras significativas en la pérdida
de validacion tras varias iteraciones consecutivas.

Durante el entrenamiento, se implementé un mecanismo de guardado automa-
tico que almacenaba la version del modelo con mejor rendimiento en validacion,
utilizando la funcién torch.save (). Esto garantizé que al finalizar el proceso
se conservaran los pesos optimos obtenidos a lo largo de las distintas épocas.

Tal como se representa en la Figura 5.1, la funcion de pérdida experimenté una
reduccion constante desde un valor inicial proximo a 1.60 hasta estabilizarse
en torno a 0.25. Esta evolucion progresiva, sin oscilaciones abruptas, evidencia
un proceso de aprendizaje estable y eficiente. Ademas, el modelo mostré buena
capacidad de generalizacion en esta configuracion, lo que sugiere que las repre-
sentaciones extraidas a partir de imagenes fundus son informativas y adecuadas
para la tarea de clasificacion propuesta.
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train Loss

1.6 — loss
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Figura 5.1: Pérdida durante el entrenamiento con fundus y DINOv2.

DINOv2 - OCT individual

En este experimento, se entreno el modelo utilizando inicamente imagenes OCT,
manteniendo el extractor de caracteristicas facebook/dinov2-base. Como en
el resto de configuraciones, el numero de épocas maximo fue de 250, aunque
el entrenamiento finaliz6 antes por la activacion del mecanismo de early stop-
ping, que detuvo el proceso en torno a la época 70 tras no observarse mejoras
significativas en la funcion de pérdida.

Siguiendo el protocolo establecido para todos los experimentos, se utilizo la fun-
cion torch.save () para almacenar automaticamente el modelo que mejor de-
sempeno ofrecia en validacion.

La Figura 5.2 muestra la evolucion de la pérdida durante el entrenamiento. Se
observa una disminucion progresiva desde un valor inicial cercano a 1.85 hasta
estabilizarse alrededor de 0.40. Aunque la convergencia se alcanz6é de forma
ligeramente mas lenta que en el caso fundus, la tendencia descendente fue clara
y sin irregularidades. Esta ligera diferencia puede deberse a la naturaleza mas
compleja de las imagenes OCT, que presentan estructuras internas mas dificiles
de interpretar que en las retinografias.

train Loss
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Figura 5.2: Pérdida durante el entrenamiento con OCT y DINOv2.
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DINOv2 - Early fusion

En esta configuracion, se empleé una estrategia de fusion temprana (early fu-
sion), en la que ambas modalidades de imagen (fundus y OCT) fueron concate-
nadas a nivel de canal para formar una tunica entrada de seis canales. Para hacer
esto posible, fue necesario modificar el valor del parametro config.in_channels
= 6 en el encoder del modelo DINOv2, adaptando asi su arquitectura para acep-
tar entradas multicanal. Esta técnica permite que el extractor de caracteristicas
aprenda desde las capas iniciales las correlaciones espaciales entre ambas mo-
dalidades, aprovechando patrones texturales y morfologicos complementarios.

El modelo fue entrenado durante las 250 épocas definidas, ya que no se activo
el criterio de early stopping. Como se muestra en la Figura 5.3, la evolucion de
la funcion de pérdida fue descendente de forma sostenida a lo largo del entrena-
miento, sin oscilaciones abruptas ni indicios de sobreajuste. La pérdida comenzo
en torno a un valor de 1.8 y descendi6 progresivamente hasta estabilizarse alre-
dedor de 0.2 en las ultimas épocas.

train Loss

— loss

Loss
=]
a

Epach

Figura 5.3: Pérdida durante el entrenamiento con fusién temprana y DINOv2.

DINOvV2 - Intermediate fusion

En esta configuracion, las imagenes fundus y OCT se procesaron por separado
utilizando el mismo extractor de caracteristicas, DINOv2. Una vez obtenidas las
representaciones de ambas modalidades, se aplicaron capas lineales a cada una
para proyectarlas a un espacio comun. A continuacion, estas representaciones
se fusionaron y se utilizaron como entrada para la red neuronal MLP encargada
de la clasificacion.

Este enfoque permite que el modelo mantenga cierta especializacion en el anali-
sis de cada tipo de imagen (fundus y OCT), pero a la vez se beneficie de combinar
la informaciéon de ambas modalidades antes de la toma de decisiones final. En
este caso, el entrenamiento se completé en aproximadamente 90 épocas gracias
al uso de early stopping, que detuvo el proceso al detectar que el modelo ya no
mejoraba.

Tal como se muestra en la Figura 5.4, la pérdida de entrenamiento comenzo con
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un valor alrededor de 1.75 y fue disminuyendo de forma constante hasta esta-
bilizarse en torno a 0.15. Esta evolucion progresiva y sin grandes oscilaciones
indica que el modelo aprendi6 de forma estable y sin signos de sobreajuste. Al
igual que en el resto de experimentos, se almaceno automaticamente el modelo
con mejor rendimiento mediante torch.save ().
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Figura 5.4: Pérdida durante el entrenamiento con fusion intermedia y DINOv2.

DINOv2 - Late fusion

En esta variante, se entrenaron dos modelos independientes, uno para image-
nes fundus y otro para imagenes OCT, utilizando el extractor DINOv2 en ambos
casos. Cada uno de estos modelos produjo una prediccion por separado, y am-
bas salidas se combinaron al final del pipeline para obtener la decision final del
sistema.

El entrenamiento se llevé a cabo durante las 250 épocas definidas por configu-
racion, sin activar mecanismos de early stopping. Como se observa en la Figu-
ra 5.5, la funciéon de pérdida mostré un descenso progresivo, comenzando en
torno a 1.8 y alcanzando un valor por debajo de 0.4, aunque con un pequeno re-
salto al final. Esta evolucion indica una convergencia estable, con una reduccion
continua del error a lo largo de las épocas, sin sintomas de sobreajuste.
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Figura 5.5: Pérdida durante el entrenamiento con fusiéon tardia usando DINOv2.
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CLIP - Fundus individual

En este experimento, se us6 el extractor preentrenado openai/clip-vit-base
-patch32 para entrenar el modelo con imagenes fundus. El entrenamiento mos-
tr6 una convergencia mas rapida en comparaciéon con DINOv2, reflejando una
mayor eficiencia del extractor en este tipo de imagenes.

Tal como se observa en la Figura 5.6, la funcién de pérdida experimenta una
disminucion pronunciada durante las primeras 25 épocas. A partir de ese pun-
to, el descenso se vuelve mas progresivo, y entre las épocas 35 y 50 se aprecian
pequenas oscilaciones sin mejoras significativas. Esta estabilizacion de la pérdi-
da activa el criterio de parada anticipada, finalizando el entrenamiento en torno
a la época 50.

La pérdida inicial se situaba en torno a 1.60, mientras que al final del entrena-
miento descendi6 hasta aproximadamente 0.25, lo que indica una mejora signi-
ficativa en el ajuste del modelo a los datos.
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Figura 5.6: Pérdida durante el entrenamiento con fundus y CLIP.

CLIP - OCT individual

En esta configuracion, se emple6é unicamente la modalidad OCT como entra-
da para el modelo con el extractor openai/clip-vit-base-patch32. Como se
aprecia en la Figura 5.7, la funcién de pérdida comenz6 en torno a 1.8 y mostro
un descenso progresivo hasta estabilizarse cerca de 0.4 en la época 70, momento
en que se aplico early stopping.

A lo largo del entrenamiento, el modelo present6 una evolucion suave de la pér-
dida sin oscilaciones significativas, reflejando un aprendizaje estable. En com-
paracion con el mismo experimento realizado con DINOv2, CLIP mostr6 una
convergencia un poco mas rapida y una pérdida final ligeramente inferior, lo
cual sugiere una mejor adaptacion de este extractor a las caracteristicas estruc-
turales de las imagenes OCT en este contexto.
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Figura 5.7: Pérdida durante el entrenamiento con OCT y CLIP.

CLIP - Early fusion

En esta configuracion, las imagenes fundus y OCT se concatenaron a nivel de
canal para formar una unica entrada de seis canales. Al igual que en el caso
de DINOv2, fue necesario ajustar el parametro config.in_channels = 6 para
que el modelo pudiera aceptar este tipo de entrada combinada.

El entrenamiento mostré6 un descenso general de la funciéon de pérdida a lo
largo de las €épocas, aunque con ligeras oscilaciones a partir del primer tercio
del proceso. No obstante, el comportamiento general fue estable, sin indicios
de sobreajuste. La funcion de pérdida partia de un valor aproximado de 2 y
descendi6 hasta estabilizarse por debajo de 0.25.

El proceso concluy6 tras 120 épocas debido al criterio de early stopping. Co-
mo en el resto de experimentos, tras cada iteracion se almacen6é automati-
camente el modelo con mejor rendimiento en validacion utilizando la funcién
torch.save ().
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Figura 5.8: Pérdida durante el entrenamiento con fusiéon temprana usando CLIP.
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CLIP - Intermediate fusion

En este experimento se utilizo la misma arquitectura empleada previamente con
DINOv2, manteniendo el disefio de fusion intermedia, pero sustituyendo el ex-
tractor de caracteristicas por el modelo CLIP. Las imagenes fundus y OCT fueron
procesadas por separado a través del encoder, y sus representaciones se proyec-
taron a un espacio comun mediante capas lineales. Posteriormente, ambas se
fusionaron y se introdujeron en el MLP para realizar la clasificacion.

Durante el entrenamiento se observo un descenso sostenido de la funcion de
pérdida, con una evolucion similar a la obtenida en el experimento equivalente
con DINOv2. En concreto, la pérdida se redujo desde un valor inicial aproximado
de 2 hasta en torno a 0.15, aunque al final hubiera un aumento de la pérdida
provocando que el entrenamiento se detuviera de forma anticipada en torno a
la época 50 mediante el mecanismo de early stopping, al no detectarse mejoras
adicionales en la validacion, tal y como ha ocurrido en otros experimentos.
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Figura 5.9: Pérdida durante el entrenamiento con fusién intermedia usando

CLIP.

CLIP - Late fusion

En esta configuracion, se emple6 la misma arquitectura utilizada en la modali-
dad late fusion con DINOv2, sustituyendo tiinicamente el extractor de caracteris-
ticas por el modelo CLIP. Ambas modalidades (fundus y OCT) fueron procesadas
por separado, y sus predicciones individuales se combinaron posteriormente pa-
ra obtener la clasificacion final.

Tal como se observa en la Figura 5.10, la funcion de pérdida experimenté una
disminucion progresiva a lo largo de las aproximadamente 55 épocas de entre-
namiento, comenzando en un valor aproximado de 1.85 y finalizando en torno a
0.2. A pesar de la ligera variabilidad observada entre épocas, el comportamiento
general de la curva fue descendente, lo cual refleja una capacidad de aprendizaje
adecuada.

En comparacion con la modalidad late fusion entrenada con DINOv2, el entre-
namiento con CLIP present6é una menor estabilidad y oscilaciones mas pronun-
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ciadas. Esta diferencia sugiere que CLIP es mas sensible a las perturbaciones
durante el aprendizaje.
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Figura 5.10: Pérdida durante el entrenamiento con fusion tardia usando CLIP.

5.2.2. Evaluacion de resultados

La evaluacion final de este trabajo tiene como objetivo valorar la eficacia de
los modelos entrenados en el conjunto de test, aislado durante todo el proceso
de entrenamiento, para clasificar enfermedades oculares a partir de imagenes
Jundus y OCT. Como linea base de este TFG, se plantea que la combinacién de
ambas modalidades, mediante técnicas de fusion multimodal, puede mejorar los
resultados en comparacion con el uso individual de cada fuente de imagen.

Para contrastar esta linea base, como ya se ha comentado anteriormente, se
han llevado a cabo diferentes experimentos utilizando los modelos DINOv2 y
CLIP, aplicados tanto de forma individual sobre cada modalidad como en confi-
guraciones de fusion (early, intermediate y late fusion).

Para facilitar la comparacion entre las distintas arquitecturas y configuraciones
evaluadas, se han elaborado tres tablas que recogen las métricas de precision
obtenidas por cada modelo. Estas tablas permiten analizar el impacto del uso
individual y combinado de las técnicas de fusion. Ademas, se incluyen matrices
de confusion y ejemplos representativos que proporcionan una visién mas deta-
llada del comportamiento de los modelos en distintos escenarios de clasificacion.

Comparacion global por configuracién

La Tabla 5.1 recoge los resultados macro para cada decoder y modelo, evaluados
mediante métricas estandar: precision, recall, F1-score y AUC.
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Decoder Modelo Precision Recall F1-Score AUC
Fundus individual 0.84 0.79 0.79 0.94
OCT individual 0.54 0.67 0.48 0.74
DINOv2 Early fusion 0.70 0.72 0.69 0.90
Intermediate fusion 0.78 0.68 0.70 0.90
Late fusion 0.50 0.51 0.42 0.67
Fundus individual 0.80 0.85 0.81 0.95
OCT individual 0.79 0.82 0.74 0.92
CLIP Early fusion 0.64 0.58 0.59 0.82
Intermediate fusion 0.40 0.52 0.42 0.75
Late fusion 0.54 0.46 0.48 0.86

Cuadro 5.1: Resultados ponderados por configuracion y modelo en distintas mé-
tricas de evaluacion. Se resaltan en negrita los mejores valores por métrica para
cada modelo.

Como puede apreciarse en la Tabla 5.1, al analizar el rendimiento medio de cada
modelo a lo largo de las distintas configuraciones, se observa que DINOv2 ofrece
resultados mas estables y competitivos. Aunque CLIP alcanza valores maximos
muy elevados en determinadas configuraciones, DINOv2 muestra un compor-
tamiento mas robusto, especialmente en aquellas estrategias que implican la
fusion de modalidades. Esto sugiere que el modelo se adapta mejor al uso con-
junto de imagenes fundus y OCT, una capacidad especialmente relevante en
tareas de clasificacion multimodal.

Dentro de DINOv2, la configuracion fundus individual es la que obtiene los me-
jores resultados globales, superando al resto de configuraciones en todas las
métricas. A esta le siguen las estrategias de early fusion e intermediate fusion,
que ofrecen un rendimiento equilibrado y coherente, confirmando que la combi-
nacion temprana o intermedia de caracteristicas puede ser beneficiosa siempre
que el modelo lo permita.

En el caso de CLIP, destaca también la modalidad fundus individual, con un F1-
score de 0.81 y un AUC de 0.95. Estos resultados indican que el modelo se en-
cuentra especialmente adaptado a las caracteristicas superficiales que aportan
las imagenes fundus, obteniendo un rendimiento muy competitivo sin necesidad
de combinar multiples fuentes de informacion.

Por el contrario, las configuraciones menos efectivas para ambos modelos co-
rresponden a la estrategia de late fusion, donde la combinaciéon de predicciones
finales resulta menos eficaz. Esta limitacion es especialmente notable en DI-
NOv2, que alcanza un Fl-score de apenas 0.42, y también se refleja en CLIP,
con un valor de 0.48. Estos datos refuerzan la idea de que fusionar las modali-
dades en fases avanzadas puede limitar la capacidad del modelo para aprender
representaciones conjuntas utiles.
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Por otro lado, dado el desequilibrio existente entre las clases del conjunto de da-
tos, resulta especialmente relevante analizar los resultados a partir de métricas
ponderadas. En la siguiente tabla se presentan dichas métricas ponderadas.

Decoder Modelo Precision Recall F1-Score AUC
Fundus individual 0.80 0.77 0.77 0.92
OCT individual 0.76 0.54 0.49 0.74
DINOv2 Early fusion 0.65 0.65 0.64 0.84
Intermediate fusion 0.72 0.69 0.69 0.85
Late fusion 0.46 0.38 0.40 0.60
Fundus individual 0.88 0.85 0.81 0.92
OCT individual 0.86 0.81 0.80 0.93
CLIP Early fusion 0.60 0.58 0.54 0.79
Intermediate fusion 0.57 0.65 0.59 0.75
Late fusion 0.60 0.62 0.59 0.76

Cuadro 5.2: Resultados ponderados por configuracion y modelo en distintas mé-
tricas de evaluacion. Se resaltan en negrita los mejores valores por métrica para
cada modelo.

Como se observa en la Tabla 5.2, el rendimiento ponderado pone de manifiesto
ciertas diferencias respecto a la evaluacion macro. En particular, se evidencia
una mejora en las configuraciones con menor representacion de clases, como es
el caso de las modalidades individuales de OCT, que ahora obtienen puntuacio-
nes mas competitivas, especialmente en el modelo CLIP.

En términos generales, CLIP sigue destacando por su rendimiento en configura-
ciones individuales. En concreto, la modalidad fundus individual alcanza el F1-
score mas alto (0.81), junto con un AUC de 0.92, mientras que OCT individual
ofrece un desempeno muy parecido, con un Fl-score de 0.80 y el mayor AUC
registrado (0.93). Esto sugiere que CLIP es capaz de extraer representaciones
robustas tanto de imagenes fundus como de OCT por separado, lo que resulta
especialmente relevante en contextos donde solo una modalidad esta disponible.

Por su parte, DINOv2 muestra un comportamiento mas equilibrado en configu-
raciones de fusion, especialmente en la estrategia de intermediate fusion, que
obtiene valores cercanos a los maximos del modelo (F1-score de 0.69 y AUC de
0.85). Aunque la modalidad fundus individual continua siendo la mas destaca-
da, la diferencia con las configuraciones multimodales se reduce en comparacion
con la evaluacion macro, lo que indica una mayor sensibilidad del modelo a la
distribucion real de las clases.

Al igual que en el analisis anterior, la estrategia de late fusion vuelve a posicio-
narse como la menos efectiva, con F1-scores de 0.40 para DINOv2 y 0.59 para
CLIP.
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Matrices de confusion

A continuacion, se presentan las matrices de confusion correspondientes a los
mejores resultados obtenidos por cada modelo en configuracion individual, asi
como la mejor configuracion con fusion. Estas matrices permiten observar como
se comportan los modelos en cada clase y donde se concentran los errores de
clasificacion.
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Figura 5.11: Matrices de confusion de los modelos DinoV2 y CLIP con modalidad
fundus individual

En la Figura 5.11a, el modelo DINOv2 logra una clasificacion perfecta en las
clases CSR y Edema Macular (ME), con una precision del 100 %. También des-
taca su buen rendimiento en la clase Healthy (83 % de acierto), aunque presenta
cierta confusion con ME y Glaucoma. El mayor problema aparece en la clase
DMAE, donde solo el 50% de las instancias se clasifican correctamente, siendo
el resto etiquetado como ME, posiblemente debido a similitudes en los patrones
visuales.

Por su parte, el modelo CLIP (Figura 5.11b) también muestra una clasifica-
cion perfecta en CSR, ME y Glaucoma. Sin embargo, el rendimiento en la clase
Healthy es ligeramente inferior al de DINOv2, con un 67 % de aciertos, y una
mayor dispersion de errores hacia DMAE y Glaucoma. En el caso de DMAE, se
repite la tendencia observada con DINOv2, donde el modelo también divide sus
predicciones entre DMAE y ME a partes iguales (50 % cada una), indicando una
dificultad compartida.

Aunque ambos modelos logran buenos resultados generales en esta configura-
cion, la comparacion directa entre las dos matrices revela diferencias impor-
tantes. DINOv2 muestra una mejor capacidad para reconocer la clase Healthy,
lo que puede ser relevante dada su representacion frecuente en el conjunto de
datos. Por otro lado, CLIP sobresale ligeramente en la identificacion de Glau-
coma y mantiene una clasificacion perfecta en las mismas clases que DINOv2.
Estas diferencias reflejan que, aunque ambos modelos son eficaces en tareas
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individuales con imagenes fundus, cada uno tiende a especializarse en distintos
patrones patologicos. La eleccion entre uno u otro puede depender del contexto
clinico especifico y del tipo de patologias prioritarias a detectar.

Ademas de las configuraciones individuales, algunas estrategias de fusiéon tam-
bién lograron resultados competitivos, especialmente en el caso de DINOv2, don-
de tanto la early fusion como la intermediate fusion ofrecieron un rendimiento
cercano al de los mejores modelos. A continuacion, se muestran las matrices de
confusion correspondientes a estas configuraciones, lo que permite profundizar
en su comportamiento frente a las distintas clases.
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Figura 5.12: Matrices de confusion de los mejores modelos de fusion con DinoV2

La Figura 5.12a muestra la matriz de confusion del modelo DINOv2 con early
fusion. En este caso, se observan muy buenos resultados en las clases AMD
y CSR, que son clasificadas correctamente en su totalidad. La clase Healthy
alcanza un valor de acierto del 75 %, aunque presenta confusiones con las clases
ME y Glaucoma. En cuanto a Glaucoma, el modelo la confunde en el 50 % de los
casos con Healthy, lo que indica una cierta dificultad para distinguirla de una
retina sana en algunos ejemplos.

Por su parte, la Figura 5.12b correspondiente a intermediate fusion presenta un
patron de clasificacion algo diferente. Aunque el rendimiento en CSR y Glauco-
ma sigue siendo muy solido, alcanzando valores cercanos al 100%, el modelo
muestra mas errores en Healthy, que es confundida con Glaucoma en un 25%
de los casos. También se aprecia una ligera confusion en la clase AMD, que se
divide equitativamente entre predicciones correctas y errores hacia Healthy.

Al comparar ambas configuraciones de fusion, puede concluirse que early fu-
sion consigue una mayor homogeneidad en el reparto de aciertos entre clases,
observando céomo clasifica mejor las clases minoritarias.

En el extremo opuesto, las configuraciones asociadas a la estrategia de late fu-
sion han mostrado los peores resultados en ambos modelos. A continuacion se
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presentan las matrices de confusion correspondientes para DINOv2 y CLIP.
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Figura 5.13: Matrices de confusion de las configuraciones late fusion para Di-
novV2y CLIP

En la Figura 5.13a, correspondiente al modelo DINOv2, se observa un rendi-
miento inconsistente, especialmente en clases como Healthy y Glaucoma, que
presentan una alta tasa de error. Aunque CSR se clasifica correctamente en
todos los casos, otras clases como AMD y Glaucoma muestran una division
equitativa entre predicciones correctas e incorrectas. La clase Healthy es espe-
cialmente problematica, siendo confundida con CSR, ME y Glaucoma en un total
del 66 % de los casos.

En el caso de CLIP (Figura 5.13b), la situacion no mejora. Aunque la clase Glau-
coma tiene una precision practicamente perfecta (88 %), el resto muestra errores
significativos. Healthy y ME se clasifican con porcentajes de acierto muy bajos
(58% y 33 % respectivamente), y la clase CSR sufre una pérdida considerable
de precision, cayendo al 0%, con confusion principalmente hacia Healthy. AMD
repite el patron de acierto parcial observado en DINOv2.

Al comparar ambas figuras, se aprecia que, si bien los dos modelos fallan en as-
pectos similares, CLIP parece manejar algo mejor la clase Glaucoma, mientras
que DINOvV2 muestra un reparto mas homogéneo de errores. En cualquier ca-
so, estas configuraciones confirman la debilidad de la estrategia de late fusion,
que se basa en el promedio de las predicciones finales (logits) de los modelos
individuales. Este enfoque, al no tener en cuenta la interaccion directa entre las
modalidades fundus y OCT, podria estar perdiendo informacion relevante para
la clasificacion, especialmente en clases mas complejas.

Este analisis refuerza la idea de que fusionar modalidades en etapas anteriores
del modelo, como ocurre en early e intermediate fusion, puede facilitar una mejor
integracion de la informacion y, por tanto, mejorar el rendimiento.
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Analisis por clase: F1-score y AUC

Dado que se trata de un problema de clasificacion multiclase con clases desba-
lanceadas, resulta especialmente relevante analizar el comportamiento del mo-
delo en cada categoria. Para ello, se han empleado las métricas F1-score y AUC,
que permiten evaluar conjuntamente la sensibilidad (recall) y la precision de ca-
da clase, siendo especialmente utiles en escenarios donde un mal desempeno en
una sola categoria puede tener consecuencias clinicas relevantes.

Decoder Modelo DMAE CSR Healthy EM Glaucoma
Fundus individual 0.67 1.00 0.80 0.75 0.78
OCT individual 0.55 0.84 0.67 0.81 0.85

DINOv2 Early fusion 0.80 1.00 0.69 0.40 0.57
Intermediate fusion 0.67 1.00 0.74 0.40 0.70
Late fusion 0.67 0.29 0.38 0.40 0.38
Fundus individual 0.50 1.00 0.86 0.75 0.94
OCT individual 0.75 0.67 0.80 0.50 1.00

CLIP Early fusion 0.50 1.00 0.67 0.40 0.36
Intermediate fusion 0.00 0.00 0.70 0.57 0.84
Late fusion 0.67 0.00 0.58 0.40 0.74

Cuadro 5.3: Fl-score por clase para cada configuracion y modelo. Se resaltan
en negrita los mejores resultados por clase para cada modelo.

Tal y como se observa en el Cuadro 5.3, los mejores valores de F1-score por clase
se distribuyen principalmente entre las configuraciones individuales, especial-
mente en el modelo DINOv2. En concreto, la configuracion Fundus individual
con DINOv2 destaca por obtener los mayores valores de F1-score en cuatro de
las cinco clases: CSR (1.00), Healthy (0.80), EM (0.75) y Glaucoma (0.78), lo que
evidencia un desempeno muy equilibrado para esta modalidad.

En el caso de CLIP, la estrategia Fundus individual también logra resultados
solidos, con valores destacados en CSR (1.00), Healthy (0.86) y EM (0.75). Por
otro lado, la configuracion OCT individual en CLIP obtiene el mejor valor para la
clase DMAE (0.75) y mantiene una alta puntuacion en Glaucoma (1.00), lo que
indica una buena capacidad para detectar patologias estructurales.

Respecto a las estrategias de fusion, Early fusion en DINOv2 sobresale al al-
canzar el mejor valor para DMAE (0.80) y mantener una puntuacion perfecta
en CSR (1.00), mostrando su efectividad para combinar informacion multimodal
en fases tempranas. También se observa un rendimiento razonable en la cla-
se Healthy (0.69), aunque cae notablemente en otras como EM y Glaucoma. En
contraste, las estrategias de Intermediate y Late fusion, especialmente cuando se
aplican a CLIP, muestran un descenso generalizado en la mayoria de las clases.

En el caso de la DMAE, se observa que la early fusion con DINOv2 alcanza el ma-
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yor valor de F1-score (0.80), superando tanto a las configuraciones individuales
como al resto de estrategias de fusion. Este resultado es coherente con la natu-
raleza de esta patologia, ya que la combinacion de las dos modalidades aporta
informaciéon complementaria: mientras las imagenes fundus permiten detectar
senales superficiales como drusas, las imagenes OCT ofrecen una visiéon trans-
versal detallada que revela alteraciones estructurales, como el engrosamiento
del epitelio pigmentario. Al combinar ambas representaciones desde el inicio del
pipeline, el modelo es capaz de integrar estas caracteristicas, mejorando asi la
capacidad de deteccion.

Decoder Modelo DMAE CSR Healthy EM Glaucoma
Fundus individual 0.91 1.00 0.89 0.95 0.94
OCT individual 0.54 0.84 0.67 0.81 0.85

DINOv2 Early fusion 0.98 1.00 0.79 0.87 0.85
Intermediate fusion 0.96 1.00 0.80 0.87 0.86
Late fusion 0.50 0.80 0.85 0.49 0.57
Fundus individual 0.95 1.00 0.86 0.96 0.97
OCT individual 0.94 0.95 0.92 0.72 1.00

CLIP Early fusion 0.83 1.00 0.77 0.65 0.83
Intermediate fusion 0.48 0.76 0.76 0.81 0.96
Late fusion 0.96 1.00 0.63 0.86 0.83

Cuadro 5.4: AUC por clase para cada configuracion y modelo. Se resaltan en
negrita los mejores resultados por clase para cada modelo.

En cuanto al AUC (Cuadro 5.4), los mejores resultados se obtienen, en general,
con configuraciones individuales. En DINOv2, la modalidad Fundus individual
ofrece los valores mas altos en la mayoria de clases, destacando especialmente
en CSR (1.00), EM (0.95) y Glaucoma (0.94). CLIP también muestra un rendi-
miento excelente con Fundus individual, alcanzando su maximo en Glaucoma
(0.97), EM (0.96) y CSR (1.00).

En cuanto al uso de técnicas de fusion, Early e Intermediate fusion con DINOv2
logran resultados competitivos en casi todas las clases, manteniendo valores al-
tos en CSR, EM y Glaucoma. No ocurre lo mismo con CLIP, donde el rendimiento
baja en algunas clases al aplicar estas estrategias, especialmente en Intermedia-
te fusion para DMAE (0.48) o Late fusion en Healthy (0.63).

En general, el analisis sugiere que DINOv2Z maneja mejor la combinacion de
modalidades, ya que logra mantener valores altos de AUC incluso cuando se in-
tegran ambas fuentes de informacion. Ademas, se confirma que las clases mas
dificiles de distinguir siguen siendo EM y, en menor medida, DMAE, donde los
modelos tienden a obtener los resultados mas bajos. Esto podria estar relacio-
nado con una mayor variabilidad visual o una menor representacion de estas
clases en el conjunto de datos.
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5.2.3. Analisis cualitativo

Para complementar el analisis cuantitativo, se han recopilado ejemplos visuales
representativos que permiten observar como se comportan los modelos ante dis-
tintas imagenes. Este analisis cualitativo ayuda a comprender mejor tanto los
aciertos como las limitaciones de las configuraciones evaluadas.

De acuerdo con las Tablas 5.3 y 5.4, las clases Healthy y Glaucoma han sido las
mas consistentemente clasificadas correctamente por la mayoria de los modelos,
tanto en términos de F1-score como de AUC. Esto indica que las caracteristicas
visuales de estas categorias son mas facilmente reconocibles por los extractores
y clasificadores utilizados, probablemente debido a patrones estructurales mas
definidos y a una mayor representacion en el conjunto de datos.

Aunque la clase Edema Macular (EM) también ha sido clasificada por todos los
modelos en las pruebas, los resultados de precision han sido mas variables. Lo
que sugiere que, aunque los modelos son capaces de identificar imagenes de EM
hasta cierto punto, tienen mas dificultades para evitar errores en esta categoria,
probablemente por su similitud visual con otras patologias como DMAE o por
una menor calidad y diversidad en las imagenes disponibles de esta clase.

(@) Fundus Healthy (b) Fundus Glaucoma

(c) OCT Healthy (d) OCT Glaucoma

Figura 5.14: Ejemplos de imagenes correctamente clasificadas por todos los mo-
delos

59



Capitulo 5. Experimentos y resultados

En la Figura 5.14 se presentan ejemplos reales de imagenes fundus y OCT co-
rrespondientes a las clases Healthy y Glaucoma. Se puede observar que tanto
las imagenes sanas como las asociadas a glaucoma presentan senales visuales
claras. En el caso de Healthy, la retina muestra una estructura uniforme y sin
alteraciones visibles, mientras que en las imagenes de Glaucoma es facilmen-
te identificable la depresion del disco 6ptico y la excavacion aumentada, signos
clinicos caracteristicos de esta enfermedad. Estas diferencias morfolégicas per-
miten que los modelos distingan estas clases con mayor fiabilidad, tal como
reflejan las métricas obtenidas.

A continuacion, se muestran imagenes clasificadas correctamente por la mayo-
ria de los modelos, aunque no por todos. Estos ejemplos pertenecen a clases
que tienden a presentar mayor variabilidad o ambigtiedad visual, lo que puede
dificultar su identificacion en ciertas configuraciones:

(a) Fundus DMAE (b) Fundus CSR

J T

(c) OCT DMAE (d) OCT CSR

Figura 5.15: Ejemplos de imagenes correctamente clasificadas por la mayoria de
modelos.

En la Figura 5.15 se incluyen ejemplos reales de las clases DMAE y CSR, que
si bien han sido correctamente reconocidas por muchos modelos, han mostrado
un rendimiento mas inestable segun el encoder y la técnica de fusion utilizada.
Este comportamiento puede explicarse, por un lado, por la menor frecuencia de
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estas clases en el conjunto de datos, lo cual limita el aprendizaje de patrones
consistentes; y por otro, por la calidad variable de las imagenes.

En las imagenes fundus (figuras 5.15a y 5.15b), se observan ciertas limitaciones
como desenfoque o bajo contraste, que dificultan la identificacion de senales
relevantes. En el caso de DMAE, por ejemplo, no se aprecian claramente las
drusas, mientras que en CSR, la retina muestra una apariencia casi normal.

Las imagenes OCT (figuras 5.15c y 5.15d) muestran senales algo mas claras:
en DMAE, se detecta una leve alteracion en la linea del epitelio pigmentario,
y en CSR, una separacion visible de las capas retinianas, indicativa de fluido
subretiniano. No obstante, estas senales pueden ser sutiles o variar segun el
paciente, lo que complica su deteccion automatica.

En linea con este analisis, a continuacion se presentan imagenes que fueron cla-
sificadas erroneamente por la mayoria de los modelos. Este tipo de casos suele
estar asociado a una baja calidad de imagen, caracteristicas poco representati-
vas o patrones solapados con otras clases.

(a) Fundus DMAE (b) Fundus ME

(c) OCT DMAE (d) OCT ME

Figura 5.16: Ejemplos de imagenes correctamente clasificadas por la mayoria de
modelos.
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Tal como se observa en la Figura 5.16, varios factores pueden influir en la di-
ficultad de clasificacion de estas imagenes. En primer lugar, la baja calidad de
las imagenes fundus es evidente. En las figuras 5.16a y 5.16b, se aprecia un
contraste muy bajo, desenfoque y una iluminacion deficiente, lo que complica
la identificacion de elementos visuales clave, como el nervio 6ptico o los vasos
de la retina. Esta falta de nitidez dificulta que los modelos puedan detectar las
senales necesarias para distinguir correctamente entre enfermedades.

Por otro lado, aunque las imagenes OCT presentadas en las figuras 5.16cy 5.16d
tienen una calidad algo mejor, los patrones que muestran no siempre son lo
suficientemente claros como para diferenciar las clases. En el caso de DMAE, se
pueden observar leves irregularidades en la parte inferior de la retina, mientras
que en Edema Macular aparecen zonas con acumulacion de fluido. Sin embargo,
estas alteraciones pueden parecerse entre si o ser poco visibles, lo que lleva a
errores en la clasificacion, sobre todo si la enfermedad no esta muy avanzada.

Este tipo de casos refleja la importancia de contar con imagenes mas claras
y bien representadas en el conjunto de datos. También pone en evidencia la
necesidad de seguir mejorando los modelos para que puedan adaptarse mejor a
la variabilidad de las imagenes reales y ser mas precisos, incluso en situaciones
complejas.
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Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En este Trabajo de Fin de Grado se ha desarrollado un sistema de analisis de
imagenes médicas oftalmolégicas basado en técnicas de vision por computador y
aprendizaje profundo. El objetivo principal ha sido entrenar, validar e interpretar
modelos que trabajen con imagenes fundus y OCT para detectar y caracterizar
patologias oculares de alta prevalencia, como la degeneracion macular asociada
a la edad (DMAE), el glaucoma, el edema macular (ME) y la coriorretinopatia
serosa central (CSR).

Durante el desarrollo del sistema se ha logrado implementar una arquitectura
de fusion multimodal capaz de integrar la informacion proveniente de ambas
modalidades de imagen. Esto ha permitido explorar diferentes configuraciones
y estudiar el impacto de cada una de ellas en el rendimiento final del modelo.
Ademas, se han analizado e interpretado las salidas del sistema con el apoyo de
métricas clinicas relevantes, asi como con visualizaciones y analisis cualitativo
de los resultados obtenidos.

La comprension del contenido clinico de las imagenes también ha sido un as-
pecto fundamental. Para ello, se han estudiado los patrones caracteristicos que
permiten identificar distintas alteraciones en ambas modalidades. En las image-
nes fundus se han reconocido estructuras como la macula, el nervio 6ptico, los
vasos retinianos y signos clinicos como drusas, exudados o hemorragias. Por su
parte, las imagenes OCT han permitido evaluar la integridad de las capas reti-
nianas, detectar edema, visualizar fluido subretiniano o identificar membranas
epirretinianas.

A pesar de las limitaciones del tamano de datos y la complejidad de algunas
clases, el sistema desarrollado ha mostrado resultados prometedores, demos-
trando la utilidad de combinar modalidades de imagen para mejorar la precision
diagnostica. Este trabajo sienta las bases para seguir explorando enfoques de
fusion en oftalmologia computacional, abriendo el camino hacia herramientas
de ayuda al diagnostico mas eficaces y accesibles.
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6.2. Trabajo futuro

Este sistema puede beneficiarse de varias mejoras y lineas de ampliacion de cara
al futuro. Algunas propuestas incluyen:

= Experimentacion con los hiperparametros del modelo: Ajustar los hi-
perparametros de los modelos podria llevar a mejoras significativas en el
rendimiento del sistema. Esto incluye la optimizacion de parametros como
la tasa de aprendizaje o el tamano del lote. Ademas, se podrian explorar téc-
nicas avanzadas de ajuste de hiperparametros, como el grid search, para
encontrar las configuraciones 6ptimas.

= Aumento del tamano del conjunto de datos de entrenamiento: La efec-
tividad de los modelos podria mejorarse significativamente con un mayor
volumen de datos de entrenamiento. Adicionalmente, también es importan-
te asegurar que los datos estén balanceados en términos de las clases de
enfermedades representadas. Esto ayudara a que el modelo no se sesgue
hacia clases mas representadas, como ha sucedido en este caso debido a
la falta de datos de ciertas clases.

= Evaluacion clinica en entorno real: Probar el sistema con imagenes reales
de pacientes en colaboracion con centros oftalmologicos permitiria validar
su aplicabilidad, detectar posibles errores y ajustar el modelo a las condi-
ciones del entorno clinico.
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Capitulo 7

Analisis de impacto del trabajo

El desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado, centrado en el analisis e inter-
pretacion de imagenes OCT y de fondo de ojo para el diagnostico de patologias
oculares como la degeneracion macular asociada a la edad (DMAE), glaucoma,
edema macular o coriorretinopatia serosa central (CSR), tiene el potencial de ge-
nerar un impacto positivo en multiples dimensiones. En este capitulo se analiza
como la comprension de estas tecnologias puede mejorar la precision diagnosti-
ca en el ambito médico, contribuir a la equidad en el acceso a la salud visual y
ofrecer herramientas tutiles en la formacion de profesionales sanitarios. Asimis-
mo, se examina su alineacion con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
de la Agenda 2030.

7.1. Impacto general

En términos generales, este trabajo puede impactar positivamente en las si-
guientes areas:

» Ambito médico: La familiarizacién con el uso de imagenes OCT y fundus
permite a los profesionales de la salud ocular detectar patologias retinianas
en fases tempranas, mejorando asi el pronéstico visual de los pacientes.
Ademas, el conocimiento detallado de los patrones imagenologicos tipicos
de enfermedades como la DMAE o el glaucoma puede facilitar el diagnos-
tico diferencial y la toma de decisiones clinicas mas acertadas, reduciendo
errores diagnosticos y mejorando la calidad asistencial.

= Social: La difusion del conocimiento sobre el uso de estas tecnologias pue-
de contribuir a disminuir la desigualdad en el acceso a diagnoéstico oftal-
mologico, especialmente en zonas rurales o con menos recursos. Promover
herramientas de formacion y concienciaciéon sobre enfermedades visuales
puede empoderar tanto a profesionales como a pacientes, favoreciendo una
atencion mas equitativa y precoz.

= Econémico: Una deteccion mas temprana de enfermedades como el glau-
coma o el edema macular permite iniciar tratamientos que previenen la
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progresion del dano visual, lo cual reduce los costes a largo plazo deriva-
dos de la discapacidad visual. Ademas, el uso eficiente de tecnologias no
invasivas como la OCT puede optimizar el tiempo de consulta y disminuir
la necesidad de pruebas mas costesas o invasivas.

= Educativo: Este trabajo puede servir como herramienta educativa para es-
tudiantes de medicina, 6ptica y optometria, facilitando la comprension de
imagenes oftalmologicas clave. La inclusion de ejemplos visuales y descrip-
ciones accesibles contribuye a una mejor formacion en diagnéstico visual,
un area esencial en la practica clinica.

7.2. Objetivos de Desarrollo Sostenible

El contenido de este trabajo esta alineado con varios ODS de la Agenda 2030,
entre los cuales destacan:

= Salud y Bienestar (ODS 3): El fortalecimiento de las capacidades diagnos-
ticas mediante OCT y fundus puede mejorar significativamente el manejo
de patologias visuales cronicas, favoreciendo un diagnéstico mas temprano
y tratamientos mas eficaces, lo cual repercute en una mayor calidad de
vida.

= Educacion de Calidad (ODS 4): Este trabajo puede utilizarse como recurso
educativo en instituciones académicas, promoviendo la capacitacion de fu-
turos profesionales en el uso e interpretacion de imagenes oftalmologicas,
fortaleciendo asi la calidad de la ensenanza médica y optométrica.

= Reduccion de las Desigualdades (ODS 10): La aplicacion del conocimiento
y tecnologias de diagnostico visual en zonas con menor acceso a especia-
listas contribuye a reducir la desigualdad en el acceso a la salud ocular,
fomentando la equidad y justicia social en la atenciéon médica.
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