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Resumen

La degeneracién macular asociada a la edad (DMAE) es una de las principales causas de pérdida
visual irreversible en adultos mayores, y su diagnéstico oportuno mediante tomografia de coherencia
6ptica (OCT) puede verse limitado por el tiempo requerido para el anélisis manual y la variabilidad
entre especialistas. En este contexto, el presente trabajo tiene como objetivo evaluar el desempeno
de modelos de aprendizaje profundo para la clasificacién automatica de imagenes OCT en tres
categorias: NORMAL, DRUSEN y CNV. Se propone una arquitectura hibrida basada en CSWin-
Transformer como backbone, sobre la cual se integran dos estrategias multiescala: Feature Pyramid
Network (FPN) y Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), con el fin de determinar cudl ofrece
una mejor representacién de los patrones retinianos asociados a la DMAE. La metodologia incluye
un pipeline de preprocesamiento especifico para imédgenes OCT, compuesto por padding reflectivo,
recorte guiado por region de interés, redimensionamiento con conservacion de proporciéon y nor-
malizacién z-score en la region viélida, asi como la aplicacién de aumentos de datos tinicamente
durante el entrenamiento. Los experimentos se realizaron utilizando el conjunto publico Labeled
Retinal OCT Dataset, separando previamente un conjunto de prueba externo a nivel de paciente
y aplicando validacién cruzada estratificada y agrupada de 5 folds sobre el conjunto restante, con
el objetivo de evitar fuga de informacién y obtener una evaluacién robusta. El desempeno se midio
mediante exactitud, precisién, recall, Macro-F1, Weighted-F1 y curvas ROC One-vs-Rest con sus
respectivos valores de AUC. Los resultados muestran que la configuracion CSWin-Transformer +
ASPP en su entrenamiento base alcanza el mejor desempeno global, con una exactitud de 0.9440
+ 0.0073, un Macro-F1 de 0.9433 + 0.0069 y un Macro-AUC de 0.9799 + 0.0014. Asimismo, se
observa que el fine-tuning aporta mejoras limitadas en esta variante, mientras que en FPN si gene-
ra incrementos m&s notorios sin superar a ASPP. En conclusién, la integraciéon de un Transformer
jerarquico con ASPP representa una alternativa eficaz y robusta para la clasificaciéon automaética
de imagenes OCT en el contexto de la DMAE.

Palabras clave: DMAE, OCT, aprendizaje profundo, CSWin-Transformer.
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Abstract

Age-related macular degeneration (AMD) is one of the leading causes of irreversible vision loss
in older adults, and its timely diagnosis through optical coherence tomography (OCT) may be
limited by the time required for manual analysis and inter-specialist variability. In this context,
the objective of this work is to evaluate the performance of deep learning models for the automa-
tic classification of OCT images into three categories: NORMAL, DRUSEN, and CNV. A hybrid
architecture based on a CSWin-Transformer backbone is proposed, integrating two multiscale stra-
tegies: Feature Pyramid Network (FPN) and Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), in order to
determine which provides a better representation of retinal patterns associated with AMD. The
methodology includes a preprocessing pipeline specifically designed for OCT images, consisting of
reflective padding, region-of-interest guided cropping, aspect ratio-preserving resizing, and z-score
normalization within the valid region, as well as the application of data augmentation exclusively
during training. Experiments were conducted using the public Labeled Retinal OCT Dataset, first
separating an external test set at the patient level and then applying stratified and grouped 5-fold
cross-validation on the remaining data to prevent information leakage and ensure a robust eva-
luation. Performance was assessed using accuracy, precision, recall, Macro-F1, Weighted-F1, and
One-vs-Rest ROC curves with their corresponding AUC values. The results show that the CSWin-
Transformer + ASPP configuration in its base training achieves the best overall performance, with
an accuracy of 0.9440 + 0.0073, a Macro-F1 score of 0.9433 + 0.0069, and a Macro-AUC of 0.9799
+ 0.0014. Furthermore, fine-tuning provides limited improvements for this variant, while it yields
more noticeable gains for FPN without surpassing ASPP. In conclusion, the integration of a hie-
rarchical Transformer with ASPP represents an effective and robust approach for the automatic
classification of OCT images in the context of AMD.

Keywords: AMD, OCT, deep learning, CSWin-Transformer.
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CAPITULO 1

Introduccion.

El desarrolllo tecnolégico ha modificado de gran manera la manera en que se analizan, inter-
pretan y utilizan los datos clinicos en medicina. El anélisis de estos datos y las técnicas de imagen
de alta resolucién han adquirido un papel muy importante para optimizar la toma de decisiones y
mejorar la eficiencia en los servicios de salud. Dentro de este escenario, la inteligencia artificial se
ha consolidado como una herramienta de apoyo para tareas como la clasificacién, la interpretacion
de estudios médicos y la deteccién temprana de distintas patologias.

La Degeneraciéon Macular Asociada a la Edad (DMAE) es una de las principales causas de
pérdida de visidon en personas mayores de 60 anos y representa un gran reto para el diagndstico
oportuno. Se estima que actualmente existen alrededor de 196 millones de personas afectadas en
el mundo, y que esta cifra podria superar los 288 millones para el ano 2040 (Wong et al., [2014).
La Organizaciéon Mundial de la Salud (World Health Organization, [2019)) la reconoce como una de
las principales causas de discapacidad visual y ceguera legal en adultos mayores, mientras que el
National Eye Institute (National Eye Institute, 2022) la clasifica como la enfermedad més comin
que afecta la macula en este grupo de edad.

Desde el punto de vista clinico, la DMAE suele distinguirse en dos formas principales. La forma
seca o atréfica se relaciona con la presencia de drusas y con cambios degenerativos de evolucién pro-
gresiva, mientras que la forma htimeda o neovascular se asocia con la aparicién de neovascularizacion
coroidea y exudacion. En el conjunto de datos empleado en este trabajo, estas manifestaciones se
reflejan de manera especifica en las etiquetas DRUSEN, vinculada a hallazgos caracteristicos de la
forma seca, y CNV, asociada a la forma humeda; adicionalmente, se incluye la categoria NORMAL,
correspondiente a estudios sin hallazgos patoldgicos relevantes. Por ello, este trabajo se enfoca en
la clasificacion automaética de patrones estructurales observables en imagenes OCT relacionados
con dichas manifestaciones, mas que en el diagnostico clinico integral de la enfermedad. En este
contexto, la Tomograffa de Coherencia Optica (OCT) constituye una herramienta fundamental, ya
que permite visualizar drusas, alteraciones del epitelio pigmentario de la retina y neovascularizacién
coroidea (Drexler & Fujimoto, [2008; MedlinePlus, 2022]).

La inteligencia artificial es un drea de las ciencias computacionales orientada al desarrollo de
sistemas capaces de ejecutar tareas que requieren inferencia, aprendizaje o toma de decisiones. Se



concentra en la creacion de maquinas con la capacidad de aprender, procesar datos, tomar de-
cisiones y resolver problemas de forma auténoma, emulando las capacidades cognitivas humanas
(Russell & Norvig, 2020).

Durante la udltima década, la Inteligencia Artificial ha tenido un gran desarrollo utilizando
técnicas que ya eran conocidas, como por ejemplo las redes neuronales convolucionales, residuales,
etc., las cuales se han podido aplicar con mayor facilidad gracias al uso de las nuevas GPUs que
permiten un mejor procesamiento. Tal y como se discute en Russell y Norvig, [2020} las aplicaciones
de la TA van desde comprender y procesar el lenguaje hablado hasta vehiculos auténomos, asistencia
en diagnésticos médicos y algoritmos de prediccién utilizados en plataformas digitales, entre otras.

El Deep Learning es parte del Machine Learning, y parte de una gran cantidad de datos; me-
diante capas de procesamiento se busca que el algoritmo aprenda y pueda realizar tareas para las
que fue entrenado, como la identificacién de imégenes, el reconocimiento de patrones, el procesa-
miento de lenguaje o la prediccién de valores (Goodfellow et al., 2016).

Aunque la interpretacién clinica de imdgenes OCT es fundamental, su andalisis manual puede
ser demandante y presentar variabilidad entre especialistas, sobre todo cuando las alteraciones son
sutiles. Frente a esta situacién, la inteligencia artificial permite desarrollar modelos capaces de apo-
yar la identificacion de patrones asociados con la DMAE y de hacer mas consistente el proceso
de clasificacion. La integracién del conocimiento clinico y las herramientas computacionales abre
la puerta a nuevas posibilidades para un diagndstico asistido mas objetivo, reproducible y escalable.

La presente tesis realiza cuatro aportaciones principales. Primero, propone una arquitectura
hibrida para clasificacién multiclase de imdgenes OCT basada en un backbone jerarquico CSWin-
Transformer. Segundo, compara de manera controlada dos estrategias de integraciéon multiescala,
FPN y ASPP, para determinar cudl representa mejor los patrones estructurales asociados con
DRUSEN y CNV. Tercero, implementa un pipeline de preprocesamiento adaptado a imagenes OCT
monocanales, orientado a conservar la regiéon anatomica relevante. Cuarto, evalia ambas variantes
mediante un protocolo experimental més estricto, con separacién por paciente, conjunto de prueba
externo fijo y validacion cruzada estratificada y agrupada de 5 folds, con el fin de obtener resultados
mas robustos y reproducibles.

1.1. Descripcion del Problema.

Uno de los retos mas importantes en el andlisis de imagenes médicas consiste en interpretar de
manera precisa patrones visuales asociados con enfermedad. Este reto incluye tanto el procesamien-
to de las imagenes como la identificacién de patrones relevantes que permitan mejorar la precisién
diagnoéstica. En el caso de la DMAE, el reconocimiento de anomalias en la retina depende de la
capacidad para distinguir estructuras oculares sutiles que pueden presentar variaciones minimas
entre pacientes.

El diagnéstico manual mediante Tomografia de Coherencia Optica requiere un entrenamiento
especializado y esta sujeto a la experiencia del especialista, lo que puede derivar en errores de
clasificacién o diagndsticos tardios. Asimismo, el entrenamiento de modelos de inteligencia artifi-



cial orientados a la deteccién o clasificacion de enfermedades patologias oculares exige bases de
datos amplias y bien etiquetadas (asi como validadas) para lograr resultados robustos y confiables.
Tal como senala Tham et al. (2014), la clasificacién precisa de datos médicos permite anticipar la
evolucién de enfermedades y mejorar la efectividad de los tratamientos en funcién de informacion
historica.

En este contexto, la inteligencia artificial ha cobrado una gran importancia en la medicina mo-
derna, y en particular en la oftalmologia, donde se ha utilizado en tareas como la clasificacién de
imégenes, la deteccién temprana de enfermedades retinianas, la segmentacién de estructuras ocula-
res y el seguimiento de su progresion. Estas herramientas no pretenden sustituir al especialista, sino
apoyar su trabajo mediante un andlisis mas rapido, objetivo y consistente de grandes volimenes de
informacién médica. Desde esta perspectiva, el desarrollo de modelos automaticos para el andlisis
de imédgenes OCT resulta relevante no sélo por su utilidad clinica, sino también por la necesidad de
contar con métodos robustos, reproducibles y evaluados mediante protocolos estrictos que eviten la
fuga de informacion entre pacientes. Por ello, es pertinente estudiar arquitecturas de aprendizaje
profundo capaces de representar patrones retinianos complejos y comparar su desempeno bajo un
esquema experimental sélido.

En el estado del arte reciente muestra que la clasificacién de imédgenes OCT para patologias
retinianas se ha abordado principalmente mediante redes neuronales convolucionales profundas, mo-
delos preentrenados y estrategias multiescala orientadas a integrar informacién local y contextual.
De manera posterior, distintos trabajos incorporaron mecanismos de atencién y, mas recientemente,
arquitecturas basadas en Transformers, capaces de modelar relaciones espaciales de largo alcance.
No obstante, persisten diferencias importantes en los protocolos de evaluacién, particularmente en
la separacion por paciente y en el uso de validacién cruzada, lo que dificulta realizar comparaciones
justas sobre la robustez real de los modelos. Esta situacién evidencia la necesidad de estudiar arqui-
tecturas mas recientes bajo esquemas experimentales metodoldégicamente estrictos y comparables.

1.2. Justificacidén.

La DMAE representa un problema de salud publica de alcance mundial, ya que provoca un
deterioro irreversible de la vision central, afectando la autonomia, la productividad y la calidad de
vida de millones de personas. Se estima que actualmente existen cerca de 196 millones de personas
afectadas, y que esta cifra podria superar los 288 millones para el afio 2040 (Wong et al., 2014]).
En etapas avanzadas, la enfermedad limita la capacidad para leer, conducir o reconocer rostros,
generando un impacto considerable en la independencia funcional y en el bienestar psicoldgico de
los pacientes (National Eye Institute, [2022).

El diagnostico oportuno de la DMAE es crucial para ralentizar la progresion de la enfermedad
y preservar la visién 1til. Sin embargo, depende de la observacion experta y del acceso a equi-
pos especializados, condiciones que no siempre se cumplen de manera uniforme, especialmente en
paises de ingresos medios como México y otras regiones de América Latina, donde la densidad
de oftalmélogos por habitante es limitada y los servicios de salud enfrentan alta demanda (World



Health Organization, 2019)). Este panorama hace necesario incorporar herramientas complementa-
rias que fortalezcan la capacidad diagndstica en distintos contextos clinicos.

La aplicacién de IA al anélisis de imagenes médicas ha permitido automatizar tareas diagndsti-
cas y disminuir la variabilidad asociada a la interpretaciéon humana. En oftalmologia, su aplicacién
se ha extendido réapidamente a la deteccién de retinopatia diabética, glaucoma y DMAE, mostran-
do resultados comparables al desempeno de expertos humanos (Litjens et al., 2017). Los modelos
basados en aprendizaje automatico y aprendizaje profundo permiten procesar grandes volimenes
de imagenes, identificar patrones complejos y generar predicciones consistentes, contribuyendo asi
a una atencién médica mas eficiente y estandarizada.

Particularmente en la Tomografia de Coherencia Optica, la TA ha permitido desarrollar sistemas
capaces de detectar automdaticamente alteraciones estructurales, como drusas o desprendimientos
del epitelio pigmentario retiniano, que son indicativos de las formas seca y huiimeda de la DMAE
(Drexler & Fujimoto, [2008]). Estos avances favorecen la creacién de sistemas de diagnéstico asistido
que mejoran el trabajo del especialista y aumentan la disponibilidad de evaluaciones méas confiables
incluso en contextos de recursos donde existen limitados.

El objetivo de estas herramientas no es sustituir el criterio médico, sino aportar apoyo adicio-
nal al proceso de decisién clinica, esto misma permite optimizar el tiempo de andlisis, priorizar
casos potencialmente patolégicos y facilitar el seguimiento de los pacientes. En este sentido, la
colaboracién interdisciplinaria entre la medicina y las ciencias computaciones se vuelve esencial
para garantizar que las soluciones tecnoldgicas respondan a necesidades reales del entorno clinico
(Russell & Norvig, 2020).

Ademsds de su interés técnico, la incorporaciéon de estas herramientas en oftalmologia también
plantea beneficios potenciales en términos de acceso y oportunidad diagnodstica. Permite ampliar el
alcan2ce de la atencién a zonas con menor acceso a especialistas, impulsar la telemedicina y mejo-
rar los programas de salud visual. Ademas, fomenta la investigacion colaborativa entre disciplinas
y contribuye al desarrollo de una medicina mas predictiva y personalizada (Goodfellow et al.,[2016).

Desde una perspectiva cientifica y tecnolégica, este trabajo se justifica en la necesidad de evaluar
el potencial de la inteligencia artificial como herramienta complementaria para el diagndstico asis-
tido de enfermedades oculares. Analizar su aplicacion en el contexto de la clasificacién automética
de imagenes de Tomografia de Coherencia Optica asociadas a la DMAE permitira sentar bases para
el desarrollo de soluciones méas precisas, escalables y adaptadas al contexto clinico nacional.

Este trabajo busca evaluar de manera concreta los beneficios del uso de la inteligencia artificial
en la deteccién de la Degeneracion Macular Asociada a la Edad, fortalecer el vinculo entre la
tecnologia y la practica médica, y contribuir al propésito general de una medicina més preventiva,
accesible y orientada al bienestar visual de la poblacién.



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Anatomia del Ojo.

El 0jo es un érgano complejo dentro del cuerpo humano, se ubica en la cavidad orbital y aunque
en tamano es pequeiio, proporciona informacién de uno de los cinco sentidos principales, la vista.
Para diagnosticar, monitorizar y controlar padecimientos oculares es crucial conocer su estructura
y funcionamiento, su funcién principal es la de detectar estimulos visuales y enviar informacién
visual al cerebro por medio del nervio éptico donde es procesada para obtener una imagen, actia
de manera similar a una cdmara, dado que todas sus estructuras trabajan de manera conjunta. Las
estructuras que comprende se describe a continuacién. (Khurana, |2023)

La cérnea es la capa externa del ojo y tiene 2 funciones, las cuales son, servir como capa pro-
tectora del mismo asi como es responsable del 75 % del potencial 6ptico del ojo, esta misma carece
de vasos sanguineos y se alimenta mediante el humor acuoso. Tiene la mayor densidad nerviosa y
aproximadamente tiene un grosor de 540 micras promedio. (Khurana, 2023)

El iris es la membrana coloreada y circular del ojo que separa la cdmara anterior de la cdmara
posterior. Tiene una abertura central que realiza la comunicacién de las dos camaras que se llama
pupila, principalmente controla la cantidad de luz que ingresa en el ojo. Consta de dos musculos
los cudles son esfinter y dilatador, el primero reduce el tamano de la pupila (miosis) y el segundo
lo incrementa (midriasis) (Khurana, [2023]).

El cristalino es una estructura del ojo humano con forma de lente biconvexa estd situado tras
el iris y delante del humor vitreo. Es transparente, avascular y flexible. Se nutre principalmente del
humor acuoso. Su anchura aproximada es de 3.5 mm y su propdsito es el enfocar objetos a distintas
distancias. Cuando se pierde de manera progresiva la transparencia del cristalino se le denomina
catarata y se provoca una pérdida de visién (Khurana, 2023).

La retina es la capa mas interna del ojo y constituye el tejido neurosensorial encargado de trans-
formar los estimulos luminosos en senales que recibe el nervio éptico, sin embargo su anatomia en
particular se describe posteriormente.
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Figura 2.1: Estructura del globo ocular. Tomada de Instituto Diagonal,

La coroides es una membrana formada por vasos sanguineos y tejido conectivo. Se encuentra
entre la retina y la esclera, su color es oscuro debido a la gran cantidad de melanina que contiene y
sirve para evitar que la luz rebote de manera incontrolada dentro del ojo, asi como nutrir las capas
externas de la retina (Khurana, [2023).

El humor acuoso es un liquido transparente que llena la cdmara anterior del ojo, y su funcién
es nutrir y oxigenar las estructuras del globo ocular que no reciben aporte sanguineo, la cérnea y

el cristalino (Khurana, 2023]).

El gel vitreo es el gel que ocupa la cavidad del globo ocular. Es transparente y estd pegado a la
retina (Khurana, [2023).

2.1.1. Anatomia de la Retina.

La retina es la capa mas profunda del ojo y se extiende desde la salida del nervio 6ptico hasta el
cuerpo ciliar. Su funcién principal es recibir los rayos de luz y transformarlos en impulsos neuronales
que son enviados al cerebro a través del nervio 6ptico (Alberts et al., Khurana, . Consta
de dos partes fundamentales: la retina neurosensorial interna y el epitelio pigmentario de la retina
(RPE). El espacio comprendido entre ambas se conoce como espacio subretiniano; en condiciones
normales, las capas permanecen unidas, dejando entre ellas solo un espacio potencial virtual.

Existen dos puntos de referencia topograficos importantes en la retina. La mécula se ubica en
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el centro de la retina posterior y es el area donde la visién alcanza su méaxima nitidez, dado que
contiene una gran densidad de células fotorreceptoras. En su centro se encuentra una depresién
poco profunda denominada févea central, donde la agudeza visual es maxima. El otro punto de
referencia es el disco 6ptico, localizado aproximadamente a 3 mm de la macula; corresponde al sitio
donde el nervio éptico comienza su trayecto hacia el cerebro. Esta zona carece de células fotorre-
ceptoras, motivo por el cual se le conoce como el “punto ciego” del ojo.

Vasos de la Retina

Macula

Nervio Optico

Fotorreceptores

EPR

Membrana de Bruch

; : Coroides
Retina Neurosensorial
Esclera

Figura 2.2: Estructura de la retina. Tomada de Ruiz Casas,

La histologia divide la retina en diez capas, dispuestas desde la parte externa hacia la interna

(Alberts et al., 2022; Khurana, 2023):

= Capa de fotorreceptores: contiene los segmentos externos de los conos y bastones.

= Membrana limitante externa: separa los segmentos internos y externos de los fotorreceptores
y proporciona estabilidad estructural.

= Capa nuclear externa: formada por los nicleos de los fotorreceptores.

= Capa plexiforme externa: region donde los fotorreceptores establecen sinapsis con las células
bipolares y horizontales.

= Capa nuclear interna: contiene los niicleos de las células bipolares, horizontales y amacrinas,
responsables del procesamiento de la informacién visual.

= Capa plexiforme interna: zona de conexién entre las células bipolares y las células ganglionares,
donde las amacrinas modulan las senales visuales.

= Capa de células ganglionares: formada por los cuerpos celulares de las células ganglionares,
cuyos axones se agrupan para constituir el nervio optico.
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Capa de fibras nerviosas: compuesta por los axones de las células ganglionares que convergen
hacia el disco éptico.

Membrana limitante interna: capa que delimita la retina en su cara interna y la separa del
humor vitreo.

Epitelio pigmentario de la retina (RPE): capa de células pigmentadas que absorbe la luz y
nutre la retina neurosensorial.

La retina neurosensorial estd compuesta por las primeras nueve capas mencionadas y contiene
seis tipos de células especializadas:

Fotorreceptores: los bastones son células cilindricas sensibles a la luz de baja intensidad y
responsables de la visién escotdpica o en escala de grises; los conos, de forma cénica, responden
a la luz intensa y son responsables de la visién a color.

Células bipolares: poseen un axén en un extremo y un arbol dendritico en el opuesto; esta-
blecen sinapsis con los conos y bastones y transmiten la senal hacia las capas més internas
de la retina.

Células ganglionares: son neuronas visuales de segundo orden que reciben informacion de las
células bipolares y amacrinas; sus axones convergen hacia el disco éptico y forman el nervio
Optico.

Células horizontales: realizan sinapsis con los fotorreceptores y las células bipolares, liberando
el neurotransmisor GABA para modular la respuesta visual y mejorar el contraste.

Células amacrinas: se localizan préximas a las células ganglionares y establecen sinapsis con
ellas y con las bipolares; regulan la transmisién de las senales visuales, asegurando una res-
puesta adecuada de las células ganglionares.

Células de sostén o de Miiller: se distribuyen a lo largo de toda la retina neurosensorial;
proporcionan soporte estructural y metabdlico, y sus prolongaciones forman la membrana
limitante interna.

El epitelio pigmentario de la retina es la capa maés externa y estd formado por células cibicas
con alto contenido de melanina. Se extiende desde el disco éptico hasta la ora serrata. Su funcién
principal es absorber la luz que atraviesa la retina para evitar reflejos internos, ademéas de pro-
porcionar nutrientes a los fotorreceptores y constituir la barrera hematorretiniana, que impide la
difusién de moléculas grandes o potencialmente toxicas hacia la retina neurosensorial.

2.2,

Degeneraciéon Macular Asociada a la Edad (DMAE).

La Degeneraciéon Macular Asociada a la Edad (DMAE) es una enfermedad degenerativa de la
retina que afecta principalmente a la mécula, una regién central responsable de la visién fina y
detallada. Es una de las principales causas de pérdida visual irreversible en personas mayores de 60



anos, especialmente en paises desarrollados, y representa un problema de salud publica creciente a
nivel mundial. Segiin estimaciones globales, la DMAE afecta actualmente a cerca de 196 millones
de personas, y se prevé que para el ano 2040 esta cifra supere los 288 millones (Wong et al., 2014]).
La Organizacién Mundial de la Salud (World Health Organization, 2019) la reconoce como una de
las principales causas de discapacidad visual, mientras que el National Fye Institute (National Eye
Institute, [2022)) la considera la enfermedad macular mas comun asociada al envejecimiento.

La maécula es la zona de la retina donde la agudeza visual alcanza su maximo nivel, debido a
la alta densidad de conos que permite distinguir los detalles mads finos y los colores. En la DMAE,
esta regién se ve comprometida por alteraciones estructurales y funcionales del epitelio pigmentario
de la retina (EPR), los fotorreceptores y la coroides, lo que conlleva a una pérdida progresiva de la
visién central, mientras la periférica permanece generalmente conservada (Lim, 2013)).

Existen dos formas clinicas de la enfermedad. La forma seca o atrofica representa aproximada-
mente el 85 % de los casos, y se caracteriza por la acumulacién de drusas —depdsitos amarillentos
de material extracelular entre el EPR y la membrana de Bruch—, el adelgazamiento progresivo
del epitelio pigmentario y la pérdida gradual de fotorreceptores. Por otro lado, la forma hime-
da o neovascular, menos frecuente pero mas agresiva, se caracteriza por el crecimiento anémalo
de vasos sanguineos procedentes de la coroides (neovascularizacién coroidea o CNV) que invaden
la retina, provocando filtraciones, hemorragias y cicatrices que deterioran rapidamente la visién
(MedlinePlus, 2022).

Entre los factores de riesgo mas relevantes se incluyen la edad avanzada, antecedentes familiares
de DMAE, el tabaquismo, la hipertensién arterial, la exposicién prolongada a la luz ultravioleta,
una dieta pobre en antioxidantes y el sexo femenino, que presenta una prevalencia ligeramente
superior (Khurana, |2023; Lim, |2013). La presencia de drusas blandas o de grandes dimensiones
es uno de los principales indicadores del riesgo de progresion hacia formas maés avanzadas de la
enfermedad.

Desde el punto de vista clinico, los pacientes con DMAE suelen manifestar disminucién de la
agudeza visual, dificultad para leer, distorsién de las lineas rectas (metamorfopsias) y aparicién
de manchas oscuras en el campo visual central (escotomas). El diagnéstico se realiza mediante
la exploracién del fondo de ojo y el uso de técnicas de imagen como la tomografia de coherencia
6ptica (OCT), la angiografia fluoresceinica o la autofluorescencia, que permiten identificar cambios
estructurales en la retina y el epitelio pigmentario (Drexler & Fujimoto, [2008).
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Figura 2.3: Comparativa entre ojo sano y afectado por DMAE, en el segundo caso se observa el
dano en la mécula central. Tomada de Oftalvist,

2.2.1. Fisiopatologia de la DMAE.

La fisiopatologia de la Degeneraciéon Macular Asociada a la Edad es multifactorial y compleja,
implicando procesos de envejecimiento celular, estrés oxidativo, disfuncion del epitelio pigmentario
de la retina (EPR), inflamacién crénica y alteraciones en la perfusién coroidea. Estas interacciones
generan un deterioro progresivo de la homeostasis retiniana y comprometen el soporte metabdlico
de los fotorreceptores.

Con el envejecimiento, el metabolismo del EPR se vuelve menos eficiente, lo que favorece la
acumulacién de lipofuscina —un pigmento derivado de los restos de los fotorreceptores— en sus
células. Al mismo tiempo, se produce un engrosamiento y pérdida de permeabilidad de la membra-
na de Bruch, lo que dificulta el intercambio de nutrientes y desechos entre la coroides y la retina
(Khurana, Lim, [2013). Este proceso promueve la formacién de drusas, actimulos extracelulares
de lipidos, proteinas y material inflamatorio que se depositan entre la membrana de Bruch y el EPR.

En la forma seca, el dafio progresivo del EPR y la atrofia del epitelio pigmentario generan una
pérdida gradual de fotorreceptores, provocando una reduccién lenta pero irreversible de la agudeza
visual central. En la forma himeda, el deterioro de la membrana de Bruch y la liberacién de fac-
tores angiogénicos, especialmente el factor de crecimiento endotelial vascular (VEGF), estimulan
la proliferacién de vasos coroideos anémalos que invaden el espacio subretiniano. Estos vasos son
fragiles y propensos a la filtracién de liquido o sangre, lo que genera edema y cicatrices fibrosas que
destruyen la arquitectura retiniana (Khurana, MedlinePlus, [2022).

El estrés oxidativo desempenia un papel central en la patogenia de la DMAE. La exposicién
continua a la luz y al oxigeno favorece la formacién de radicales libres en los fotorreceptores y el
EPR. Cuando la capacidad antioxidante natural disminuye, estos radicales provocan dano lipidico,
proteico y del ADN celular, contribuyendo a la muerte celular y la disfuncién metabdlica. Ademas,
se ha descrito la activacién del complemento y la presencia de inflamacién crénica de bajo grado
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como mecanismos adicionales que agravan el proceso degenerativo (Khurana, 2023; Lim, 2013).

En conjunto, estos procesos llevan a una alteracién irreversible de las capas retinianas centrales,
con pérdida de los fotorreceptores y disfuncién del EPR. Esta secuencia patolégica explica la pro-
gresion clinica de la DMAE desde la etapa inicial con presencia de drusas, pasando por la atrofia
geografica en la forma seca, hasta la neovascularizacién activa en la forma himeda. Los avances en
técnicas de imagen como la OCT han permitido visualizar de manera precisa estos cambios estruc-
turales, consolidando su uso como herramienta diagnéstica y de seguimiento (Drexler & Fujimoto,
2008; National Eye Institute, [2022]).

2.3. Técnicas de Imagen para la Evaluacién de la DMAE.

En el diagndstico y seguimiento de la Degeneracién Macular Asociada a la Edad (DMAE) se
emplean diversas técnicas de imagen que permiten evaluar las alteraciones estructurales en la re-
tina, la macula y el epitelio pigmentario. Estas herramientas no solo contribuyen a la deteccién
temprana de la enfermedad, sino que también facilitan el monitoreo de su progresién y la respuesta
al tratamiento (Khurana, 2023; Lim, 2013). A continuacién, se describen las principales técnicas
utilizadas en oftalmologia para la evaluacién de la DMAE.

Fotografia de fondo de ojo: es una técnica convencional que utiliza una cdmara oftdlmica para
obtener imagenes en color del fondo del ojo, incluyendo la retina, la mécula y el nervio éptico.
Permite identificar signos caracteristicos como la presencia de drusas, alteraciones pigmentarias y
atrofia del epitelio pigmentario. Sin embargo, no proporciona informacién en profundidad sobre las
capas retinianas, por lo que su uso suele complementarse con otras técnicas mas avanzadas.

Angiografia fluoresceinica: consiste en la inyeccién intravenosa de fluoresceina sédica y la poste-
rior captura secuencial de imagenes para evaluar la circulacién retinocoroidea. Es fundamental para
detectar la neovascularizacién coroidea (CNV) caracteristica de la DMAE htimeda y para valorar
fugas o dreas de hipoperfusién. Aunque ha sido una técnica de referencia, su caracter invasivo y la
posibilidad de reacciones adversas limitan su uso sistemdtico (Lim, [2013; National Eye Institute,
2022).

Angiografia con verde de indocianina: similar a la fluoresceinica, pero utiliza un colorante con
mayor afinidad por los vasos coroideos. Permite visualizar con mayor detalle la vasculatura subre-
tiniana y detectar membranas neovasculares ocultas. Se usa principalmente para complementar el
diagnoéstico en casos complejos o en combinacién con la Tomografia de Coherencia Optica.

Autofluorescencia del fondo de ojo: esta técnica aprovecha la fluorescencia natural de la lipofus-
cina acumulada en el epitelio pigmentario de la retina. Es 1til para detectar dafio celular temprano
y monitorizar la progresiéon de la atrofia geogréfica en la DMAE seca.

Tomografia de coherencia dptica: se basa en la interferometria de baja coherencia para generar
cortes tomograficos de alta resolucién de la retina. Permite observar en detalle las capas retinianas,
identificar drusas, desprendimientos del epitelio pigmentario, neovascularizacién y atrofias localiza-
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das. Su caracter no invasivo, su rapidez y su elevada resolucién axial la han convertido en la técnica
de referencia para el diagnéstico y seguimiento de la DMAE (Drexler & Fujimoto, 2008; National
Eye Institute, [2022).

OCT-Angiografia (OCT-A): es una extensién reciente de la OCT que permite visualizar el flujo
sanguineo sin necesidad de agentes de contraste. Facilita la identificacién de membranas neovascula-
res y la cuantificacion de la perfusion retinocoroidea, siendo especialmente 1til en la DMAE htimeda.

En este trabajo, el uso de la OCT es fundamental, ya que constituye la herramienta principal
para analizar los cambios morfoldgicos en la retina y la méacula asociados a la enfermedad. A con-
tinuacién, se describe con mayor detalle su principio de funcionamiento, aplicaciones y relevancia
en el diagndstico asistido mediante inteligencia artificial.

2.3.1. Tomografia de Coherencia Optica (OCT).

La Tomografia de Coherencia Optica, ilustrada en la Fig. es una técnica no invasiva que
permite obtener imagenes de alta resoluciéon de las secciones transversales de los tejidos ocula-
res. Ofrece un amplio rango de aplicaciones en el ambito de la salud visual, ya que proporciona
informacion estructural detallada de la retina y la macula (Drexler & Fujimoto, 2008)).

= Evaluacién de condiciones oculares: la OCT y sus algoritmos de segmentacién se emplean para
analizar y diagnosticar diversas enfermedades de la retina, entre ellas la degeneraciéon macular
asociada a la edad, la retinopatia diabética y el edema macular. Permite medir el grosor y
la morfologia de las capas retinianas, lo que facilita la deteccidon temprana de alteraciones
estructurales.

= Seguimiento de enfermedades: en patologias crénicas como la DMAE huimeda, la OCT permite
realizar un seguimiento preciso de la evolucion de las lesiones y valorar la respuesta a los
tratamientos, especialmente en terapias antiangiogénicas.

= Investigacién clinica y farmacolégica: en estudios experimentales y ensayos clinicos, la seg-
mentacion de OCT se utiliza para evaluar la eficacia de tratamientos farmacolégicos y terapias
emergentes dirigidas a enfermedades retinianas.

= Cirugia asistida por OCT: en cirugia oftalmoldgica, la OCT puede emplearse como herra-
mienta intraoperatoria para guiar procedimientos de retina o segmento anterior, mejorando
la precisién quirirgica y la evaluacion del resultado postoperatorio.
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Figura 2.4: Tomografia de Coherencia Optica. Tomada de Scanner Vizcaya, 2017,

El principio basico de funcionamiento de la OCT, mostrado en la Fig. se basa en la inter-
ferometria de baja coherencia. En este método, una fuente de luz se divide en dos haces: uno se
dirige hacia el tejido ocular y el otro hacia un espejo de referencia. La luz reflejada por las diferentes
capas de la retina se combina con la del haz de referencia, generando un patrén de interferencia
que varia segun la profundidad del tejido analizado.

El procesamiento de estos patrones permite calcular las distancias relativas entre las capas re-
tinianas y reconstruir imagenes tridimensionales del area de estudio. Los resultados se presentan
en forma de secciones transversales o tomogramas, donde es posible observar el grosor y la mor-
fologia de cada capa de la retina con una resolucién del orden de micras (Drexler & Fujimoto, [2008).

2.3.1.1. OCT en el Dominio del Tiempo vs. OCT en el Dominio Espectral.

La principal diferencia entre la tomografia de coherencia 6ptica en el dominio del tiempo (TD-
OCT) y en el dominio espectral (SD-OCT) radica en la forma en que se registran las senales de
interferencia de baja coherencia y en la tecnologia empleada para procesar las imagenes. Estos
factores determinan la velocidad de adquisicién, la resolucién y la precisién de los datos obtenidos.

La TD-OCT fue la primera generaciéon de esta tecnologia y marcd un avance decisivo en la
obtencién de imagenes transversales de la retina. Sin embargo, con los progresos en 6ptica y proce-
samiento digital, la SD-OCT se ha consolidado como el estandar actual en oftalmologia, al ofrecer
mayor velocidad, resolucion y estabilidad en el diagndstico temprano de enfermedades retinianas,
incluida la degeneracién macular asociada a la edad (Drexler & Fujimoto, 2008; Khurana, [2023).
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Figura 2.5: Esquema de OCT. Tomada de Cabaleiro et al., [2019

Tabla 2.1: Comparacién entre TD-OCT y SD-OCT

Caracteristica TD-OCT SD-OCT
Método de captura Basado en el tiempo (espejo Basado en frecuencia
moévil) (espectrémetro o camara

CCD)

Velocidad de ~100 lineas de barrido por ~1000 lineas de barrido por

captura segundo segundo

Resolucién axial 10-15pm 5-7 um

Precision y Moderada Alta

profundidad

Aplicacién Diagnostico basico Diagnéstico detallado y
cuantitativo
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2.4. Indicadores de DMAE en OCT.

La tomografia de coherencia éptica se ha consolidado como una herramienta esencial en el
diagndstico, clasificacién y monitoreo de la Degeneracién Macular Asociada a la Edad (DMAE). Su
capacidad para generar cortes tomogréficos de alta resolucién permite visualizar con precisién las
alteraciones estructurales de la mécula y el epitelio pigmentario de la retina (EPR), lo que facilita
la deteccién precoz de lesiones y la evaluaciéon de la respuesta terapéutica (Arsalan et al., [2022;
Drexler & Fujimoto, 2008 Lim, 2013} National Eye Institute, |2022; Shi et al., [2023)).

Los hallazgos més caracteristicos observables en imagenes OCT en pacientes con DMAE inclu-
yen los siguientes:

= Drusas: representan el signo més temprano y frecuente de la DMAE seca. Se observan como
elevaciones focales e irregulares del EPR sobre la membrana de Bruch. Su tamano y reflectivi-
dad varian segtin su composicion y grado de evolucion; las drusas blandas, de bordes difusos,
se asocian a un mayor riesgo de progresién hacia estadios avanzados (Khurana, 2023; Lim,
2013).

» Alteraciones del epitelio pigmentario de la retina (EPR): comprenden zonas de hiperreflecti-
vidad e hiporreflectividad que evidencian dafio celular, acumulacién de lipofuscina o despren-
dimiento del EPR (PED). En la OCT, estos desprendimientos se visualizan como elevaciones
bien definidas, homogéneas o irregulares cuando existe neovascularizacién subyacente (Arsa-
lan et al., [2022).

= Atrofia geografica: corresponde a la pérdida del EPR y de los fotorreceptores, acompanada
de adelgazamiento retiniano y aumento de la reflectividad coroidea. La OCT revela disconti-
nuidades de la banda del EPR y reduccion significativa del espesor foveal, caracteristicas de
la fase avanzada de la DMAE seca (Ledesma-Carbayo et al., [2023; Shi et al., [2023).

= Neovascularizacién coroidea (CNV) es la manifestacion distintiva de la forma himeda. En la
OCT se aprecia como una elevacién irregular del EPR con material subretiniano o intrarreti-
niano de alta reflectividad. La CNV suele asociarse a fluido exudativo, hemorragias o fibrosis
subretiniana. Su identificacion es fundamental para establecer el inicio o la modificacién de
la terapia anti-VEGF (Kadir et al., 2023 Lim, |2013; National Eye Institute, 2022).

= Fluido intrarretiniano y subretiniano: se manifiesta como espacios hipo o anecoicos entre las
capas retinianas o debajo del EPR. Estos hallazgos reflejan actividad exudativa y permiten
cuantificar el grado de respuesta terapéutica mediante el analisis longitudinal de tomogramas
consecutivos (Arsalan et al., 2022; Kadir et al., [2023]).

= Desprendimiento del EPR y de la retina neurosensorial: ocurre cuando el EPR o las capas
internas se separan de la membrana de Bruch o entre si por acumulacién de fluido o tejido
neovascular. En la OCT se observa como una elevacién en forma de cipula o serosa con bordes
bien delimitados (Drexler & Fujimoto, 2008; Lim, 2013).

= Cambios morfolégicos en la macula: incluyen alteraciones en la arquitectura de las capas inter-
nas, irregularidades en la févea y variaciones del espesor macular central. Estos parametros,
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cuantificados mediante mapas de grosor, se correlacionan con la funcién visual y la severidad
de la enfermedad (Ledesma-Carbayo et al., [2023]).

En conjunto, estos indicadores permiten una caracterizacion detallada del estado anatémico de
la retina, facilitando la distincién entre DMAE seca y htimeda, la evaluacion de la actividad neovas-
cular y el monitoreo de la eficacia terapéutica, de modo que se ilustra de manera comparativa en la
Figura[2.6] La precisién y reproducibilidad de la OCT han consolidado su papel como herramienta
diagndstica de referencia en oftalmologia moderna (Arsalan et al.,|[2022; Drexler & Fujimoto, 2008}
National Eye Institute, [2022).

|§IE\ um

(a) OCT normal, estructura retiniana conservada, con capas bien
definidas y sin signos de DMAE.

(b) DMAE seca (Drusas): elevaciones focales del (¢) DMAE htimeda (CNV): presencia de neovas-
epitelio pigmentario y depésitos subretinianos. cularizacién coroidea y fluido subretiniano.

Figura 2.6: Comparativa OCT de retina normal y de las dos formas de DMAE. En la parte superior
se muestra la arquitectura retiniana normal, mientras que en la parte inferior se observan los patro-
nes caracteristicos de la b) DMAE seca (drusas) y de la a) DMAE himeda (CNV con exudacién).
Imagenes del conjunto de datos Sotoudeh-Paima et al., 2023,

00
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2.5. Aprendizaje Automatico (Machine Learning).

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial orientada a construir modelos
capaces de identificar regularidades en los datos y utilizarlas para resolver tareas especificas, En
términos generales, su propdsito es reconocer patrones utiles en los datos y emplearlos para apoyar
procesos de clasificacion, prediccién o toma de decisiones. (Russell & Norvig, 2020)).

Asi mismo, también se puede lograr que se encuentren relaciones y tendencias, utilizando esta
informacién para realizar tareas especificas. La idea fundamental es que, a medida que se enfrentan
a mas datos, las maquinas se vuelven mas capaces y precisas en las tareas asignadas.

En el contexto del Machine Learning, es importante distinguir entre dos enfoques:

2.5.0.1. Aprendizaje supervisado.

En el aprendizaje supervisado, el modelo se entrena con ejemplos cuya salida esperada ya es
conocida, de modo que aprende una relaciéon entre las entradas y sus etiquetas. Es decir, cada
entrada de datos se asocia con una etiqueta. El algoritmo aprende a relacionar las entradas con las
etiquetas y, una vez entrenado, puede predecir etiquetas para nuevas entradas basandose en lo que
ha aprendido. Este método se utiliza en tareas como la clasificacion y la regresién, donde se intenta
predecir una categoria o un valor numérico (Bishop, 2006]).

2.5.0.2. Aprendizaje no supervisado.

A diferencia del caso anterior, el aprendizaje no supervisado trabaja con datos sin etiqueta y
busca descubrir estructuras internas presentes en ellos. En este caso, el algoritmo busca patrones y
estructuras en los datos, encontrando correlaciones sin conocer cuales son los resultados deseados.
Esto es 1til para tareas como la clusterizacion, donde el objetivo es agrupar datos similares, o para
la reduccién de la dimensionalidad, que permite simplificar datos complejos (Bishop, 2006).

2.6. Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

El aprendizaje profundo se apoya en redes neuronales con miltiples capas que permiten cons-
truir representaciones progresivamente mas abstractas a partir de los datos de entrada. A diferencia
de los enfoques tradicionales, donde las caracteristicas deben disenarse manualmente, los modelos
de Deep Learning aprenden automaticamente multiples niveles de abstraccién mediante la com-
posicion sucesiva de transformaciones no lineales. Este paradigma ha demostrado un rendimiento
sobresaliente en tareas de visién por computadora, procesamiento de lenguaje natural y analisis de
datos médicos (Goodfellow et al., [2016]).

Durante el ntrenamiento para el aprendizaje profundo, se alimenta a la red neuronal con una
cantidad de datos de entrada, tales como imagenes, texto o sonido, y se ajustan los pesos y sesgos
de las neuronas en cada capa mediante la propagacién hacia atras, con el fin de aprender patrones
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y caracteristicas a diferentes niveles de la red. A medida que los datos pasan a través de las ca-
pas, las representaciones adquieren nuevas caracteristicas y, por lo tanto, interpretaciones distintas
(Krizhevsky et al., |2012)).

El aprendizaje profundo ha revolucionado el campo de la inteligencia artificial y se ha aplicado
en una amplia variedad de tareas, como el reconocimiento de patrones en imégenes, el procesamiento
de lenguaje natural, la traducciéon de lenguaje, la generacién de texto y el procesamiento de voz.
Es extremadamente poderoso y versatil, pero, como se discute en Goodfellow et al., |[2016, también
puede requerir grandes cantidades de datos de entrenamiento y recursos computacionales para
obtener un rendimiento éptimo. Su capacidad para capturar y representar informacion compleja lo
convierte en una herramienta fundamental en la actualidad para abordar problemas de inteligencia
artificial y aprendizaje automético de alta complejidad.

Mediante la utilizacién de redes neuronales artificiales con multiples capas de procesamiento,
se logra un funcionamiento conjunto para extraer, transformar y normalizar caracteristicas de los
datos antes de llevarlos a las capas subsecuentes en el proceso (Goodfellow et al., 2016).

El proceso de capas tiene tres fases principales:

= Capas de entrada: responsables de aprender caracteristicas simples a partir de los datos de
entrada. Pueden detectar bordes, patrones o colores basicos.

= Capas ocultas: ubicadas entre las capas de entrada y salida. Aprenden caracteristicas més
complejas y abstractas, construyendo representaciones de niveles superiores basadas en las
caracteristicas extraidas en las capas de entrada.

= Capas de salida: generan las predicciones o resultados finales del modelo. Utilizan las carac-
teristicas aprendidas en las capas ocultas para realizar tareas especificas, como clasificacién,
regresién o generacion de texto.

El Deep Learning es especialmente adecuado para tareas que involucran grandes cantidades de
datos, ya que estas redes neuronales tienen la capacidad de aprender representaciones de datos
altamente complejas. Algunas de las aplicaciones mas destacables son:

= Predicciones: mediante el aprendizaje con los datos proporcionados, al recibir entradas nuevas
puede predecir una respuesta.

» Procesamiento del Lenguaje Natural: se utiliza para realizar traducciéon automatica, genera-
cién de texto o comprensién de voz.

= Visién por Computadora: el Deep Learning se emplea en aplicaciones de visién por compu-
tadora, como la deteccién de objetos, el reconocimiento facial, la identificacion de patrones y
la segmentacién de imagenes, incluyendo las imdgenes OCT.
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2.6.0.1. ;Qué son las redes neuronales?.

Las redes neuronales son modelos computacionales disenados para aprender relaciones entre en-
tradas y salidas a partir de ejemplos. Su disefio se inspira de forma conceptual en la organizacién de
las neuronas bioldgicas, aunque su implementacién matematica responde a operaciones algebraicas
y funciones de activacién (Fig. 2.7).
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Figura 2.7: Neurona Humana. Alberts et al., [2022,

La neurona se estimula por estimulos externos y, cuando alcanza un cierto umbral, se activa,
transmitiendo una senal hacia el axén (Alberts et al., . Este principio biolégico sirve de base
para la organizacién y el funcionamiento de las redes neuronales artificiales. Estas se utilizan en
el dmbito de la informdtica y el aprendizaje automaético para realizar tareas especificas, como
identificar patrones, categorizar datos, procesar lenguaje natural o tomar decisiones.

Tal y como se discute en Krizhevsky et al., las redes se conforman por un conjunto de
unidades interconectadas que se asemejan a las células cerebrales. Estas unidades se agrupan en
diferentes niveles: una etapa de inicio, niveles intermedios (cuya densidad y cantidad dependeran
del problema a resolver) y un nivel de salida. Cada enlace entre estas unidades tiene un valor asig-
nado que regula la interaccién (peso de conexion).

El funcionamiento de una red neuronal se basa en el procesamiento de informacién a través de
estas conexiones y niveles. La informacién fluye desde la fase de inicio, pasa por las capas intermedias
y finalmente llega al nivel de salida, donde se produce la respuesta o prediccién deseada, tal y como
se muestra en la Figura [2.§

Las redes neuronales pueden aprender de los datos mediante un proceso de entrenamiento.
Durante este proceso, los valores de conexién se ajustan teniendo en cuenta ejemplos previos de
entrada y salida conocidos, lo que permite que la red adquiera la capacidad de identificar patrones
y ejecutar tareas especificas. Este ajuste se realiza mediante algoritmos de optimizacién, como el
método de descenso del gradiente.

Un aspecto destacado de las redes neuronales es su capacidad para aprender de manera no
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Figura 2.8: Estructura genérica de una Red Neuronal. Goodfellow et al., [2016.

lineal y representar relaciones complejas en los datos. Esto las convierte en herramientas versatiles,
aplicables en una amplia gama de contextos, desde la interpretacién de imagenes y el procesamiento
de lenguaje hasta la prediccion de datos y la toma de decisiones.

2.6.1. Tipos de Redes Neuronales.

El aprendizaje profundo abarca una amplia gama de arquitecturas disefiadas para procesar
diferentes tipos de datos y relaciones. En general, las redes neuronales se pueden clasificar en
cuatro grandes grupos: feedforward, convolucionales, recurrentes y basadas en atencién. Cada una
presenta particularidades estructurales y operativas que las hacen adecuadas para distintas tareas
en distintas &reas del conocimiento.

2.6.1.1. Redes Feedforward (FNN).

Las redes feedforward constituyen la forma mas elemental de red neuronal artificial, caracte-
rizandose por un flujo unidireccional de la informacion desde la capa de entrada hasta la capa
de salida, sin la presencia de ciclos o mecanismos de retroalimentacién interna. En este tipo de
arquitectura, cada capa recibe las activaciones de la capa anterior y las transforma mediante una
combinacién de operaciones lineales y no lineales, generando representaciones progresivamente mas
abstractas.

Desde el punto de vista matematico, una red feedforward puede describirse como una composi-
cién sucesiva de funciones paramétricas:

y=fL(fo-1(... fa(fi(z))...)) (2.1)

donde x representa la entrada, y la salida, y cada f; corresponde a una transformacién aprendi-
ble compuesta tipicamente por una operacién afin seguida de una funcién de activacién no lineal.
Esta estructura garantiza que el grafo computacional sea aciclico, permitiendo que la propagacién
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hacia adelante (forward propagation) y el célculo del gradiente mediante retropropagacion (back-
propagation) se realicen de manera eficiente.

Su estructura puede estar conformada por capas densas o completamente conectadas, en las
cuales cada neurona de una capa se conecta con todas las neuronas de la siguiente. Entre los mo-
delos mas representativos de este paradigma se encuentran el Perceptrén Multicapa (MLP) y los
Autoencoders. Asimismo, el enfoque feedforward incluye arquitecturas més profundas y estructu-
ralmente complejas que preservan el flujo directo de informacién, como las redes convolucionales
profundas.

Dentro de estas variantes modernas se encuentran las Redes Neuronales Residuales (ResNet),
que introducen conexiones de salto (skip connections) con el objetivo de facilitar el flujo del gra-
diente durante el entrenamiento y mitigar problemas asociados al incremento de la profundidad
(He et al., 2016a). A pesar de estas modificaciones estructurales, dichas arquitecturas mantienen
la naturaleza feedforward, ya que el grafo computacional continia siendo aciclico y la informacién
fluye en direccion entrada—salida.

En general, las redes feedforward son ampliamente utilizadas para tareas de clasificacién y
regresion, y constituyen la base conceptual de la mayoria de las arquitecturas modernas de Deep
Learning (Goodfellow et al., 2016)). Su capacidad para aproximar funciones altamente no lineales,
respaldada por el teorema de aproximacién universal, las convierte en una herramienta fundamental
para el modelado de problemas complejos en distintos dominios.

2.6.1.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN).

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son un tipo de red diseniada especificamente para
el andlisis de datos que exhiben una estructura cuadricular, como imagenes o secuencias tempora-
les. Este tipo de redes son particularmente efectivas en tareas relacionadas con el procesamiento de
imdgenes y han demostrado un rendimiento sobresaliente en distintas aplicaciones. Su estructura
general se visualiza en la Figura (Krizhevsky et al., 2012).

Como se discute en Krizhevsky et al., 2012, las redes neuronales convolucionales tienen distintas
capas, descritas a continuacion:

= Capas convolucionales: constituyen el nicleo de una CNN y son el lugar donde ocurre la
mayor parte del cdlculo. Requieren distintos componentes, tales como los datos de entrada,
un filtro (kernel) y un mapa de caracteristicas. El detector de caracteristicas basicamente
es una matriz de pesos que representa una seccion de la imagen; este se aplica a un area
determinada y se obtiene la operacién producto punto entre los pixeles de entrada y el filtro.
El resultado se almacena en una matriz de salida, repitiéndose el proceso hasta cubrir toda la
imagen. Como resultado, se obtiene una serie de productos punto de la operacién convolucion,
conocidos como mapas de caracteristicas. Esto permite que la red detecte patrones locales y
caracteristicas especificas. Existen tres hiperparametros que afectan el volumen de salida y
deben definirse antes de iniciar el entrenamiento:

e Numero de filtros: determina la profundidad de la salida. Si se aplican tres filtros dis-
tintos, se obtendran tres mapas de caracteristicas diferentes, con una profundidad de
tres.
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e Stride: es la distancia o nimero de pixeles que el ntcleo se desplaza sobre la matriz de
entrada. Aunque los valores de stride iguales o superiores a dos son poco frecuentes, un
valor mayor produce una salida de menor tamano.

» Capas de agrupacién (pooling): se utilizan para reducir la resolucién espacial de las carac-
teristicas extraidas en las capas convolucionales. Esto contribuye a la reduccién de la cantidad
de parametros, al mismo tiempo que conserva las caracteristicas mas significativas.

= Capas completamente conectadas: al final de la arquitectura de la CNN, tipicamente se in-
corporan capas totalmente conectadas que procesan las caracteristicas extraidas y generan
una salida, como una clasificacién o una regresion.

Este tipo de redes muestra alta eficacia en la clasificacién de objetos en imdagenes, deteccién de
patrones y procesamiento de imédgenes médicas. Esta tltima es el fin de este trabajo. Su capacidad
para aprender representaciones jerarquicas de caracteristicas visuales ha tenido un gran impacto en
campos como la conduccién auténoma, el diagnéstico médico y la deteccion de objetos en tiempo
real para aplicaciones de seguridad.

caracteristicas! caracteristicas!

Entrada 640480 L1 14 mapas de L2 3206240 |3 (6 mapas de L4 156x118 ./f

L5 L& L? LE

Figura 2.9: Red neuronal convolucional. De la Rosa, 2024

Dentro de la familia de redes convolucionales, se han propuesto muiltiples extensiones para
mejorar su capacidad de capturar informacién a diferentes escalas espaciales. Entre ellas destacan
la Feature Pyramid Network (FPN) y el médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP).

La FPN, propuesta por Lin et al., permite combinar caracteristicas de distintas reso-
luciones para generar mapas multiescala, siendo ampliamente utilizada en tareas de deteccion y
segmentacién. Por su parte, el médulo ASPP, introducido por Chen, Papandreou et al., en
DeepLabv3, emplea convoluciones dilatadas con diferentes tasas de dilatacién para capturar contex-
tos espaciales de multiples tamanos sin aumentar significativamente la complejidad computacional.
Estas estrategias resultan particularmente ttiles en imagenes médicas como las de OCT, donde las
estructuras anatomicas pueden variar considerablemente en tamano y forma, dependiendo incluso
del equipo con el que fueron adquiridas.
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2.6.1.3. Redes Neuronales Recurrentes (RNN).

Las redes neuronales recurrentes (RNN) estédn disenadas para procesar datos secuenciales, como
series temporales, sefiales o texto. A diferencia de las redes feedforward, las RNN incorporan bucles
internos que permiten que la informacion de pasos anteriores influya en el procesamiento de los
actuales, dotandolas de una forma de “memoria”, de modo que se ilustra en la Figura [2.10
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Figura 2.10: Red neuronal recurrente. Franco y Ramos, 2019

Entre sus variantes més utilizadas se encuentran las Long Short-Term Memory (LSTM) y las
Gated Recurrent Units (GRU), que resuelven los problemas de gradientes desaparecientes comunes
en las RNN bésicas. Estas redes son ampliamente usadas en reconocimiento de voz, prediccién
temporal y andlisis de secuencias bioldgicas, aunque en el campo de la visién por computadora han
sido progresivamente reemplazadas por los modelos basados en atencién.

2.6.1.4. Redes Basadas en Atencién (Transformers).

Los Transformers son un tipo muy especial de red neuronal que cambié las tareas de procesa-
miento de lenguaje natural (Natural Language Processing, NLP) y otras éreas de la TA. Introducida
por Vaswani et al., en el articulo ” Attention Is All You Need”, marcé un punto de infle-
xi6én gracias a la forma en que manejan la informacion secuencial, eliminando completamente los
mecanismos recurrentes utilizados previamente.

Desde un punto de vista estructural, los Transformers son redes feedforward profundas, ya que la
informacién fluye en una sola direccién a través de capas apiladas. Sin embargo, su incorporacién
del mecanismo de autoatencién multi-cabeza les otorga un comportamiento y una capacidad de
modelado contextual que los distingue de las redes tradicionales, motivo por el cual se consideran
una familia aparte dentro del aprendizaje profundo.

A diferencia de los modelos secuenciales tradicionales, como las RNN o las LSTM, los Transfor-
mers se basan en el mecanismo de atencion para procesar secuencias completas de manera paralela.
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Esto les permite no depender del orden estrictamente iterativo de los datos, facilita el paralelismo
durante el entrenamiento y capta mejor las relaciones de largo alcance, evitando los problemas de
desvanecimiento o explosion del gradiente asociados a arquitecturas recurrentes profundas.

El mecanismo de atencion puede entenderse como la capacidad de “enfocarse” en las partes mas
relevantes de una secuencia cuando se procesan o generan datos. Asi, en una oracién con varias
palabras, el modelo aprende cuéles aportan més informacién para la tarea especifica (traduccién,
resumen, pregunta-respuesta, etc.). Desde un punto de vista matemadtico, este proceso se formaliza
mediante la proyeccién lineal de la representacion de entrada en tres espacios distintos.

Sea una secuencia representada como una matriz:

X c Rnxd

donde n es el numero de tokens y d la dimension del embedding. A partir de esta representacién
se obtienen tres matrices:

Q=XWqy, K=XWg, V=XWy

donde Wq, Wi, Wy, son matrices de pardmetros aprendibles.
Consta de tres elementos principales:

» Key (Clave): representa la informacién con la que se comparara la consulta.
» Query (Consulta): indica qué estd buscando el modelo en la secuencia.

» Value (Valor): es la informacién que se transmite cuando la Key y la Query coinciden de
forma relevante.

De este modo, se calculan pesos que indican cudnto aporta cada Key a la Query mediante un
producto punto escalado:

, QKT
Attention(Q, K, V') = softmax 1%
Vdy

El factor ﬁ actia como mecanismo de estabilizacién numérica, evitando que los valores crez-
can excesivamente cuando la dimension del espacio proyectado es grande. El resultado es una
combinacién ponderada de los valores V', donde los pesos reflejan la relevancia contextual entre
tokens.

En la practica, el Transformer no utiliza una tnica operacién de atencién, sino multiples cabe-
zas de atencién en paralelo (Multi-Head Attention). Cada cabeza aprende relaciones distintas en
subespacios diferentes, y sus resultados se concatenan para formar una representacién mas rica y
expresiva.

La arquitectura general del Transformer se divide en dos bloques principales: el Encoder y el
Decoder.

El Encoder toma una secuencia de entrada, convierte cada palabra (o subpalabra) en un vector
de embedding, incorpora informacion posicional mediante codificaciones senoidales o aprendibles,
y aplica varias capas compuestas por: (1) autoatencién multi-cabeza, (2) conexiones residuales,
(3) normalizacién por capas (Layer Normalization) y (4) redes completamente conectadas (feed-
forward). El resultado final es una representacién interna contextualizada que resume lo mas rele-
vante de la secuencia de entrada (Vaswani et al., |2017).
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El Decoder utiliza la representacién producida por el Encoder para generar la secuencia de
salida. Trabaja de manera autoregresiva, generando un token (palabra o subpalabra) a la vez,
teniendo en cuenta lo que ya ha producido. Para ello emplea atencién enmascarada (que impide
ver posiciones futuras) y atencién cruzada sobre la representacién proveniente del Encoder.

La ventaja de separar ambos bloques es que el Encoder se especializa en entender la informa-
ciéon de entrada, mientras que el Decoder se encarga de generar la salida de forma coherente y
ordenada. Este diseio modular, junto con la capacidad de modelar dependencias globales con com-
plejidad cuadratica respecto al niimero de tokens, ha permitido que los Transformers demuestren
un rendimiento sobresaliente en tareas como la traduccién automatica, la generacién de texto y la
clasificacion de oraciones (Brown et al., 2020); (Devlin et al., [2018)).

2.7. Arquitecturas basadas en aprendizaje profundo.

El uso de DL ha transformado el analisis de imagenes médicas y, en particular, en OCT, dada
su alta resolucion y el detalle que ofrecen sobre las capas de la retina, es fundamental contar con
modelos capaces de extraer representaciones robustas para detectar signos de patologias como la
DMAE, la retinopatia diabética y el glaucoma. A continuacién, se revisan arquitecturas relevantes
para este A&mbito médico.

2.7.1. Arquitecturas basadas en CNN.

Las CNN se emplean como backbones, es decir, extractores jerarquicos de caracteristicas que
transforman la imagen en representaciones de mayor nivel. Sobre estos extractores se acoplan cue-
llos multiescala y una cabeza de clasificacién. A continuacién se explican las arquitecturas CNN
mas utilizadas y pertinentes dado el contexto de la tarea abordada en esta tesis, destacando su
funcionamiento y el equilibrio entre capacidad representacional y costo computacional.

VGG (2014). Arquitectura profundamente apilada de bloques conv 3x3—-ReLU (Rectified Li-
near Unit, f(z) = méx(0,x)) seguidos de maz-pooling que reduce a la mitad la resolucién tras cada
bloque; conforme disminuye H x W, se duplican los canales (p.ej., 64—128—256—512). La cabeza
original es totalmente conectada, aunque en la practica se sustituye por Global Average Pooling
(GAP, que es el promedio espacial por canal de H x W a 1 x 1) + capa lineal para reducir el
numero de pardmetros y el riesgo de sobreajuste. Su practicidad facilita el analisis, pero la pila de
conv 3x3 y las FC finales hacen que los pardametros y los FLOPs (operaciones en coma flotante
por inferencia) sean elevados (Simonyan & Zisserman, 2015).

ResNet (2015). Introduce blogques residuales con atajos (identidad o proyeccién 1x1) que
suman la entrada a la salida del bloque, estabilizando el gradiente en redes muy profundas. Sus
variantes con bottlenecks 1x1-3x3-1x1 (reducir—procesar—expandir) contienen el cémputo y los
FLOPs sin sacrificar capacidad.ResNet suele requerir menos parametros efectivos para alcanzar
altas precisiones, y su diseno modular facilita la tarea de acoplar cuellos (FPN/ASPP) y una
cabeza de clasificacién (He et al., 2016b)).

DenseNet (2017). En este caso capa recibe la concatenacién de todas las salidas previas dentro
de un bloque denso, promoviendo la reutilizacién de caracteristicas. El ancho crece con una tasa
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de crecimiento k, y entre bloques se insertan transition layers (1x1 + avg-pooling) que comprimen
y reducen la resolucién. Esta conectividad densa ocasiona buena precisiéon con menos parametros
que arquitecturas a su nivel, aunque aumenta el consumo de memoria intermedia y puede elevar
los FLOPs si el crecimiento k y la resolucién inicial son altos (Huang et al., 2017)).

Inception / Xception (2015-2017). Inception sigue el principio split—transform-merge: di-
vision del flujo en ramas paralelas con filtros 1x1, 3x3 y 5x5 (a menudo factorizados en 1xN y
N x1) y fusiona por concatenacion; los 1x1 reducen dimensionalidad antes de operaciones costosas,
controlando pardmetros y FLOPs. Xception toma la misma idea y la incrementa usando depthwise
separable convolutions (convolucién por canal seguida de punto a punto 1x1), que desacoplan mez-
cla espacial y de canales, disminuyendo drasticamente los FILOPs sin perder capacidad multiescala;
incorpora ademads atajos residuales para estabilidad (Chollet, 2017; Szegedy et al., 2015]).

MobileNet (V1-V3, 2017-2019). Estas arquitecturas estdn disenadas para optimizar para
recursos limitados: V1 emplea sistematicamente depthwise separable conv para reducir FLOPs y
pardmetros; V2 introduce inverted residuals (expandir—profundizar con depthwise—comprimir) con
linear bottlenecks que preservan informacion en espacios de baja dimensién; V3 combina busqueda
de arquitectura con atenciones ligeras (por ejemplo autoatencién) y activaciones eficientes. Con
cabeza GAP + lineal, mantiene la relacién precision—costo, especialmente en resoluciones moderadas
(A. Howard et al., 2019; A. G. Howard et al., 2017; Sandler et al., [2018).

EfficientNet (2019). Propone un escalado compuesto que ajusta coordinadamente profundi-
dad, ancho y resolucién a partir de una base (B0) disenada por bisqueda neuronal. Sus bloques
MBConv (inverted residual con depthwise y atencién Squeeze-and-Ezcitation) ofrecen alta relacién
precisién/ FLOPs; las variantes BO-B7 permanecen sobre una frontera de Pareto favorable. Es no-
table que en este tipo de arquitecturas, usar GAP + lineal como cabeza permite aprovechar su
eficiencia en parametros y FLOPs para usarse de backbone moderno en tareas de clasificaciéon (Tan
& Le, |2019).

Tabla 2.2: Arquitecturas CNN

Arquitectura Funcionamiento Ventaja tipica

VGG Bloques conv 3x3 + max-pooling Base estable y simple; mu-
chos parametros y FLOPs

ResNet Conexiones residuales (atajos) Entrenamiento profundo fia-
ble; buen baseline general

DenseNet Conexiones densas intra-bloque Reutiliza caracteristicas, me-

nos parametros; mayor me-
moria intermedia

Inception/Xception Ramas paralelas y factorizar conv Multiescala en el bloque; ma-
yor complejidad de disenio
MobileNet Convoluciones separables y cuellos Muy eficiente
invertidos (mévil /embebido); ligera
caida de precision
EfficientNet Escalado compuesto + MBConv 4+ Mejor relacién preci-
SE sién/eficiencia; backbone

popular y ligero
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2.7.1.1. Segmentacion.

La tarea de segmentacién en OCT consiste en delimitar automaticamente estructuras anatémi-
cas y/o para generar mascaras pixel a pixel que posibilitan medir espesores, dreas y cambios en la
longitud. A diferencia de la clasificacién (etiqueta global de la imagen), la segmentacién produce
un mapa detallado por pixel.

Por ejemplo U-Net es una arquitectura encoder—decoder con skip connections que preservan
detalle fino al reconstruir la resolucién original, y constituye un estdandar de facto en segmentacién
biomédica, incluida la OCT (Ronneberger et al., 2015)). Alcance: la segmentacién se presenta tini-
camente como contexto conceptual y técnico; forma parte del modelo experimental implementado.
Este trabajo se centra en clasificacién de OCT .

2.7.1.2. Médulos multiescala/piramidales (cuellos): FPN y ASPP.

Las caracteristicas en OCT (drusas, exudados, bordes de membranas) aparecen en distintas
escalas dimensionales. Por ello, es comin acoplar al backbone cuello multiescala que integre in-
formacién de varias resoluciones antes de la cabeza de clasificaciéon. Dos variantes ampliamente
utilizadas son Feature Pyramid Networks (FPN) (Lin et al., 2017) y Atrous Spatial Pyramid Poo-
ling (ASPP) (Chen, Zhu et al., 2018; Chen et al., 2017). Recientemente la combinacién de FPN
sobre un backbone CNN con OCT ha mostrado mejoras consistentes frente a sus contrapartes que
no la incluyen. (Sotoudeh-Paima et al., 2022).

FPN: fusion piramidal top—down con conexiones laterales. Con un backbone jerarquico
(VGG/ResNet/EfficientNet) que produce mapas en miltiples niveles {Cs, C3,Cy, Cs}, FPN cons-
truye una pirdmide de rasgos {Ps, ..., Ps} combinando:

1. Proyecciones laterales 1x1 de cada Cy para igualar canales.
2. Camino top—down con upsampling (tipicamente x2) desde Ppy1.

3. Fusién por suma: P, = proj(Cy) + upsample( P4 1), seguida de un conv 3x3 de “suavizado”
que reduce aliasing.

Asi, cada P, combina la semdntica profunda (capas altas) con la localizacién fina (capas ba-
jas). En la clasificacion de OCT, puede usarse (i) un cuello a una sola escala (P3 o concatenar
GAP(P|P3|PJ|P5)) o (ii) una cabeza que agregue las pirdmides con atencién ligera antes de la capa
final, esto incrementa la robustez a escala, permite reutilizaciéon de mapas del backbone y baja el
costo adicional (Lin et al., [2017; Sotoudeh-Paima et al., [2022).

ASPP: contexto multiescala con dilataciones paralelas. ASPP agrega contexto sin reducir
resolucién aplicando convoluciones

textitatrous (dilatadas) en paralelo, con diferentes rates {r1,r2,73,...} que separan los filtros y
amplian el campo receptivo efectivo. Un bloque tipico consta de:

» Un conv 1x1 (base).
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» Varias ramas 3x3 con dilataciones r € {6,12,18} (ejemplo a 224?).
» (Opcional) una rama de pooling global + 1x1 para aportar contexto global de la imagen.

Se concatenan las salidas y se proyectan con 1x1. Frente a max-pooling o strides, las dilatacio-
nes preservan el detalle espacial, de vital importancia en OCT, donde bordes de capas finas y
micro-lesiones se degradan con subsampling agresivo. ASPP funciona como cuello genérico (CNN
o Transformer) antes de la cabeza de clasificacién, aportando sensibilidad a escalas sin incrementar
los FLOPs (Chen, Zhu et al., 2018} Chen et al., 2017

Tabla 2.3: Comparativa préactica entre FPN y ASPP, y aspectos de implementacién en OCT.

Feature Pyramid Network Atrous Spatial Pyramid Poo-
(FPN) ling (ASPP)

Naturaleza Fusiona niveles jerarquicos ya exis- Enriquece un tinico nivel con cam-
tentes del backbone mediante co- pos receptivos multiples usando
nexiones laterales y un camino convoluciones dilatadas paralelas.
top—down.

Costo compu- Anade proyecciones 1x1, upsam- Anade varias ramas 3x3 con dife-

tacional pling y conv 3x3 de suavizado. rentes dilataciones; costo controla-

do, sin downsampling adicional.

Escenario ideal Cuando el backbone produce Cuando se busca mayor contexto

de uso una jerarquia profunda (ResNet, en un solo mapa (C3/P3) o se tra-
EfficientNet); 1til para integrar baja con imagenes de menor reso-
semantica y detalle. lucién.

Combinacién Se puede usar para construir {P;} Frecuentemente se aplica sobre un

jerarquicos.

nivel de la FPN (P3) antes de la
cabeza de clasificacion.

Implementacion

Normalizacion y
activacion

Eleccién de nive-
les

Usar BN o GN después de conv 1x1 y 3x3, con activaciones ReLU o

SiL.U.

En B-scan OCT de 512x512, emplear niveles {P,—P5}; en 224x224,
centrarse en P3/Pj para evitar mapas excesivamente pequenos.

Dilataciones en Ajustar las tasas de dilatacién segtin la resolucién: menores para 2242,
ASPP mayores para 5122, evitando el efecto gridding.
2.7.1.3. Atencion en CNN: SE, CBAM.

La atenciéon dentro de las CNN es una extension natural para reforzar la selectividad de las
caracteristicas extraidas por el backbone, adaptando dindmicamente la respuesta de la red segin
la importancia de cada canal o region espacial analizada. Estos mecanismos anteceden al concepto
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de autoatencion global de los Transformers, aportando una transicién conceptual entre las CNN
puras y los modelos hibridos actuales.

Squeeze-and-Excitation. Se propuso por Hu et al. (2018)), este médulo introduce una rama
de recalibracién de canales mediante dos etapas: squeeze, que aplica un GAP para resumir la
respuesta espacial de cada canal, y después ese pasa vector por dos capas totalmente conectadas
con activaciones ReLU y Sigmoide, generando pesos de atencién por canal. Al multiplicar estos
pesos con el mapa original se refuerzan los canales mas informativos, logrando mejoras sistematicas
en tareas de clasificaciéon con un costo computacional bajo.

Convolutional Block Attention Module. El médulo CBAM amplia la idea de SE al combinar
atencién por canal y por espacio en dos etapas secuenciales (Woo et al., |2018). Tras aplicar una
atencion de canales similar a SE, incorpora una segunda operaciéon que calcula un mapa espacial de
atencion a partir de las agregaciones promedio y maxima sobre los canales anteriores, destacando
regiones relevantes dentro del plano espacial. Su estructura ligera permite insertarlo facilmente en
arquitecturas como ResNet o DenseNet sin incrementar de gran manera FLOPs.

2.7.2. Arquitecturas basadas en Transformers.

Los Transformers, originalmente introducidos para el procesamiento del lenguaje natural por
Vaswani et al. (2017), se fundamentan en el mecanismo de self-attention, que permite modelar de-
pendencias a largo alcance entre elementos de una secuencia sin recurrir a estructuras recurrentes
o convoluciones. Posteriormente este principio se extendié a la visiéon por computadora, donde las
imagenes se reinterpretan como secuencias de tokens que interactiian entre si mediante atencién.
De esta manera, los Vision Transformers (ViT) reemplazan la operacién convolucional local por
atencion global, capturando relaciones espaciales de manera mas explicita y flexible.

La gran diferencia de las CNN es que la recepcién crece gradualmente con la profundidad de la
red, sin embargo los Transformers tienen la capacidad conexiones directas entre regiones distantes
desde las primeras capas. Esto se traduce en una mayor eficiencia para representar patrones es-
tructurales globales, aunque con un costo computacional cuadratico respecto al nimero de tokens
de entrada. Existen diversas variantes que han sido propuestas para reducir dicho costo o introdu-
cir jerarquia espacial, buscando un equilibrio entre eficiencia y precision. Entre ellas se destacan
Swin-Transformer, Pyramid Vision Transformer (PVT) y el CSWin-Transformer, este ultimo de
gran importancia en este trabajo por su atencién eficiente en ventanas cruzadas (Dong et al.,|2022)).

En el contexto de imégenes OCT, las arquitecturas basadas en Transformers tienen gran po-
tencial, ya que combinan la capacidad de atencién global con la posibilidad de preservar detalles
locales criticos para la deteccion de alteraciones retinianas y a su vez identificar patologias. Estas
ventajas fundamentan su uso como backbone dentro de modelos hibridos, donde se integran con
modulos multiescala o piramidales, como FPN o ASPP, para un analisis jerarquico y contextual
mas completo.
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2.7.2.1. VIiT y variantes jerarquicas.

El ViT es la primera aplicacién directa de los Transformers a la visién por computadora. Este
enfoque toma una imagen y la divide en tokens fijos (por ejemplo, 16x16 pixeles), cada uno de
los cuales se aplana y se proyecta linealmente a un espacio de embeddings (una representacién
numérica densa y continua de una entidad discreta) que conforma una secuencia de tokens de
entrada (Vaswani et al., |2017). Estos tokens se procesan mediante multiples capas de multi-head
self-attention (MHSA) y bloques feed-forward, andlogos a los empleados en modelos de lenguaje. En
tareas de clasificacién, se incluye un token adicional (class token) cuya representacion final resume
la informacién global de la imagen. Aunque ViT obtuvo buenos en conjuntos muy grandes como
ImageNet-21k, su rendimiento en escenarios con datos limitados fue muy inferior al de las CNN
debido a la falta de inductivas espaciales (traslacién, localidad).

A fin de mejorar su eficiencia y capacidad de generalizacion, surgieron variantes jerarquicas que
incorporan estructuras piramidales y ventanas locales de atencién. El Pyramid Vision Transfor-
mer (PVT) introduce una reduccién progresiva de resolucién y un escalado de canales similar a
las CNN, permitiendo obtener mapas de caracteristicas a multiples niveles jerarquicos. Posterior-
mente, el Swin Transformer propuso un mecanismo de atencién en ventanas desplazadas (shifted
windows), que restringe la atencién a regiones locales y la desplaza entre capas para favorecer la
comunicacién global sin elevar el costo computacional cuadraticamente.

Estas variantes jerdrquicas consolidaron la idea de emplear Transformers como backbone visual,
los cuales son comparables a las redes convolucionales profundas. Modelos maés recientes, como
el CSWin-Transformer, utilizan el disefio de las ventanas de atencién mediante una disposicién
cruzada que captura interacciones horizontales y verticales de manera més eficiente (Dong et al.,
2022)). La preservacion del detalle local y el contexto global es gran punto fuerte del mismo, por
lo tanto esta estrategia es adecuada para tareas médicas de alta resolucién, como es el caso de la
clasificacién de imagenes de OCT.

2.7.3. Arquitectura CSWin-Transformer.

Este apartado tendra un énfasis muy importante y detallado, dado que es el backbone central
de este trabajo de investigacién como asi se detalla.

CSWin-Transformer (Dong et al., 2022)) es un backbone jerdrquico de visién con cuatro etapas
de procesamiento. Su distintivo se basa en la autoatencién en ventanas con forma de cruz, el cual
consta que en cada bloque, la mitad de las cabezas atiende en franjas horizontales y la otra mitad
en franjas verticales; luego se concatenan y proyectan. Ademads, el ancho de franja s, crece con la
profundidad (pequefio al inicio, grande al final). El crecimiento es ocasionado por el paralelismo
horizontal /vertical amplia el drea de interaccién por bloque sin anadir pasos secuenciales extra,
mejorando el campo receptivo con coste controlado. El s,, dependiente de la etapa equilibra co-
bertura y eficiencia: cuando las resoluciones son grandes, s,, pequeno reduce cémputo; cuando son
pequenas, s,, grande aporta mas contexto con sobrecosto moderado.

Las OCT muestran estructuras laminares y patrones en ambos ejes del plano de modo que la
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atencion utilizada por este backbone toma esas dependencias dentro del mismo bloque, evitando
atencién global costosa o cadenas secuenciales. La pirdmide de salidas facilita FPN/ASPP antes de
la cabeza de clasificacion, y LePE aporta robustez cuando varia el tamano dado el preprocesamiento.
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Figura 2.11: Estructura general del CSWin-Transformer con cuatro etapas jerarquicas y bloques de
atencién en ventanas con forma de cruz. Adaptada de Dong et al. (2022).

2.7.3.1. Mecanismo de atencién.

Se utiliza un mecanismo de atencién ventana con forma de cruz, de modo que, sea X, €

(£)

RHexWexCe ¢] tensor de la etapa £. Con un ancho de franja sy’ , se definen dos dominios ortogonales
de atencién (franjas horizontales y verticales). Las proyecciones por cabeza son:

Q =X, Wy,
K= X, Wk, (2.2)
V =X, Wy,
donde W, € R¢*4 y d = %.
¢

La atencién restringida a un dominio D € {H, V} se calcula como:

-
Attnp(Q, K, V) = Softmax(QK\[—;NID) V, (2.3)

donde Mp enmascara las posiciones fuera de la franja horizontal o vertical correspondiente. La
ventana con forma de cruz resulta de concatenar las salidas de ambos dominios (a lo largo de
cabezas) y aplicar una proyeccién lineal final.

En la etapa £, el tensor de caracteristicas es X, e RH*WexCe donde H, y W, son alto y ancho
espaciales, y Cy es el numero de canales. Para calcular la atenciéon multi—cabeza, se proyecta X, a
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tres espacios latentes mediante transformaciones lineales: consultas Q, claves K y valores V. Estas
proyecciones se obtienen multiplicando X, por matrices de pesos Wqo, Wi, Wy € RE*4 donde
d = Cy/hy es la dimensién por cabeza y hy el nimero de cabezas (de modo que la concatenacién
de las hy cabezas vuelve a tener dimensién Cy).

En esta arquitectura se definen dos dominios ortogonales de atencién mediante franjas (stripes)
horizontales y verticales con ancho sgf). La mitad de las cabezas atiende dentro de franjas horizon-
tales y la otra mitad dentro de franjas verticales; asi se capta contexto direccional amplio con bajo
costo. Tras calcular la atencién en cada dominio y cabeza, las salidas se concatenan (recuperando

dimensién Cy) y se proyectan para fusionar la informacién de ambas orientaciones.
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Figura 2.12: Tlustracién del mecanismo de autoatencién en ventana con forma de cruz. La mitad
de las cabezas atiende dentro de franjas horizontales y la otra mitad dentro de franjas verticales de

ancho 355) . Las salidas se concatenan y proyectan para producir la representacién final. Adaptada

de Dong et al. .

La Figurg2.12] ilustra geométricamente esta operacién. Para un pixel dado, la atencién no se
calcula sobre toda la cuadricula Hy; x Wy, sino inicamente sobre posiciones contenidas en una franja
horizontal o vertical de ancho sg). La interseccién de ambos dominios genera una regién con forma
de cruz, lo que permite ampliar el campo receptivo sin incurrir en el costo cuadratico de la atencién

global.

2.7.3.2. Arquitectura jerarquica por etapas.

La red inicia con un token embedding convolucional 7 x 7 con stride 4 que lleva la entrada H x W

a % X % y C7 canales. Lo cual convierte la imagen en tokens iniciales con contexto local y reduce
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la resolucion para contener el coste computacional.

Entre etapas, proyecciones 3 x 3 con stride 2 reducen resolucién y suelen doblar los canales
(Cpy1 = 2Cy). Al disminuir posiciones espaciales, aumentar canales permite representar rasgos mas
abstractos sin elevar el coste total. (Por ejemplo para 512 x 512: 1282 — 642 — 322 — 162.)

Cada etapa apila N, bloques con esquema, pre-LN:
U = X + CSWinAttn (LN(X)), (2.4)

Y = U + MLP(LN(U)), (2.5)

En cada bloque, la normalizacién previa estabiliza el entrenamiento. La atenciéon del CSWin mezcla
informacién no local y la conexién residual conserva senales. El MLP (dos capas, expansién 4x y
proyeccién a Cy) recombina canales y anade no linealidad.

Donde el MLP es de dos capas con expansién 4x y proyeccién de retorno a Cy. El backbone
expone cuatro salidas jerdrquicas en resoluciones {1/4, 1/8, 1/16, 1/32} de la entrada:

{X1,X2,X3,X4} con resoluciones {%, %, %6, 3%} de la entrada. (2.6)

Estas salidas multiescala proveen mapas a diferentes niveles de detalle y contexto, ideales para
cuellos como FPN o ASPP antes de la cabeza de clasificacién.

2.7.3.3. Codificacién posicional con realce local.

Para incorporar posicién sin fijar una resolucién concreta, se introduce LePFE (Locally-enhanced
Positional Encoding) como un ramo paralelo que actiia sobre V por cabeza (no modifica el puntaje
QK'). LePE anade un sesgo local que refuerza vecindarios cercanos y preserva la compatibilidad
con tamanos de entrada variables, aportando estabilidad cuando se recorta, se hace padding o se
aplica TTA en inferencia.

2.7.3.4. Complejidad y eleccién de s,,.

El coste por bloque de la atencién ventana en forma de cruz puede escribirse como:
Q(CSWin) = H,W,Cy (404 + 50 (Hy + Wg)). (2.7)

De ese modo existe la necesidad de incrementar sq(f) con la profundidad: pequeno en etapas tempra-
nas (muchos tokens) y mayor en etapas profundas (pocos tokens). El ajuste de referencia cominmen-
te utilizado es:

s =11,2,7,7]. (2.8)

Notacion utilizada en esta seccién: H, W: alto y ancho de la imagen de entrada; Hy, Wy:
resolucién en la etapa ¢; Cjp: canales (dimensién de embedding); Ny: nimero de bloques por etapa;
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(£)

he: total de cabezas; d = Cy/hy: dimensién por cabeza; s, : ancho de franja por etapa; Mp:
méscara para D € {H,V}; Q,K, V: consultas, claves y valores por cabeza.

2.8. Estado del arte.

Ademsds de los avances generales en arquitecturas basadas CNN y Transformer, existe un drea
de trabajo especifico orientada al estudio de imagenes de OCT mediante Inteligencia Artificial.

Un avance relevante en la adaptacion de Transformers al dominio visual fue propuesto por Liu
et al., 2021}, quienes introdujeron el Swin Transformer, la cual también es una arquitectura jerarqui-
ca basada en atencién local mediante ventanas desplazadas. A diferencia del Vision Transformer,
Swin restringe el calculo de auto-atencién a ventanas locales no superpuestas, reduciendo la com-
plejidad computacional a un comportamiento lineal con respecto al tamano de la imagen. El modelo
construye representaciones jerarquicas mediante un esquema de patch merging, que reduce progre-
sivamente la resolucién espacial mientras incrementa la dimensionalidad de los canales, de forma
analoga a las redes convolucionales profundas. Este diseno permite que Swin Transformer funcione
como un backbone general para tareas de clasificacién y predicciéon densa, tales como deteccion de
objetos y segmentacién semantica.

Kermany, Goldbaum et al., |[2018| constituyen uno de los trabajos fundacionales en la aplicacién
de aprendizaje profundo a la clasificacién automatica de patologias retinianas mediante imagenes
de Tomografia de Coherencia Optica (OCT). En este estudio se introduce el conjunto de datos
OCT2017 (Kermany, Zhang & Goldbaum, [2018), compuesto por més de 100,000 cortes B etique-
tados en cuatro categorias: CNV, DME, DRUSEN y NORMAL, con particiones independientes de
entrenamiento y prueba.

Para la tarea de clasificaciéon multiclase, los autores emplean una arquitectura Inception-V3
preentrenada en ImageNet, adaptando la capa final mediante transferencia de aprendizaje. La
red profunda funciona como extractor jerarquico de caracteristicas, aprendiendo representaciones
discriminativas directamente a partir de los patrones estructurales presentes en las imagenes OCT.

En el escenario de cuatro clases, el modelo reporta una exactitud global de 96.53 %, junto con
valores elevados de sensibilidad y especificidad superiores al 95 %. El estudio demuestra que los
modelos de aprendizaje profundo pueden alcanzar un desempeno comparable al de especialistas
humanos en la identificacién de patologias maculares a partir de imagenes OCT.

Este trabajo marcé un punto de inflexién en la investigacién en oftalmologia computacional,
estableciendo un protocolo experimental ampliamente adoptado y evidenciando la viabilidad del
uso de redes profundas para diagndstico asistido por computadora en imagenes retinianas.

Posterior al trabajo de Kermany, Goldbaum et al., 2018, diversos estudios han continuado explo-
rando el uso de arquitecturas convolucionales profundas, con el objetivo de optimizar el rendimiento
en clasificacién multiclase mediante estrategias de ajuste fino y optimizacién avanzada.

En este contexto, Hassan et al., [2023| propusieron un modelo denominado EOCT, basado en una
arquitectura ResNet-50 modificada combinada con un clasificador Random Forest y un esquema
de optimizacién dual (SGD y Adam). El modelo fue evaluado sobre el conjunto OCT2017 para la
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clasificacién en cuatro categorias (CNV, DME, DRUSEN y NORMAL), alcanzando una exactitud
de 97.56 % utilizando ResNet-50 con optimizador Adam.

En términos de desempeno balanceado entre clases, el modelo reporta un Fl-score de 0.9688,
evidenciando una adecuada capacidad discriminativa en las distintas categorias patoldgicas. Estos
resultados confirman que las arquitecturas convolucionales profundas, cuando son adecuadamente
optimizadas, contintian ofreciendo un alto rendimiento en tareas de clasificacién de imdgenes OCT.

Sotoudeh-Paima et al., 2022 proponen una arquitectura multiescala para la clasificacién au-
tomatizada de patologias maculares a partir de imagenes OCT, basada en una red convolucional
profunda con integracién tipo Feature Pyramid Network (FPN). El objetivo principal del estudio
es explotar explicitamente la informacion jerarquica presente en las representaciones intermedias
de una CNN mediante la fusién de mapas de caracteristicas a distintas resoluciones espaciales a
través de conexiones laterales.

En el caso del conjunto Sotoudeh-Paima et al., 2023, compuesto por méas de 16,000 cortes B
provenientes de 441 pacientes y etiquetados en tres categorias (NORMAL, DRUSEN y CNV), los
autores emplean validacién cruzada a nivel de paciente con cinco particiones, junto con estrategias
de aumento de datos para mejorar la generalizacién del modelo. Asimismo, incorporan una funcién
de pérdida ponderada con el fin de compensar el desbalance entre clases.

La configuraciéon con mejor desempenio corresponde a un backbone VGG16 combinado con
FPN, alcanzando una exactitud de 92.0 %. Otras configuraciones evaluadas incluyen FPN + Den-
seNet121 (90.9 %), FPN + ResNet50 (90.1 %) y FPN + EfficientNetB0 (87.8 %). El estudio reporta
principalmente la métrica de exactitud para este conjunto en la comparacién de arquitecturas.

Los resultados evidencian que la integracién multiescala mediante FPN mejora el desempeno
respecto al entrenamiento de las arquitecturas base sin fusiéon piramidal, consolidando la relevan-
cia de estrategias multiescala en la clasificacién automatizada de DMAE a partir de imagenes OCT.

Yusufoglu et al., 2024 proponen MSA-Net (Multi-Scale Attention Network), una arquitectura
disenada especificamente para la clasificacién de imagenes OCT en el conjunto de Sotoudeh-Paima
et al., 2023. El modelo utiliza EfficientNetB0O como backbone principal e incorpora un mecanismo
de atencién espacial junto con una estrategia de integracién multiescala, permitiendo capturar
informacién contextual a diferentes resoluciones espaciales y reforzar las regiones relevantes para la
toma de decision. La arquitectura combina mapas de caracteristicas intermedios mediante médulos
de atencién que ponderan dindmicamente la relevancia espacial de las estructuras retinianas, con el
objetivo de mejorar la discriminacién entre patrones morfolégicos sutiles caracteristicos de DRUSEN
y CNV.

Siendo el mismo conjunto, compuesto por imédgenes etiquetadas en tres categorias (NORMAL,
DRUSEN y CNV), los autores emplean una versién reducida del conjunto original, seleccionando
12,649 imagenes provenientes de 441 pacientes. La division experimental se realiza bajo un esquema
9:1, es decir, 90 % de las imégenes se destinan al entrenamiento y 10% a prueba, sin reportarse
un conjunto de validacién independiente para la selecciéon del modelo ni un esquema de validacién
cruzada a nivel de paciente.

En esta configuracién experimental, MSA-Net alcanza una exactitud de 98.1 %, una sensibili-
dad de 97.9 %, una especificidad de 98.0 % y un Fl-score de 98.0% en el conjunto de prueba. El
estudio reporta principalmente métricas agregadas tradicionales de clasificacion, sin incluir indica-
dores adicionales como AUC, Macro-F1, andlisis de curvas ROC por clase o métricas que evalien
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explicitamente el desempenio balanceado ante posibles desbalances interclase.

Si bien los resultados evidencian un desempeno elevado en la clasificacion de DMAE sobre el
conjunto mencionado anteriormente, la ausencia de una validacién independiente o cruzada limita
la evaluacién de la estabilidad del modelo frente a variaciones en la particién de datos. Asimismo, el
uso de una tnica divisién 90/10 puede introducir sesgos dependientes del subconjunto seleccionado,
dificultando la comparacién directa bajo protocolos experimentales mas estrictos. No obstante, el
trabajo destaca la relevancia de integrar mecanismos de atencién espacial con estrategias multies-
cala para mejorar la discriminacién estructural en imagenes OCT, consolidando la tendencia hacia
arquitecturas que combinan eficiencia convolucional con refinamiento atencional.

Otros trabajos recientes en OCT exploran Transformers o hibridos CNN-Transformer para
tareas de segmentacién y clasificacion, pero en su mayoria se enfocan en retinopatia diabética o
segmentacion de capas retinianas Arsalan et al., [2022; Shi et al., 2023], y no emplean el conjunto
de datos OCT etiquetado especificamente para DMAE utilizado en este trabajo.

En este contexto, este trabajo sitia en la interseccién entre: (i) el uso de un backbone Trans-
former jerarquico de ultima generacién (CSWin-Transformer) adaptado a OCT en escala de grises,
y (ii) la integracién con cuellos multiescala (FPN y ASPP) para explotar explicitamente la infor-
macién jerarquica de las imagenes, evaluando su efecto sobre métricas macro (macro-F1 y AUC
macro) en comparacién con los enfoques CNN clasicos reportados en el estado del arte.

2.9. Arquitectura Hibrida CSWin-Transformer con FPN.

En este punto se plantea una arquitectura de clasificaciéon que combina el CSWin-Transformer
como backbone jerarquico con un cuello FPN para integrar de manera multi-escalar antes de la
cabeza final. De modo que se tiene la siguiente organizacion:

Estructura

= Entrada y proyeccién inicial.

» Backbone CSWin-Transformer.

Cuello FPN.

= Agregacion y cabeza.
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Figura 2.13: Diagrama arquitectura CSWin-Transformer+FPN.

La Figura[2.13] muestra la arquitectura hibrida propuesta. El CSWin-Transformer produce cua-
tro mapas de caracteristicas multiescala {X1, Xg, X3, X4}, correspondientes a resoluciones espacia-
les {128 x 128, 64 x 64, 32 x 32, 16 x 16} para una entrada de 512 x 512.

Estos mapas son enviados al cuello FPN, donde cada nivel se proyecta mediante convoluciones
1 x 1 para unificar la dimensién de canales y generar los mapas piramidales {P1, P2, P3, Py}.
Posteriormente, se realiza una integracién de arriba hacia abajo (top—down pathway) mediante
operaciones de upsampling y sumas laterales, permitiendo combinar seméntica profunda (niveles
altos) con detalle espacial fino (niveles bajos).

En la etapa de agregacién final, se aplica Global Average Pooling (GAP) a cada mapa P/. Esta
operacién promedia los valores espaciales de cada canal y transforma un tensor de dimensiones
H{x Wy x C en un vector de dimensién C', conservando la activacién media global de cada filtro. Su
uso permite obtener una representacién compacta de cada nivel de la piramide y, al mismo tiempo,
reducir el nimero de pardametros respecto a estrategias basadas en el aplanamiento completo de los
mapas de caracteristicas, lo que contribuye a disminuir el riesgo de sobreajuste.

Finalmente, los vectores resultantes se concatenan para formar una representacion holistica
multiescala, la cual se introduce en la cabeza de clasificacién completamente conectada encargada
de predecir las clases clinicas correspondientes. De esta manera, la decisiéon final del modelo se
apoya en informacién integrada de distintos niveles de resolucion, lo que favorece una clasificacién
mas robusta ante variaciones anatémicas y morfolégicas presentes en las imagenes OCT.

El disenio de esta arquitectura resulta adecuado para imagenes OCT por varias razones. En
primer lugar, la FPN introduce una integracién multiescala explicita, al combinar la seméntica
profunda de los niveles superiores del backbone con el detalle espacial fino preservado en los niveles
inferiores, lo cual es especialmente 1til para reconocer patrones sutiles como pequenas drusas o
variaciones en los bordes del epitelio pigmentario retiniano. En segundo lugar, se trata de una es-
trategia computacionalmente eficiente, ya que la mayor parte del costo se concentra en el backbone
y el cuello FPN anade dnicamente proyecciones laterales y operaciones de upsampling relativa-
mente ligeras. Finalmente, la agregacién global de los mapas piramidales permite construir una
representacion holistica menos sensible a variaciones de escala, geometria y distribucién espacial de
los hallazgos retinianos, lo que favorece una clasificacién més robusta en presencia de variabilidad
anatémica entre pacientes.
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2.10. Arquitectura Hibrida CSWin-Transformer con ASPP.

En segundo punto, se plantea una arquitectura de clasificacién que combina el CSWin-Transformer
como backbone jerédrquico con un médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) como cuello para
la integracion multiescala basada en dilataciones antes de la cabeza final. De modo que se tiene la
siguiente organizacion:

Estructura

= Entrada y proyeccién inicial.

= Backbone CSWin-Transformer.

= Mdédulo ASPP.

= Agregacion y cabeza.
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Figura 2.14: Diagrama arquitectura CSWin-Transformer+ASPP.

La Figura muestra la arquitectura hibrida propuesta. El CSWin-Transformer produce cua-
tro mapas de caracteristicas multiescala {X;, X2, X3, X4}, correspondientes a resoluciones espacia-
les {128 x 128, 64 x 64, 32 x 32, 16 x 16} para una entrada de 512 x 512.

A diferencia del enfoque con FPN, en esta configuracién el médulo ASPP se aplica sobre el
mapa de mayor nivel semantico (tipicamente X4), el cual contiene representaciones profundas y
altamente abstractas de la estructura retiniana.
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El ASPP implementa multiples convoluciones paralelas con diferentes tasas de dilatacién (atrous
rates), permitiendo capturar contexto a distintos campos receptivos sin reducir la resolucién espa-
cial. Formalmente, si X, € RTXWXC "] ASPP genera un conjunto de mapas:

{A1, A, A3z, Ay}

donde cada A} corresponde a una convolucién con distinta dilatacién. Adicionalmente, se in-
corpora una rama de Global Average Pooling (GAP) que captura contexto global completo. Pos-
teriormente, todas las ramas se concatenan y se proyectan mediante una convolucién 1 x 1 para
fusionar la informacién multiescala en un solo tensor enriquecido.

En la etapa de agregacién final, se aplica Global Average Pooling sobre el mapa resultante del
ASPP, transformando el tensor espacial en un vector compacto de dimensién C’, el cual resume la
informacién contextual integrada a multiples escalas.

Finalmente, esta representacién global se introduce en la cabeza de clasificacién completamente
conectada encargada de predecir las clases clinicas correspondientes.

Por qué disenar una arquitectura de este estilo para OCT?:

(i) Contexto multiescala implicito: las convoluciones dilatadas permiten capturar simultdnea-
mente estructuras pequenas (drusas incipientes) y patrones més extensos (desprendimientos, neo-
vascularizacién) sin perder resolucién espacial.

(ii) Preservacion de detalle estructural: al no requerir un proceso de fusién jerarquica explicita
como FPN, el ASPP mantiene intacta la representacién profunda del ultimo nivel, refindndola
mediante distintos campos receptivos.

(iii) Mayor discriminacion contextual: la combinacién de dilataciones y contexto global favo-
rece la separacién entre clases con patrones morfolégicos similares pero distribuciones espaciales
distintas, lo cual resulta especialmente relevante en imagenes OCT donde la variacién anatémica
es considerable.

La incorporacién de ASPP se justifica en debido a que las manifestaciones estructurales de
interés en imagenes OCT no se presentan en una unica escala espacial. En particular, las drusas
suelen observarse como elevaciones focales relativamente pequenas del epitelio pigmentario reti-
niano, mientras que las alteraciones asociadas con CNV pueden involucrar patrones mas extensos,
irregulares o dependientes del contexto anatémico circundante. En este escenario, ASPP permite
explorar simultdneamente distintos campos receptivos sobre una representacién profunda de alto
contenido seméntico, mediante ramas paralelas con diferentes tasas de dilataciéon y una rama adi-
cional de contexto global. Esta estrategia favorece la integracién de informacién local, intermedia
y global sin requerir una reduccién adicional de la resolucién espacial del mapa de entrada, por lo
que resulta adecuada para enriquecer la discriminacion entre las categorias NORMAL, DRUSEN
y CNV en un problema de clasificacién multiclase basado en OCT. Esta variante busca aprovechar
la capacidad del backbone Transformer para modelar relaciones espaciales complejas y complemen-
tarla con una integracién multiescala explicita centrada en la representacion profunda final.
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2.11. Interpretabilidad visual.

En aplicaciones biomédicas basadas en aprendizaje profundo, no basta con alcanzar un desem-
peno cuantitativo elevado; también es importante contar con herramientas que permitan analizar,
de forma visual, qué regiones de la imagen influyen en la decisiéon del modelo. Este tipo de andlisis
resulta especialmente valioso en imagenes médicas, ya que ayuda a determinar si la prediccién se
apoya en zonas anatémicamente concretas y no en patrones irrelevantes. En este contexto, dos
recursos de interpretabilidad ampliamente utilizados son Grad-CAM 7y los mapas de atencién.

Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) es una técnica de interpretabilidad
visual que permite identificar qué regiones espaciales contribuyen con mayor intensidad a la predic-
cién de una clase determinada. Su principio consiste en utilizar los gradientes de la salida asociada
a la clase de interés con respecto a mapas de caracteristicas internos del modelo para construir un
mapa de activacién discriminativo por clase. De este modo, se obtiene una representacién visual
que resalta las zonas que tuvieron mayor peso en la decision final. Una de las principales ventajas de
Grad-CAM es que puede aplicarse a distintas arquitecturas basadas en convoluciones sin necesidad
de modificar el modelo ni reentrenarlo, lo que ha favorecido su adopcién en tareas de andlisis visual
y en contextos donde la interpretabilidad es relevante.

En el ambito de la imagen médica, Grad-CAM se utiliza con frecuencia como apoyo para el
analisis cualitativo del comportamiento del modelo, ya que permite verificar si la red concentra su
respuesta en estructuras anatémicas compatibles con el problema estudiado. Aunque no sustituye
una validacién clinica ni una evaluacion cuantitativa formal, si aporta una evidencia visual util para
examinar la coherencia de las predicciones y detectar posibles sesgos en el proceso de aprendizaje.

Por su parte, los mapas de atencién corresponden a representaciones derivadas de los mecanis-
mos de atencién empleados por los modelos tipo Transformer. En términos generales, la atencién
asigna pesos relativos a distintas posiciones de la entrada para construir una representacién contex-
tualizada, de modo que puede analizarse qué regiones o tokens reciben mayor importancia durante
el procesamiento. En visiéon por computadora, este principio se traslada a parches o regiones de la
imagen, lo que permite estudiar como el modelo distribuye su enfoque entre informacién local y
contextual.

En el caso particular del CSWin-Transformer, esta interpretacién resulta especialmente perti-
nente, ya que su mecanismo de atencién organiza la interaccién espacial mediante ventanas cruzadas
horizontales y verticales. Esta estrategia permite modelar relaciones mas amplias que una atencién
puramente local, preservando al mismo tiempo una complejidad computacional controlada. Por
ello, el andlisis de mapas de atencién en esta arquitectura ofrece una referencia cualitativa util para
observar cémo se propaga la informacién entre distintas regiones de la OCT y cémo el modelo
integra detalles locales con contexto estructural mas amplio.

En conjunto, Grad-CAM y los mapas de atencién constituyen herramientas complementarias
para la interpretacion visual del modelo. Mientras Grad-CAM permite resaltar regiones de la imagen
asociadas directamente con la clase predicha, los mapas de atencién ayudan a examinar cémo se
distribuyen internamente las relaciones entre regiones durante la extraccién de caracteristicas. Asi,
ambas técnicas enriquecen el analisis cualitativo del sistema propuesto y fortalecen la interpretacién
de sus resultados desde una perspectiva mas transparente.
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CAPITULO 3

Hipobtesis.

Un modelo de aprendizaje profundo basado en inteligencia artificial, entrenado con imégenes de
Tomografia de Coherencia ()ptica preprocesadas, mejorard el desempeno diagnéstico para clasificar
casos NORMAL, DRUSAS y CNV (asociados a biomarcadores de DMAE) en comparacién con los
modelos base descritos en el estado del arte, evaluado en el conjunto de prueba mediante macro-F1
y AUC (one-vs-rest), mostrando un incremento minimo en métricas propias de los algoritmos de
inteligencia artificial.
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CAPITULO 4

Objetivos.

4.1. Objetivo general.

Desarrollar y evaluar un algoritmo de aprendizaje profundo para el andlisis de iméagenes de
Tomografia de Coherencia C)ptica (OCT), con el fin de mejorar la deteccién temprana y la clasifi-
cacion de casos NORMAL, DRUSEN y CNV asociados a la Degeneracion Macular Asociada a la
Edad (DMAE), mediante el preprocesamiento estandarizado de las imagenes, el entrenamiento y
validacion del modelo, y su comparacion con métodos convencionales y modelos base del estado del
arte usando métricas como macro-F1 y AUC(one-vs-rest).

4.2. Objetivos especificos.

» Disenar una arquitectura de aprendizaje profundo para identificar patrones caracteristicos de
la DMAE en OCT, mediante la seleccién de una red adecuada y moédulos de extraccion de
caracteristicas multiescala.

= Obtener una base de datos publica de imagenes OCT etiquetadas para entrenar y evaluar
el modelo propuesto, mediante su descarga, organizacién por clases (NORMAL, DRUSAS,
CNV) y verificacién de integridad y consistencia de etiquetas.

= Preprocesar la base de datos obtenida para estandarizar la entrada del modelo y reducir
variaciones no clinicas, mediante recorte de regién de interés (ROI), normalizacién, redimen-
sionamiento y particién en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

= Implementar el modelo de aprendizaje profundo para ejecutar entrenamiento e inferencia de
forma reproducible, mediante el desarrollo del pipeline en el framework seleccionado, con
control de semillas y registro de experimentos.

= Entrenar el modelo para clasificar automéaticamente imagenes OCT en NORMAL, DRUSAS
y CNV y analizar zonas relevantes, mediante estrategias de entrenamiento (fine-tuning, regu-
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larizacién y aumento de datos) y, si aplica, técnicas de interpretabilidad (p. ¢j. Grad-CAM o
mapas de atencion).

Evaluar la eficacia del método propuesto para determinar su superioridad frente a enfoques
convencionales y modelos base, mediante macro-F1, AUC(one-vs-rest), matriz de confusién y
pruebas estadisticas.

Ajustar y optimizar el modelo para mejorar su desempefio y capacidad de generalizacion,
mediante ajuste de hiperpardmetros (tasa de aprendizaje, regularizacién, tamano de entrada,
numero de épocas) y andlisis de errores por clase.
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CAPITULO 5

Metodologia.

Este capitulo describe el procedimiento seguido para construir, entrenar y evaluar un sistema
de clasificacién multiclase de Degeneraciéon Macular Asociada a la Edad (DMAE) en imégenes de
Tomografia de Coherencia Optica (OCT), utilizando arquitecturas hibridas basadas en CSWin-
Transformer con médulos de agregacion multiescala FPN y ASPP.

5.1. Base de datos.

Se utilizo la base de datos Labeled Retinal Optical Coherence Tomography Dataset for Classi-
fication of Normal, Drusen, and CNV Cases, disponible en Mendeley Data (Sotoudeh-Paima et
al., 2023). El conjunto contiene 16,822 imégenes B-scan de OCT provenientes de 441 pacientes
atendidos en el Noor Eye Hospital. Los casos incluidos se distribuyen en tres categorias clinicas:
120 pacientes normales, 160 pacientes con drusas y 161 pacientes con neovascularizacién coroidea
(CNV).

Las imagenes se encuentran clasificadas en tres categorias diagndsticas: NORMAL, DRUSEN
y CNV. Dado que las etiquetas fueron asignadas con base en criterios clinicos y oftalmolégicos
especializados, el conjunto constituye una fuente adecuada para el entrenamiento y evaluacién de
modelos de clasificacién automéatica en OCT.

Los datos cuentan con licencia Creative Commons Attribution 4.0 (CC BY 4.0), lo que permite
su uso abierto siempre que se otorgue el crédito correspondiente. Esta base se asocia al trabajo
de Sotoudeh-Paima et al. (2022), donde se empleé para el desarrollo de modelos convolucionales
multiescala.

5.1.1. Entorno de trabajo.

Hardware: se utilizé6 una GPU NVIDIA A100.

Plataforma de desarrollo: Google Colaboratory (Google Colab), en modalidad Colab Pro,
se empled como entorno principal para el desarrollo, entrenamiento y evaluacién de los modelos.

44



5.2. Obtencion del conjunto de datos.

El conjunto se descargé desde Mendeley Data (Sotoudeh-Paima et al., 2023)) (fecha de acceso:
01 de septiembre de 2025). La descarga se realiz6 mediante la interfaz web, y los archivos fueron
copiados a Google Drive para su uso posterior en Google Colab. La estructura final se organizé
dentro de la ruta del proyecto, preservando los nombres originales de archivo con el fin de mantener
la trazabilidad y reproducibilidad experimental.

5.2.1. Filtrado intra-paciente basado en metadatos del CSV.

El conjunto original contiene multiples B-scans por paciente y, de acuerdo con el archivo CSV de
metadatos proporcionado junto con la base, cada B-scan posee una etiqueta individual que puede
diferir dentro de un mismo volumen (Sotoudeh-Paima et al., [2022]).

Se observé que en pacientes asignados a una categoria clinica dominante, por ejemplo CNV,
podian existir cortes individuales etiquetados como NORMAL o DRUSEN, correspondientes a
regiones del volumen donde la lesiéon no era claramente visible. Dado que el presente trabajo realiza
clasificacién a nivel de imagen individual (B-scan), la presencia de cortes ambiguos o inconsistentes
introduce ruido supervisado y reduce la fuerza de la senal patoldgica.

Por ello, se implement6 un procedimiento deterministico basado en el CSV para:

= Agrupar las imagenes por identificador de paciente.

= Conservar uinicamente los B-scans cuya etiqueta individual coincidia con la condicién clinica
dominante del paciente.

» Eliminar cortes inconsistentes o con evidencia minima de la patologia.

Este filtrado redujo el conjunto de 16,822 a 12,649 imégenes, manteniendo los 441 pacientes
originales. El procedimiento se realizé antes de cualquier particién experimental y no utilizé infor-
macion derivada del desempeno del modelo, garantizando ausencia de fuga de informacion.

5.3. Division del conjunto y protocolo experimental.

Una vez realizado el filtrado intra-paciente, se defini6 el protocolo experimental principal del
estudio. En lugar de emplear una tnica particion fija de entrenamiento, validacion y prueba, se
adopto un esquema compuesto por un conjunto de prueba externo fijo y una validaciéon cru-
zada estratificada y agrupada de 5 folds sobre el conjunto restante, con el fin de garantizar
una comparacion justa, todos los experimentos realizados en este trabajo utilizaron el mismo con-
junto de prueba externo y la misma particién interna, de modo de cualquier diferencia puede ser
atribuida a la arquitectura y no a varaciones en la particiéon de datos.
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5.3.1. Construccién del conjunto de prueba externo.

El primer paso consistié en separar un 20 % de los datos como conjunto de prueba externo, el cual
permanecio fijo durante todos los experimentos. Esta separacién se realizé a nivel de paciente, con
el fin de evitar que imagenes de un mismo individuo aparecieran simultaneamente en entrenamiento
y prueba.

Para ello, se construyé un identificador de grupo por paciente, utilizado como unidad de parti-
cion. De manera complementaria, se preservé la distribucién de clases clinicas durante la separacion,
de modo que el conjunto de prueba mantuviera representatividad diagndstica comparable al con-
junto global filtrado.

Como resultado, se obtuvo:

» Conjunto de desarrollo (train outer base): 10,128 imagenes.

= Conjunto de prueba externo fijo: 2,521 imdagenes.

Tabla 5.1: Particién externa del conjunto de datos tras el filtrado intra-paciente.

Subconjunto Nimero de imagenes
Conjunto de desarrollo (80 %) 10,128
Conjunto de prueba externo (20 %) 2,521

Total 12,649

5.3.2. Validacién cruzada estratificada y agrupada.

Sobre el conjunto de desarrollo se aplicé una validacion cruzada de 5 folds mediante StratifiedGroupKFold.
Esta estrategia permitiéo cumplir simultaneamente dos objetivos:

» Estratificacién: conservar la proporcién de clases en cada fold.

s Agrupacion: impedir que imdgenes del mismo paciente aparecieran al mismo tiempo en
entrenamiento y validacion.

En cada iteracién, cuatro folds se utilizaron para entrenamiento y uno para validacién. De esta
manera, se entrenaron cinco modelos independientes por arquitectura, cada uno con su correspon-
diente subconjunto de entrenamiento y validaciéon, mientras que el conjunto de prueba externo
permanecié inalterado para la evaluacion final.

Este disenio experimental ofrece una estimacion mas robusta del desempeno que una Unica
particion, al reducir la dependencia de una sola divisién y controlar de forma explicita la fuga de
informacién entre pacientes.
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5.4. Construccion del dataset base unico.

Una vez definido el protocolo experimental, se construyé un dataset base unico a partir del
conjunto de desarrollo. El objetivo fue materializar cada imagen una sola vez tras el preprocesamien-
to inicial, evitando duplicaciones innecesarias entre folds y reduciendo el costo de almacenamiento
y entrada/salida.

En primer lugar, se generé un indice base del conjunto de desarrollo, en el cual cada muestra
quedé asociada a su ruta, clase e identificador de grupo. Posteriormente, a partir de este indice
base, se construyeron los indices especificos de cada fold, indicando qué muestras pertenecian al
subconjunto de entrenamiento y cudles al de validacién en cada iteracion.

Este procedimiento permitio:

= evitar la redundancia de imédgenes entre folds,
= mantener trazabilidad entre la imagen original y su representacién preprocesada,
= construir subconjuntos dindmicos a partir de indices en lugar de copias fisicas,

= y verificar explicitamente la ausencia de fuga de pacientes entre entrenamiento y validacion.

Asi, los folds no se materializaron como conjuntos de imédgenes independientes, sino como par-
ticiones légicas definidas por archivos CSV e indices asociados al dataset base tinico.

5.5. Preprocesamiento de la base de datos.

El preprocesamiento se disenié con dos objetivos principales: estandarizar geométricamente las
imagenes OCT y resaltar la regiéon anatémica relevante para la clasificacién. El pipeline se aplicd
de manera deterministica a todas las muestras del dataset base, mientras que la aumentacion de
datos se reservé exclusivamente para los subconjuntos de entrenamiento de cada fold.

5.5.1. Estandarizacion geométrica inicial.

Cada imagen fue convertida a una representacién monocanal explicita y reordenada al formato
tensorial requerido por PyTorch. Posteriormente:

1. Se escalaron las intensidades a [0, 1] cuando las imégenes provenian de uint8; en caso con-
trario, se convirtieron a float32 y se limitaron al mismo rango.

2. Se aplicé padding simétrico con modo reflect hasta obtener una forma estandar de
[1,512, 768] (canal x alto x ancho), centrando la imagen sin introducir deformaciones geométri-
cas por resize.

3. Se definié un mapeo fijo de etiquetas:

{NORMAL — 0, DRUSEN — 1, CNV — 2}.
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DRUSEN DRUSEN CNV

NORMAL CNV DRUSEN

Figura 5.1: Visualizacién aleatoria de la estandarizaciéon geométrica aplicada a algunas imégenes
del conjunto.

5.5.2. Materializacién del dataset base en shards.

Para optimizar el acceso a disco y el uso de memoria, el dataset base se materializé en shards
.npy mediante un recorrido streaming. Se utilizaron los siguientes parametros:

= shard_size = 128
= batch_size = 16
= num_workers = 0

= to_uint8 = True

Cada lote fue cuantizado a uint8 tras asegurar que las intensidades permanecieran en [0, 1].
Esta decisién redujo el tamano en disco y aceleré la lectura posterior sin comprometer la seméantica
estructural relevante de las imagenes, dado que las normalizaciones de intensidad mas finas se
aplicaron posteriormente.

Se generaron pares de archivos X e y por shard, asi como archivos auxiliares con metadatos de
forma, tipo de dato y mapeo de clases.

5.5.3. Lectura y verificaciéon del dataset materializado.

Se implementé un mecanismo de lectura con mmap para evitar cargar los shards completos en
memoria RAM. Como control de calidad se realizaron las siguientes comprobaciones:
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1. recuperacién aleatoria de lotes para visualizacién,
2. inspeccion visual de B-scans con sus etiquetas,

3. céalculo de estadisticas por imagen para detectar rangos atipicos.

El uso de reflect padding evitd la introduccién de bordes artificiales negros que pudieran
sesgar el aprendizaje de filtros o mecanismos de atencidn.

DRUSEN NORMAL DRUSEN

NORMAL NORMAL NORMAL

Figura 5.2: Visualizacién aleatoria de muestras recuperadas desde los shards materializados.

5.5.4. Regioén de interés y estandarizacion a 512x512.

A partir de la imagen normalizada en [0, 1], se estimé una regién de interés (ROI) alrededor de
la retina mediante un umbral de intensidad I > 107°. Con la méscara binaria resultante se obtuvo
la caja delimitadora minima del contenido 1til y se expandié con un margen de 16 pixeles en cada
direccion para preservar contexto anatomico.

El recorte obtenido se ajusté posteriormente a un formato cuadrado mediante letterboxr a
512x512 pixeles, manteniendo la relacion de aspecto y centrando el contenido sobre un lienzo
uniforme. Ademds, se generd una mascara rectangular que identifica la regién valida del ROI den-
tro del lienzo; esta mascara se utilizé posteriormente para la normalizacién de intensidad. De modo
que esto permitié concentrar el andlisis en la zona anatémicamente importante de la OCT y reducir
la influencia de regiones de fondo o areas sin contenido clinicamente relevante, del mismo modo, el
uso de letterbox preservoé la relacion de aspecto del contenido retinal durante el ajuste a 512 x 512,
evitando deformaciones geométricas artificiales que podrian alterar patrones morfolégicos sutiles
de interés diagnéstico.
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5.5.5. Aumentacion geométrica y fotométrica.

Las transformaciones de aumentacién se aplicaron exclusivamente al subconjunto de entrena-
miento de cada fold, una vez que las imagenes habian sido recortadas al ROI y ajustadas a 512x512.
La misma transformacion geométrica se aplicé también a la méscara del ROI con el fin de preservar
la coherencia entre la imagen y la regién vélida. A diferencia de un esquema en el que se define de
antemano un subconjunto fijo de imagenes aumentadas, en este trabajo la aumentacién se realizé
de forma dindamica durante la carga de datos, de modo que cada imagen de entrenamiento fue con-
siderada candidata a recibir transformaciones en cada presentaciéon y podia aparecer modificada de
manera distinta entre épocas.

Las transformaciones utilizadas fueron:

= Rotacién: hasta +5°, con probabilidad 0.5.

= Desplazamiento horizontal: hasta 3 % del ancho, con probabilidad 0.5.

Volteo horizontal: deshabilitado, por sensibilidad a la lateralidad en OCT.

= Brillo y contraste: variaciones multiplicativas de £10 %, con probabilidad 0.5 cada una.

Dado que la rotacién, el desplazamiento horizontal y los ajustes de brillo y contraste se aplicaron
de manera independiente con probabilidad p = 0.5, la probabilidad de que una imagen recibiera al
menos una transformacién en una presentacion fue de 1—(0.5)* = 0.9375, es decir, aproximadamente
93.75%. En consecuencia, s6lo un 6.25 % de las presentaciones permanecieron sin modificacién en
una iteracién determinada. Las transformaciones afines se realizaron con padding por reflexién
para evitar artefactos de borde, mientras que los subconjuntos de validacién y prueba externa se
mantuvieron sin aumentacion, con el fin de obtener estimaciones imparciales del desempeno.

Las transformaciones geométricas se mantuvieron en rangos conservadores para simular pe-
quenas variaciones plausibles de adquisicién y posicionamiento, mientras que los ajustes fotométri-
cos permitieron reducir la sensibilidad del modelo a cambios moderados de brillo y contraste entre
estudios. La exclusion deliberada del volteo horizontal obedecié a la necesidad de preservar la
coherencia anatémica y evitar alteraciones artificiales asociadas con la lateralidad de la imagen

OCT.

5.5.6. Normalizacién Z-Score centrada en el ROI.

Se aplicé una normalizacién z-score por imagen utilizando tUnicamente los pixeles vélidos del
ROI definidos por la mascara del letterbozx. La transformacion fue:

I — po(I)
oo(I) + 10-67

donde € denota la regién valida del ROI y 1079 actiia como término de estabilidad numérica.
Esta normalizacién se aplicé en entrenamiento, validacién y prueba externa.

=

La eleccién de una normalizacién z-score se justifica mediante su capacidad para estandarizar la
distribucién de intensidades de cada imagen con respecto a su propia media y desviacién estandar,
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reduciendo asi variaciones globales de brillo y contraste que no necesariamente corresponden a
diferencias patoldgicas, sino a condiciones de adquisicion o al rango dindmico de cada estudio. En
este trabajo, dicha normalizacién se aplicé inicamente sobre la region valida de la imagen, con el fin
de evitar que el fondo introducido por el ajuste geométrico o por zonas sin informacién anatémica
sesgara los parametros de normalizacion.

A diferencia de una normalizacién min-mazx, que reescala la imagen en funcién de sus valores
extremos y puede ser mas sensible a ruido, valores atipicos o regiones de fondo dominantes, la
normalizacién z-score permite homogeneizar la distribucion interna de intensidades de una mane-
ra mas estable. Esto resulta particularmente atil en imagenes OCT, donde interesa preservar la
relacion relativa entre estructuras retinales y reducir la variabilidad entre muestras sin comprimir
artificialmente el contraste relevante dentro de la regiéon anatémica analizada. En consecuencia, la
normalizacién z-score centrada en el ROI favorecié una entrada més consistente para el modelo y
mas adecuada para la comparacion entre iméagenes.

5.5.7. Carga por lotes y comprobaciones.

Los DataLoaders se construyeron dindmicamente para cada fold a partir de los indices definidos
en los CSV correspondientes. En todos los casos se empled:

s batch size = 16
= num_workers = 2

= pin_memory activado

El pardmetro shuffle se habilité dnicamente en entrenamiento. Como control adicional se
verificé la ausencia de valores NaN/Inf, y se revisaron estadisticas por imagen tras la normalizacién.

5.5.8. Visualizacién por clase.

Con el objetivo de verificar la coherencia del preprocesamiento y detectar posibles anomalias
antes del entrenamiento, se realizé una inspeccién cualitativa de muestras pertenecientes a los
subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba externa. Para cada subconjunto se visualizaron
ejemplos de las tres clases diagndsticas: NORMAL, DRUSEN y CNV.

Las imagenes se mostraron en escala de grises utilizando una ventana fija sobre intensidades
normalizadas por z-score, con rango [—2, 2] reescalado a [0, 1] inicamente con fines de visualizacion.
Asimismo, se dibujé el contorno del drea valida del ROI en color verde para evidenciar la regién
atil del contenido anatémico.

5.6. Arquitectura hibrida.

Se estudiaron dos variantes arquitecténicas que comparten el mismo backbone y difieren 1ini-
camente en el médulo de agregacion multiescala: una variante con Feature Pyramid Network
(FPN) y otra con Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP).
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TRAIN (aug + Z-5core): 3 ejemplos por clase

MORMAL

Figura 5.3: Visualizacién de muestras del subconjunto de entrenamiento con aumentacién y nor-
malizacién z-score.

5.6.1. Backbone: CSWin-Transformer.

Se empled un backbone CSWin-Transformer configurado para imdgenes monocanal de 512x512.
La instancia utilizada correspondi6 a la variante tiny, con los siguientes hiperparametros:

patch_size =4, embed_dim = 64, depth =[1,2,21,1|, num_heads = [2,4,8,16],

mlip_ratio = 4.0, drop_rate = 0.0, attn_drop_rate = 0.0, drop_path_rate =0.2.

Para hacer compatible la atencién por ventanas con la resolucién de entrada, se fijo:

split_size = [1, 2,8, 8].

El backbone se inicializé a partir del checkpoint oficial preentrenado cswin_tiny_224.pth. Dado
que el modelo original estaba entrenado con imégenes RGB, los pesos de la primera capa se adap-
taron a monocanal promediando los filtros a través de los tres canales de entrada. Los parametros
incompatibles en la primera capa y la cabeza original fueron excluidos de la carga, manteniéndose
el resto de pesos preentrenados de manera no estricta.
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WAL [solo 2-Score): 3 ejemplos por clase TEST (solo Z-5corel: 3 ejemplos por clase

RORMAL RORMAL

DRAUSEN

DRUSEN

Figura 5.4: Visualizacién de muestras de validaciéon y prueba externa con normalizacién z-score.

5.6.2. Variante 1: CSWin-Transformer + FPN.

La primera variante incorporé una Feature Pyramid Network (FPN) sobre las salidas
jerarquicas del backbone. La FPN agrega mapas de caracteristicas de diferentes etapas mediante
conexiones laterales y un camino top-down con operaciones de upsampling y suma.

Cada rama lateral utiliza una proyeccién 1 x 1 para homogeneizar canales, seguida de una
convolucién 3 x 3 de suavizado tras la fusién. Este disenio permite combinar informacién seméantica
profunda y detalle espacial a multiples escalas de representacién.

5.6.3. Variante 2: CSWin-Transformer + ASPP.

La segunda variante sustituy6 el médulo FPN por un bloque de Atrous Spatial Pyramid
Pooling (ASPP). Este médulo se acoplé sobre un nivel intermedio del backbone y aplicé multiples
convoluciones paralelas con diferentes factores de dilatacién para capturar contexto multiescala sin
perder resolucién espacial.

La configuraciéon del ASPP incluyé:

= una convolucién 1 x 1,
» tres convoluciones 3 x 3 con dilataciones r € {6,12,18},

= concatenacion de salidas y proyeccién final 1 x 1.

A diferencia de FPN, que fusiona jerdrquicamente representaciones de distintos niveles, ASPP
explora multiples campos receptivos efectivos dentro de una representaciéon seméanticamente rica.
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5.6.4. Cabeza de clasificacién.

En ambas variantes, los mapas producidos por el médulo multiescala fueron agregados median-
te pooling global y proyectados posteriormente a una capa totalmente conectada de tres salidas
correspondientes a NORMAL, DRUSEN y CNYV.

De este modo, ambas arquitecturas compartieron:

= el mismo backbone CSWin-Transformer,
= el mismo preprocesamiento,

= la misma cabeza de clasificacion,

= el mismo protocolo de evaluacion,

= y un esquema general de optimizacién comparable.

Asi, las diferencias observadas en desempenio pueden atribuirse fundamentalmente al mdédulo
de agregacion multiescala empleado.

5.7. Entrenamiento y validaciéon de los modelos base.

5.7.1. Esquema general.

Las variantes CSWin-Transformer + FPN y CSWin-Transformer + ASPP se entrenaron bajo el
mismo protocolo experimental de validacién cruzada de 5 folds sobre el conjunto de desarrollo. Para
cada fold se entrené un modelo independiente y se seleccioné el mejor checkpoint correspondiente
a partir de su desempeno en validacion.

Posteriormente, cada modelo seleccionado fue evaluado sobre el mismo conjunto de prueba
externo fijo. Las métricas finales reportadas en el capitulo de resultados corresponden al promedio
y desviacion estandar obtenidos al agregar los resultados de los cinco modelos evaluados sobre ese
mismo conjunto de prueba externo.

5.7.2. Configuracién de entrenamiento.

Los modelos se entrenaron para tres clases (NORMAL, DRUSEN, CNV') utilizando precisién
mixta (AMP) en GPU, con tamafio de lote de 16 im4genes, num workers=2 y pin memory activado.
El entrenamiento base se realizé durante 6 épocas por fold, manteniendo la misma configuracién
general para ambas variantes dentro de cada serie comparativa.

5.7.3. Optimizacion y regularizacion.

Se utilizé el optimizador AdamW con decaimiento de peso:

54



A=5x10"2

Se emplearon tasas de aprendizaje diferenciadas por bloque para preservar el conocimiento
preentrenado del backbone y permitir una adaptaciéon mas rapida de los médulos superiores:

LRbackbone =1x 10_4> LRneck = LRhead =3 X 10_4-

La funcion de pérdida fue entropia cruzada multiclase. Para estabilizar el entrenamiento se aplicé
gradient clipping con norma méaxima de 1.0, asi como precision mixta con autocast y GradScaler.
La tasa de aprendizaje se actualiz6 mediante un planificador Cosine Annealing.

Adicionalmente, durante el entrenamiento base se aplicé un congelamiento parcial inicial
del backbone durante la primera época, manteniendo sin actualizacion los bloques tempranos
stage 1 y stage 2. Esta estrategia permitié estabilizar las representaciones de bajo nivel heredadas
del preentrenamiento, mientras los médulos superiores de agregaciéon multiescala y clasificacién se
adaptaban al dominio OCT. A partir de la segunda época, el entrenamiento continué con el modelo
habilitado de acuerdo con la configuracién completa del experimento.

5.7.4. Bucle de entrenamiento y validacion.

En cada fold, el entrenamiento se llevé a cabo recorriendo los subconjuntos de entrenamiento
y validacién correspondientes. En cada época se calcularon la pérdida media y la exactitud de
ambos subconjuntos. Durante el entrenamiento se habilité la retropropagacién con precisién mixta,
actualizacion de gradientes y paso del optimizador; durante validacion se deshabilitaron gradientes
para estimar el desempeno sin introducir sesgos.

Al finalizar cada época, se actualizo la tasa de aprendizaje mediante el planificador correspon-
diente.

5.7.5. Seleccién de checkpoints.

Para cada fold se almacenaron checkpoints de entrenamiento, incluyendo estado del modelo, op-
timizador, planificador, GradScaler, historial de métricas, época actual y mejor valor de validacién.
En el entrenamiento base, la seleccién del mejor checkpoint se realizé con base en la exactitud de
validacién, conservando ademas el ultimo estado del entrenamiento y puntos de control interme-
dios para reanudacién experimental.

5.8. Ajuste fino (Fine-Tuning) de las variantes.

Tras el entrenamiento base, se aplicé una segunda etapa de ajuste fino a ambas variantes arqui-
tecténicas. El protocolo fue esencialmente el mismo para FPN y ASPP, adaptdndose tinicamente
al modulo superior correspondiente en cada caso.
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5.8.1. Esquema general de Fine-Tuning.

El ajuste fino partié del mejor checkpoint base obtenido en cada fold. En todos los casos se
realizé un fine-tuning corto de 3 épocas por fold, con una estrategia de dos fases:

= Epoca 1: se mantuvo congelado todo el backbone CSWin-Transformer y se entrenaron ex-
clusivamente el médulo superior y la cabeza clasificadora.

] Epocas 2 y 3: se descongel6 inicamente el stage 4 del backbone, manteniéndose congeladas
las etapas anteriores, mientras continu6 el ajuste del médulo superior y la cabeza clasificadora.

En la variante con FPN, el médulo superior ajustado correspondié a FPN + cabeza clasifi-
cadora; en la variante con ASPP, el ajuste se aplic6 a ASPP + cabeza clasificadora.

Este diseno permitié preservar las representaciones generales aprendidas por el backbone y
concentrar el refinamiento en las capas de mayor nivel semantico.

5.8.2. Optimizacion del Fine-Tuning.

El ajuste fino se realizé6 con AdamW y tasas de aprendizaje diferenciadas:

LRbackbone(stage 4) = 5 X 10_67
LRpeck =3 x 1077,

LRyead =5 x 1072,

Se utilizé CrossEntropyLoss con pesos por clase calculados dindmicamente en cada fold y label
smoothing de 0.02. Ademads, se empled gradient clipping con norma méxima de 1.0 y un planificador
Cosine Annealing a lo largo de las tres épocas.

5.8.3. Seleccion del mejor modelo ajustado.

En la etapa de fine-tuning, la seleccion del mejor checkpoint se realizé con base en el macro-F'1
de validacién. Esta decisién se adopté porque el problema es multiclase y la métrica macro-F1
resulta méds sensible al equilibrio entre precisién y recall en las tres categorias.

5.9. Meétricas de evaluacion.

Dado que el problema es multiclase, presenta ligero desbalance y posee relevancia clinica en
términos de falsos negativos, la evaluacién del modelo no se limité a la exactitud global. Se utilizaron
las siguientes métricas:
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5.9.1. Matriz de confusion.

La matriz de confusion resume la relacién entre clase verdadera y clase predicha, permitiendo
identificar patrones de error entre categorias diagndsticas. Para cada clase ¢ se consideran:

TP, FP., TN., FN..

5.9.2. Exactitud global.

La exactitud global se definié como:
TP,
Acc = 2 TP =
N
donde N es el nimero total de muestras. Aunque resume el desempeno global, puede ocultar
degradaciones especificas en clases con mayor complejidad diagndstica.

5.9.3. Precision, recall y F; por clase.

Para cada clase ¢ se calcularon:

TP, R TP, 2 Prec. Rec,
—_— €Ce = —————, =—F.
TP, + FP. “~ TP.+ FN. L™ Prec, + Rec,

La precisiéon penaliza falsos positivos, el recall penaliza falsos negativos y el F; resume el equi-
librio entre ambas.

Prec. =

5.9.4. Promedios macro y ponderado.

Se reportaron métricas promedio macro y ponderado. El promedio macro asigna el mismo peso
a cada clase y resulta util para evaluar equilibrio interclase, mientras que el ponderado considera
el soporte real de cada categoria.

5.9.5. Curvas ROC y AUC multiclase.

Para cada clase se construyeron curvas ROC bajo el esquema one-vs-rest (OvR), utilizando las
probabilidades de salida del modelo. A partir de ellas se calcularon AUC por clase y AUC promedio
macro:

macro 1
AUC =5 Z AUC.,.

El AUC permite evaluar la capacidad discriminativa del modelo independientemente del umbral
de decisién y complementa la interpretacién de las métricas discretas basadas en arg max.
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5.9.6. Soporte.

Se reportd también el support, entendido como el nimero de muestras verdaderas por clase.
Esta métrica contextualiza la estabilidad e interpretacién de precision, recall y Fi, particularmente
en clases con menor representacion relativa.

5.10. Reproducibilidad experimental.

Con fines de trazabilidad y reproducibilidad, se conservaron los indices de la particién externa,
los CSV de folds, los checkpoints por fold, la configuracién de preprocesamiento, el mapeo de clases,
las métricas de entrenamiento y validacién, asi como los resultados de evaluacion sobre el conjunto
de prueba externo. Esta organizacion permitio reconstruir tanto los modelos base como sus versiones
ajustadas mediante fine-tuning bajo el mismo protocolo experimental.
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CAPITULO 6

Resultados y discusion.

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos al aplicar la metodologia descrita anterior-
mente.

6.1.

Protocolo de evaluacion.

El protocolo comtun utilizado para la evaluacién de todas las variantes fue el siguiente:

Datos: Labeled Retinal Optical Coherence Tomography Dataset for Classification of Normal,
Drusen, and CNV Cases, considerando las tres clases diagnésticas (NORMAL, DRUSEN y
CNV) y manteniendo los mismos splits definidos para entrenamiento, validacién y prueba
externa.

Preprocesamiento: padding simétrico, recorte de la regién de interés (ROI), normalizacién
z-score por imagen y augmentacién aplicada inicamente en entrenamiento.

Backbone: CSWin-Transformer adaptado a imagenes en escala de grises de un canal, con
tamafo de entrada de 512 x 512.

Seleccién de modelo: en cada variante se selecciond el mejor checkpoint con base en el
desempeinio en validacién, de acuerdo con la estrategia de entrenamiento correspondiente.

Evaluacion en prueba: cada modelo seleccionado fue evaluado sobre el mismo conjunto de
prueba externo fijo.

Fine-Tuning: cuando aplicd, se realizé como una segunda etapa de ajuste fino sobre los
mejores modelos base obtenidos en cada fold.

Para problemas multiclase, el area bajo la curva ROC se estimé mediante el esquema one-
vs-rest (OvR). Este enfoque permite evaluar la capacidad discriminativa de cada clase frente al

resto,

generando curvas ROC independientes para NORMAL, DRUSEN y CNV. Posteriormente,

se reporta el promedio macro (Macro-AUC), el cual resume la separabilidad probabilistica global
del modelo sin verse afectado por el desbalance entre clases.
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6.2. CSWin-Transformer + FPN.

6.2.1. Evaluacién del modelo CSWin-Transformer + FPN.

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos con la arquitectura CSWin-Transformer
incorporando una Feature Pyramid Network (FPN), evaluada bajo un protocolo de validacién
cruzada de 5 folds. Para cada fold se entrené un modelo independiente y posteriormente se evalud
sobre el conjunto de prueba externo fijo, por lo que las métricas reportadas corresponden al promedio
y desviacién estandar obtenidos a partir de los cinco modelos.

Comportamiento del entrenamiento.

Pérdida promedio - 5 Folds Exactitud promedio - 5 Folds

—&— Train acc promedio
Val acc promedio

0.50 -

0.45 -

40 -

g 2
£ + 0.90 =
2 35 8
3_’ =
0.8 -
30 A
0.86
0.25 .
—&— Train loss promedio
< 0.84
-8— Val loss promedio
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1 2 3 4 5 6 1 2 2 4 5 6
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Figura 6.1: Gréficas de pérdida y exactitud promedio CSWin-Transformer+FPN.

La Figura[6.I|muestra el comportamiento promedio del entrenamiento y la validacién a través de
los cinco folds. En la subfigura a) se observa que la exactitud de entrenamiento incrementa de forma
sostenida durante las primeras épocas, mientras que la exactitud de validacién también presenta una
mejora temprana y después tiende a estabilizarse. Este patron indica que la arquitectura converge
de manera consistente y que el proceso de aprendizaje es estable entre folds.

Por su parte, la subfigura b) muestra la evolucién de la funcién de pérdida promedio. La pérdi-
da de entrenamiento disminuye progresivamente, mientras que la pérdida de validacién presenta
una reduccion inicial marcada y posteriormente fluctiia de forma mas moderada. En conjunto, am-
bas curvas sugieren que el modelo logra aprender representaciones tutiles para la clasificacién sin
evidenciar inestabilidad en el proceso de optimizacion.

Aunque hacia las ultimas épocas se aprecia una separacién moderada entre las curvas de entre-
namiento y validacién, dicha diferencia no sugiere un sobreajuste severo, sino un comportamiento
esperado en una arquitectura de alta capacidad aplicada a imdgenes OCT con patrones morfolégicos
complejos y, en ciertos casos, visualmente cercanos entre clases.

Meétricas globales promedio.

Con el fin de resumir cuantitativamente el comportamiento general del modelo, en la Tabla
se presentan las métricas promedio obtenidas en los cinco folds sobre el conjunto de prueba externo.
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Tabla 6.1: Métricas globales promedio del modelo CSWin-Transformer + FPN en el conjunto de
prueba externo.

Métrica Valor

Accuracy 0.9352 4 0.0049
Precision macro 0.9394 + 0.0039
Recall macro 0.9306 + 0.0054
F1 macro 0.9336 £ 0.0045

Precision weighted 0.9366 £ 0.0042
Recall weighted 0.9352 £ 0.0049

F1 weighted 0.9344 £ 0.0051
Macro-AUC 0.9740 4+ 0.0049
Micro-AUC 0.9766 £ 0.0052

La exactitud promedio alcanzada fue de 0.9352 £ 0.0049, lo que indica que el modelo clasifica
correctamente, en promedio, el 93.52 % de las imdgenes del conjunto de prueba externo. La baja
desviacion estandar asociada a esta métrica sugiere ademds un comportamiento estable entre folds.

El precision macro de 0.9394 4+ 0.0039 y el recall macro de 0.9306 4+ 0.0054 muestran que, al
considerar las tres clases con el mismo peso, el modelo mantiene un desempeno alto tanto en la
exactitud positiva de sus predicciones como en su capacidad de recuperacion de casos verdaderos.
La ligera disminucion del recall respecto a la precision sugiere que el modelo tiende a ser ligeramente
mas conservador en algunas clases, particularmente en aquellas con mayor dificultad diagnéstica.

El F1 macro de 0.9336 4+ 0.0045 resulta especialmente relevante, ya que resume el equilibrio
entre precisién y recall de manera no ponderada entre clases. Dado que esta métrica no favorece
a la clase mayoritaria, su valor confirma que el desempeno del modelo es sélido incluso bajo una
evaluacién mas estricta del balance interclase.

De manera complementaria, el F'1 weighted de 0.9344 + 0.0051 es muy cercano al F1 macro, lo
que indica que el desbalance de clases no distorsiona de forma importante la interpretacion global
del rendimiento. Esta cercania entre ambas métricas sugiere que el comportamiento del modelo es
relativamente homogéneo y no depende exclusivamente del buen desempeno en una sola categoria.

Costo computacional y tiempos de ejecucién.

Ademsds del desempeno predictivo, resulta relevante analizar el costo computacional asociado
al entrenamiento y evaluacién del modelo. La Tabla resume los tiempos promedio registrados
durante los cinco folds.
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Tabla 6.2: Tiempos promedio de entrenamiento e inferencia del modelo CSWin-Transformer + FPN
en GPU A100.

Métrica temporal Valor
Tiempo total de entrenamiento por fold 1179.0331 £ 14.9562 s
Tiempo total de validacién por fold 88.1436 + 6.2696 s
Tiempo total por fold 1268.0447 £ 9.7730 s
Tiempo de inferencia en test 18.7601 £ 0.6371 s
Tiempo de inferencia por imagen 7.4415 4 0.2527 ms
Iméagenes procesadas por segundo 134.4995 + 4.3718
Tiempo promedio de entrenamiento por imagen  24.2551 + 0.2107 ms
Tiempo promedio de validacién por imagen 7.2527 £ 0.0147 ms

En promedio, cada fold requirié 1179.0331 + 14.9562 segundos de entrenamiento y 88.1436 +
6.2696 segundos de validacion, lo que corresponde a un tiempo total de 1268.0447+9.7730 segundos
por fold. Expresado en unidades més interpretables, esto equivale aproximadamente a 19.65 minutos
de entrenamiento puro y 21.13 minutos de ejecucion total por fold. Considerando los cinco folds del
protocolo experimental, el costo acumulado del proceso de entrenamiento resulta consistente con
una estrategia de validacién rigurosa y computacionalmente demandante.

En la etapa de inferencia sobre el conjunto de prueba externo, el modelo registré un tiempo
promedio de 18.760140.6371 segundos por evaluacién completa, con un costo de 7.4415+0.2527 ms
por imagen y una velocidad aproximada de 134.4995 4 4.3718 imégenes por segundo. Estos valores
indican que, una vez entrenado, el modelo presenta una inferencia relativamente eficiente, incluso
tratandose de una arquitectura basada en transformadores y procesamiento multiescala.

Estos tiempos deben interpretarse en el contexto del hardware utilizado, especificamente una
GPU NVIDIA A100. La A100 proporciona una capacidad elevada de cémputo paralelo, gran ancho
de banda de memoria y soporte eficiente para operaciones tensoriales aceleradas, lo cual favorece
tanto el entrenamiento como la inferencia de modelos profundos de alta complejidad. En este
sentido, los tiempos observados no sélo reflejan el costo computacional inherente de la arquitectura
CSWin-Transformer + FPN, sino también el beneficio de haber ejecutado el experimento en una
infraestructura de alto rendimiento.

Desde el punto de vista metodoldgico, esto significa que la GPU A100 permitié mantener tiempos
de entrenamiento razonables a pesar de trabajar con validacién cruzada de 5 folds, imagenes OCT de
alta resolucién y una arquitectura con backbone transformer. Asimismo, la velocidad de inferencia
alcanzada confirma que el modelo puede procesar el conjunto de prueba completo en pocos segundos,
lo que refuerza su viabilidad operativa en escenarios de analisis automatizado. No obstante, debe
considerarse que estos tiempos dependen directamente de la configuracion experimental empleada,
incluyendo tamano de lote, nimero de épocas, estrategia de carga de datos y recursos de hardware
disponibles.
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Analisis de la matriz de confusion.

Matriz de confusion normalizada promedio entre folds

Matriz de confusion promedio entre folds
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(a) Matriz de confusién CSWin-+FPN. (b) Matriz de confusién normalizada CSWin+FPN.

La matriz de confusién promedio mostrada en la Figura resume el comportamiento del
modelo sobre el conjunto de prueba externo al promediar los resultados de los cinco folds. En
términos de conteos promedio, la matriz indica aproximadamente 565 casos de CNV correctamente
clasificados, 722.4 casos de DRUSEN correctamente identificados y 1070.2 imagenes NORMAL
reconocidas de manera adecuada.

La matriz normalizada de la Figura [6.2b| permite analizar con mayor claridad la sensibilidad
promedio de cada clase. Los recalls promedio obtenidos fueron de 0.9417 4+ 0.0213 para CNV,
0.8610 4+ 0.0241 para DRUSEN y 0.9891 + 0.0022 para NORMAL. Estos resultados muestran que
la clase NORMAL es la mejor recuperada por el modelo, mientras que DRUSEN representa la
categoria de mayor dificultad relativa.

El patrén de error observado indica que la principal fuente de confusién se concentra en la clase
DRUSEN. En promedio, esta clase presenta confusiones tanto hacia CNV como hacia NORMAL,
aunque la transicion hacia CNV es la més importante. Este comportamiento es clinicamente razona-
ble, ya que ciertas manifestaciones estructurales de DRUSEN pueden compartir rasgos morfolégicos
con otras alteraciones maculares, dificultando su separacién automatica.

Métricas promedio por clase.

Para profundizar en el anélisis interclase, la Tabla [6.3] presenta las métricas promedio por clase
obtenidas en el conjunto de prueba externo.
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Tabla 6.3: Métricas promedio por clase del modelo CSWin-Transformer + FPN en el conjunto de
prueba externo.

Clase Precision Recall F1l-score AUC

CNV 0.9499 £+ 0.0248 0.9417 + 0.0213  0.9453 +0.0025 0.9745 + 0.0082
DRUSEN  0.9485+0.0139 0.8610 +0.0241 0.9023 4 0.0083 0.9624 + 0.0102
NORMAL 0.9199 +0.0140 0.9891 £ 0.0022 0.9532 + 0.0068 0.9842 + 0.0054

La clase CNV presenta un desempeno alto y equilibrado, con precisién de 0.9499 + 0.0248,
recall de 0.94174+0.0213 y Fl-score de 0.9453 +0.0025. Esto indica que el modelo no sélo identifica
correctamente una gran proporcién de los casos reales de CNV, sino que ademés mantiene una baja
tasa de falsos positivos al asignar esta clase.

En DRUSEN, la precisién se mantiene elevada (0.9485 £ 0.0139), lo que sugiere que cuando
el modelo predice esta categoria suele hacerlo correctamente. Sin embargo, el recall disminuye
a 0.8610 = 0.0241, evidenciando que una fraccién importante de casos reales de DRUSEN no es
recuperada y se confunde con otras clases. Esta diferencia entre precisiéon y recall explica que el
Fl-score de DRUSEN (0.9023 £ 0.0083) sea el mds bajo de las tres categorias, confirmando que
esta clase constituye el principal desafio para la arquitectura.

La clase NORMAL alcanza el recall més alto del estudio (0.9891 + 0.0022), lo que indica
que practicamente todos los casos normales son identificados correctamente. Aunque su precisién
(0.9199 + 0.0140) es menor que la observada en CNV y DRUSEN, su Fl-score permanece eleva-
do (0.9532 £ 0.0068). Esto sugiere que el modelo muestra una excelente capacidad para detectar
normalidad, aunque en algunos casos asigna esta categoria a imagenes patolégicas que comparten
rasgos menos evidentes.

Curvas ROC y capacidad discriminativa.

Las curvas ROC promedio bajo el esquema One-vs-Rest, mostradas en la Figura permiten
analizar la capacidad discriminativa del modelo de forma independiente para cada clase. Los valores
promedio de AUC fueron de 0.9745 4+ 0.0082 para CNV, 0.9624 + 0.0102 para DRUSEN y 0.9842 +
0.0054 para NORMAL.

Estos resultados indican que el modelo posee una alta capacidad de separacién entre clases
incluso cuando se consideran distintos umbrales de decision. En particular, la clase NORMAL
presenta la mayor separabilidad global, mientras que DRUSEN vuelve a mostrar el valor més bajo,
en concordancia con lo observado previamente en la matriz de confusiéon y en las métricas de
recuperacion.

A nivel global, el macro-AUC alcanzé 0.974040.0049 y el micro-AUC fue de 0.97664+0.0052. El
macro-AUC resulta especialmente importante porque refleja la capacidad discriminativa promedio
tratando a todas las clases por igual, mientras que el micro-AUC considera el conjunto total de
predicciones. La cercania entre ambos valores indica que el modelo conserva una separabilidad alta
y relativamente uniforme en todo el problema de clasificacién multiclase.

Sintesis del desempeno.

En conjunto, el modelo CSWin-Transformer + FPN demuestra:

= Convergencia estable durante el entrenamiento promedio de los 5 folds.
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Figura 6.3: Curvas ROC de las 3 clases.

» Exactitud global de 0.9352 £ 0.0049.

= Precision macro de 0.9394 + 0.0039, recall macro de 0.9306 + 0.0054 y F1 macro de 0.9336 +

0.0045.

= Weighted-F1 de 0.9344 4+ 0.0051, consistente con el desempeiio global del modelo.

= Macro-AUC de 0.9740 £ 0.0049 y Micro-AUC de 0.9766 4 0.0052.

= Tiempo promedio de entrenamiento de 1179.0331+14.9562 s por fold e inferencia de 18.7601+
0.6371 s sobre el conjunto de prueba externo.

= Velocidad de inferencia de 134.4995 + 4.3718 imdagenes por segundo en GPU A100.

= Desempeno alto en las tres clases, con mayor dificultad relativa en la identificacién de DRU-

SEN.

6.3. CSWin-Transformer + ASPP

6.3.1.

Evaluacién del modelo CSWin-Transformer + ASPP.

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos con la arquitectura CSWin-Transformer
incorporando el médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), evaluada bajo un protocolo de
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validacion cruzada de 5 folds. Para cada fold se entrené un modelo independiente y posteriormente
se evaluo sobre el conjunto de prueba externo fijo, por lo que las métricas reportadas corresponden
al promedio y desviacién estandar obtenidos a partir de los cinco modelos.

Comportamiento del entrenamiento

Pérdida promedio - 5 Folds Exactitud promedio - 5 Folds
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Figura 6.4: Gréficas de pérdida y exactitud promedio CSWin-Transformer+ASPP.

La Figura [6.4) muestra el comportamiento promedio del entrenamiento y la validacién a través
de los cinco folds. En la subfigura a) se observa que la exactitud de entrenamiento incrementa
de forma sostenida durante las primeras épocas, mientras que la exactitud de validacién también
presenta una mejora temprana y posteriormente tiende a estabilizarse. Este comportamiento indica
que la arquitectura converge de forma consistente y que el proceso de aprendizaje se mantiene
estable entre folds.

Por su parte, la subfigura b) presenta la evolucién promedio de la funcién de pérdida. La pérdida
de entrenamiento disminuye progresivamente, mientras que la pérdida de validacién muestra una
reduccién importante en las primeras épocas y posteriormente presenta oscilaciones moderadas
sin incrementos abruptos. En conjunto, ambas curvas reflejan un entrenamiento controlado y una
optimizacién estable del modelo.

Aunque hacia las dltimas épocas se aprecia una separacién moderada entre entrenamiento y
validacion, esta diferencia no sugiere un sobreajuste severo, sino un comportamiento esperable en
una arquitectura de alta capacidad aplicada a imagenes OCT con patrones morfolégicos complejos
y similitud visual entre ciertas clases.

Meétricas globales promedio.

Con el fin de resumir cuantitativamente el comportamiento general del modelo, en la Tabla
se presentan las métricas promedio obtenidas en los cinco folds sobre el conjunto de prueba externo.
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Tabla 6.4: Métricas globales promedio del modelo CSWin-Transformer + ASPP en el conjunto de
prueba externo.

Métrica Valor

Accuracy 0.9440 £+ 0.0073
Precision macro 0.9470 £ 0.0049
Recall macro 0.9408 £ 0.0090
F1 macro 0.9433 £+ 0.0069

Precision weighted 0.9445 + 0.0068
Recall weighted 0.9440 £ 0.0073

F1 weighted 0.9436 £ 0.0072
Macro-AUC 0.9799 4+ 0.0014
Micro-AUC 0.9811 £+ 0.0011

La exactitud promedio alcanzada fue de 0.9440 &+ 0.0073, lo que indica que el modelo clasifica
correctamente, en promedio, el 94.40 % de las imégenes del conjunto de prueba externo. La desvia-
cién estandar relativamente baja muestra que el comportamiento del modelo se mantiene estable
entre los cinco folds evaluados.

El precision macro de 0.9470 + 0.0049 y el recall macro de 0.9408 + 0.0090 evidencian que, al
ponderar por igual las tres clases, la arquitectura conserva un desempeiio alto tanto en la exactitud
positiva de sus predicciones como en la recuperacién de casos verdaderos. La diferencia moderada
entre ambas métricas sugiere que, aunque el modelo presenta buena capacidad global de clasifica-
cién, ciertas clases siguen siendo mas exigentes desde el punto de vista de la sensibilidad.

El F1 macro de 0.9433 4+ 0.0069 resulta particularmente relevante porque resume el equilibrio
entre precision y recall sin favorecer a la clase mayoritaria. Su valor confirma que el modelo mantiene
un rendimiento sélido en el problema multiclase, incluso bajo un criterio de evaluacion estricto
respecto al balance interclase.

Por otra parte, el FI weighted de 0.9436+0.0072 es muy cercano al F1 macro, lo que indica que
el desbalance del conjunto no altera de manera importante la interpretacion del desempeno global.
Esta proximidad entre ambas métricas sugiere que la arquitectura ASPP ofrece una respuesta
relativamente homogénea entre clases.

Costo computacional y tiempos de ejecucién.

Ademas del desempeno predictivo, resulta importante analizar el costo computacional asociado
al entrenamiento y evaluaciéon del modelo. La Tabla [6.5] resume los tiempos promedio registrados
durante los cinco folds.
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Tabla 6.5: Tiempos promedio de entrenamiento e inferencia del modelo CSWin-Transformer +
ASPP en GPU A100.

Métrica temporal Valor
Tiempo total de entrenamiento por fold 1169.9877 £ 16.9603 s
Tiempo total de validacién por fold 83.1835 + 5.9078 s
Tiempo total por fold 1256.2208 4+ 15.1983 s
Tiempo de inferencia en test 17.4758 £ 0.0997 s
Tiempo de inferencia por imagen 6.9321 + 0.0395 ms
Imégenes procesadas por segundo 144.2607 4+ 0.8209
Tiempo promedio de entrenamiento por imagen  24.0683 £ 0.1791 ms
Tiempo promedio de validacién por imagen 6.8446 £ 0.0139 ms

En promedio, cada fold requirié 1169.9877 + 16.9603 segundos de entrenamiento y 83.1835 +
5.9078 segundos de validacién, lo que corresponde a un tiempo total de 1256.2208+15.1983 segundos
por fold. Expresado en unidades més interpretables, esto equivale aproximadamente a 19.50 minutos
de entrenamiento puro y 20.94 minutos de ejecucién total por fold. Considerando los cinco folds
del protocolo experimental, el costo acumulado del entrenamiento es consistente con una estrategia
metodolégicamente rigurosa y computacionalmente exigente.

En la etapa de inferencia sobre el conjunto de prueba externo, el modelo registré un tiempo
promedio de 17.4758 0.0997 segundos por evaluacién completa, con un costo de 6.9321+0.0395 ms
por imagen y una velocidad aproximada de 144.2607 4= 0.8209 imégenes por segundo. Estos valores
indican que, una vez entrenado, el modelo presenta una inferencia eficiente incluso tratandose de
una arquitectura basada en transformadores y un médulo multiescala como ASPP.

Estos tiempos deben interpretarse en el contexto del hardware empleado, especificamente una
GPU NVIDIA A100. La A100 proporciona una elevada capacidad de cémputo paralelo, alto ancho
de banda de memoria y soporte eficiente para operaciones tensoriales aceleradas, lo que favorece
tanto el entrenamiento como la inferencia de modelos profundos de alta complejidad. En conse-
cuencia, los tiempos observados reflejan no sélo el costo computacional de la arquitectura CSWin-
Transformer + ASPP, sino también el beneficio de haber ejecutado los experimentos sobre una
infraestructura de alto rendimiento.

Desde una perspectiva metodoldgica, esto implica que la GPU A100 permitié mantener tiempos
de entrenamiento razonables aun trabajando con validacién cruzada de 5 folds, imagenes OCT de
alta resolucién y una arquitectura con backbone transformer. Asimismo, la velocidad de inferencia
obtenida confirma que el modelo puede procesar el conjunto de prueba completo en pocos segundos,
lo que refuerza su factibilidad operativa en escenarios de apoyo al andlisis automatizado. No obs-
tante, debe considerarse que estos tiempos dependen directamente de la configuracion experimental
empleada, incluyendo tamano de lote, niimero de épocas, estrategia de carga de datos y recursos
de hardware disponibles.
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Analisis de la matriz de confusion.

Matriz de confusion normalizada promedio entre folds

Matriz de confusion promedio entre folds
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La matriz de confusién promedio mostrada en la Figura resume el comportamiento del
modelo sobre el conjunto de prueba externo al promediar los resultados de los cinco folds. En
términos de conteos promedio, la matriz indica aproximadamente 570.2 casos de CNV correctamente
clasificados, 745.8 casos de DRUSEN correctamente identificados y 1063.4 imagenes NORMAL
reconocidas de manera adecuada.

La matriz normalizada de la Figura [6.5b] permite analizar con mayor claridad la sensibilidad
promedio de cada clase. Los recalls promedio obtenidos fueron de 0.9503 4+ 0.0195 para CNV,
0.8894 £ 0.0080 para DRUSEN y 0.9828 +-0.0042 para NORMAL. Estos resultados muestran que la
clase NORMAL sigue siendo la mejor recuperada por el modelo, mientras que DRUSEN continua
representando la categoria de mayor dificultad relativa.

El patrén de error observado indica que la principal fuente de confusién se concentra nuevamente
en la clase DRUSEN. Aunque la arquitectura ASPP mejora el equilibrio global del modelo, esta
categoria sigue mostrando mayor susceptibilidad a confundirse con las restantes clases, lo que
sugiere que sus rasgos discriminativos continian siendo més complejos de modelar que en CNV o
NORMAL.

Meétricas promedio por clase.

Para profundizar en el andlisis interclase, la Tabla [6.6] presenta las métricas promedio por clase
obtenidas en el conjunto de prueba externo.
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Tabla 6.6: Métricas promedio por clase del modelo CSWin-Transformer + ASPP en el conjunto de
prueba externo.

Clase Precision Recall F1l-score AUC

CNV 0.9594 +£0.0164 0.9503 + 0.0195 0.9546 4+ 0.0045 0.9850 + 0.0033
DRUSEN  0.9478 +£0.0142 0.8894 4+ 0.0080 0.9176 =0.0104 0.9671 + 0.0031
NORMAL 0.9338 £0.0140 0.9828 +0.0042 0.9576 + 0.0071 0.9868 + 0.0032

La clase CN'V presenta un desempeno alto y equilibrado, con precision de 0.9594+0.0164, recall
de 0.9503+0.0195 y F1-score de 0.9546 4-0.0045. Esto indica que el modelo identifica correctamente
una gran proporcién de los casos reales de CNV y, ademads, mantiene una baja tasa de falsos positivos
al asignar esta categoria.

En DRUSEN, la precisién permanece alta (0.9478 £+ 0.0142), lo que sugiere que cuando el
modelo predice esta clase suele hacerlo correctamente. Sin embargo, el recall disminuye a 0.8894 +
0.0080, lo que indica que una fraccién de los casos reales de DRUSEN contintia siendo confundida
con otras categorias. Esta diferencia entre precision y recall explica que el Fl-score de DRUSEN
(0.9176 +0.0104) sea el mds bajo entre las tres clases, confirmando que esta categoria sigue siendo
la mas desafiante para la arquitectura.

La clase NORMAL alcanza el recall més alto del modelo (0.9828 4 0.0042), lo que indica que
la gran mayoria de los casos normales son detectados correctamente. Aunque su precisién (0.9338 +
0.0140) es menor que la observada en CNV, su Fl-score se mantiene elevado (0.9576 + 0.0071).
Esto sugiere que la arquitectura presenta una muy buena capacidad para identificar normalidad,
aunque en algunos casos todavia asigna esta categoria a imagenes patoldgicas con caracteristicas
menos marcadas.

Curvas ROC y capacidad discriminativa.

Las curvas ROC promedio bajo el esquema One-vs-Rest, mostradas en la Figura permiten
analizar la capacidad discriminativa del modelo de forma independiente para cada clase. Los valores
promedio de AUC fueron de 0.9850 4+ 0.0033 para CNV, 0.9671 + 0.0031 para DRUSEN y 0.9868 +
0.0032 para NORMAL.

Estos resultados indican que el modelo posee una alta capacidad de separacién entre clases
incluso al considerar distintos umbrales de decision. En particular, la clase NORMAL presenta
la mayor separabilidad global, seguida muy de cerca por CNV, mientras que DRUSEN vuelve a
mostrar el valor mas bajo, en concordancia con lo observado previamente en la matriz de confusién
y en las métricas de recuperacién.

A nivel global, el macro-AUC alcanzé 0.979940.0014 y el micro-AUC fue de 0.981140.0011. El
macro-AUC resulta especialmente importante porque refleja la capacidad discriminativa promedio
tratando a todas las clases por igual, mientras que el micro-AUC considera el conjunto total de
predicciones. La cercania entre ambos valores indica que el modelo conserva una separabilidad alta
y relativamente uniforme en todo el problema de clasificacién multiclase.

Sintesis del desempeno.

El modelo CSWin-Transformer + ASPP presenta:

= Convergencia estable durante el entrenamiento promedio de los 5 folds.
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Figura 6.6: Curvas ROC de las 3 clases.

» Exactitud global de 0.9440 £ 0.0073.

= Precision macro de 0.9470 £ 0.0049, recall macro de 0.9408 4+ 0.0090 y F1 macro de 0.9433 £+
0.0069.

= Weighted-F1 de 0.9436 4 0.0072, consistente con el desempeiio global del modelo.
= Macro-AUC de 0.9799 + 0.0014 y Micro-AUC de 0.9811 + 0.0011.

= Tiempo promedio de entrenamiento de 1169.9877+16.9603 s por fold e inferencia de 17.4758+
0.0997 s sobre el conjunto de prueba externo.

= Velocidad de inferencia de 144.2607 4 0.8209 imagenes por segundo en GPU A100.

= Desempeno alto en las tres clases, con mayor dificultad relativa en la identificacién de DRU-
SEN.

6.4. Comparacién: CSWin-Transformer + FPN vs CSWin-Transformer
+ ASPP.

Con el fin de comparar de forma integral ambas variantes propuestas, la Tabla [6.7 resume
las métricas globales promedio obtenidas por los modelos CSWin-Transformer + FPN y CSWin-
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Transformer + ASPP bajo el protocolo de validacién cruzada de 5 folds y evaluaciéon sobre el

conjunto de prueba externo.

Tabla 6.7: Comparacion de desempeno entre CSWin-Transformer + FPN y CSWin-Transformer +

ASPP

Métrica

CSWin 4+ FPN CSWin 4+ ASPP

0.9352 £ 0.0049
0.9394 £ 0.0039
0.9306 £ 0.0054
0.9336 = 0.0045
0.9344 + 0.0051
0.9740 £+ 0.0049
0.9766 + 0.0052

Accuracy
Precision macro
Recall macro
Macro-F1
Weighted-F1
Macro-AUC (OvR)
Micro-AUC (OvR)

0.9440 £ 0.0073
0.9470 £ 0.0049
0.9408 £+ 0.0090
0.9433 £ 0.0069
0.9436 = 0.0072
0.9799 £ 0.0014
0.9811 £+ 0.0011

La Tabla evidencia que la variante CSWin-Transformer + ASPP supera de manera con-
sistente a CSWin-Transformer + FPN en todas las métricas globales evaluadas. En términos de
exactitud, ASPP alcanza 0.9440+ 0.0073, superando el valor de 0.9352 4+ 0.0049 obtenido por FPN.
Esta diferencia indica una mejora global en la proporcién de imagenes correctamente clasificadas
en el conjunto de prueba externo.

La misma tendencia se observa en las métricas de balance interclase. El Macro-F1 aumenta
de 0.9336 + 0.0045 con FPN a 0.9433 4+ 0.0069 con ASPP, mientras que el Weighted-F1 pasa de
0.9344 4+0.0051 a 0.9436 + 0.0072. Dado que el Fl-score integra simultaneamente precisién y recall,
estos resultados sugieren que ASPP no sélo mejora el desempeno global, sino que también ofrece
una respuesta mas equilibrada entre las tres categorias diagndsticas.

La ventaja de ASPP también se refleja en la capacidad discriminativa del modelo. El Macro-
AUC se incrementa de 0.9740 + 0.0049 a 0.9799 4+ 0.0014, mientras que el Micro-AUC mejora de
0.9766 4+ 0.0052 a 0.9811 £ 0.0011. Estos incrementos indican una mayor separacién entre distribu-
ciones de probabilidad y, por tanto, una mejor capacidad del modelo para distinguir entre clases
al considerar distintos umbrales de decisiéon. Ademads, la menor desviacién estandar observada en
ASPP para ambas métricas AUC sugiere un comportamiento mas estable entre folds en términos
de separabilidad.

Para complementar la comparaciéon de desempeno, la Tabla presenta los tiempos promedio
de entrenamiento e inferencia registrados para ambas arquitecturas en GPU NVIDIA A100.

Tabla 6.8: Comparaciéon de tiempos de ejecucién entre CSWin-Transformer + FPN y CSWin-
Transformer + ASPP en GPU A100

CSWin + FPN

1179.0331 £ 14.9562 s
88.1436 +£ 6.2696 s
1268.0447 £9.7730 s
18.7601 £ 0.6371 s
7.4415 £ 0.2527 ms
134.4995 + 4.3718

CSWin + ASPP

1169.9877 + 16.9603 s
83.1835 + 5.9078 s
1256.2208 + 15.1983 s
17.4758 £ 0.0997 s
6.9321 £ 0.0395 ms
144.2607 + 0.8209

Meétrica temporal

Tiempo total de entrenamiento por fold
Tiempo total de validacién por fold
Tiempo total por fold

Tiempo de inferencia en test

Tiempo de inferencia por imagen
Im&agenes procesadas por segundo
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Desde el punto de vista computacional, ASPP también presenta una ligera ventaja sobre FPN.
El tiempo total de entrenamiento por fold es marginalmente menor en ASPP (1169.9877 4 16.9603
s) que en FPN (1179.0331 £14.9562 s), y la inferencia sobre el conjunto de prueba externo también
es mas rapida, con 17.4758 4 0.0997 s frente a 18.7601 £ 0.6371 s. En términos de rendimiento por
imagen, ASPP reduce el tiempo de inferencia de 7.4415+0.2527 ms a 6.9321+0.0395 ms y aumenta
la velocidad de procesamiento de 134.4995 4+ 4.3718 a 144.2607 + 0.8209 imagenes por segundo.

Estos resultados adquieren mayor relevancia al considerar que ambos modelos fueron entrena-
dos y evaluados en una GPU NVIDIA A100. La elevada capacidad de computo paralelo de esta
unidad permitié ejecutar un protocolo de validacién cruzada de 5 folds con arquitecturas basadas en
transformadores y médulos multiescala en tiempos razonables. Sin embargo, aun bajo las mismas
condiciones de hardware, ASPP mostré una relacién ligeramente mas favorable entre desempeiio
predictivo y costo computacional, lo que fortalece su posicién como la alternativa mas eficiente
dentro del presente estudio.

Si se analizan las diferencias arquitectonicas, ambas configuraciones parten del backbone CSWin-
Transformer, el cual genera representaciones jerarquicas y multiescala mediante atencion cruzada
en ventanas. No obstante, el modo en que cada variante explota dichas representaciones es distinto.

La FPN integra la informacién de diferentes escalas por medio de una fusién piramidal jerarqui-
ca, combinando mapas de caracteristicas de distinta resolucién mediante conexiones laterales y un
flujo top-down. Este mecanismo favorece la incorporacién conjunta de informacién semaéntica y
espacial distribuida a lo largo de varias escalas de representacién.

En contraste, el médulo ASPP aplica convoluciones dilatadas en paralelo con distintas tasas de
dilatacion sobre una representacién de alto nivel. Esta estrategia permite ampliar el campo receptivo
efectivo sin perder resolucién espacial, capturando contexto multiescala directamente sobre mapas
con alto contenido semantico. En términos précticos, ASPP facilita la integracién simultanea de:

= patrones locales finos,
= alteraciones estructurales intermedias,

= y contexto morfolégico mas amplio dentro de la retina.

En imagenes OCT, esta diferencia resulta especialmente relevante, ya que clases como DRUSEN
y CNV pueden presentar manifestaciones tanto focales como extendidas. Mientras FPN enfatiza la
fusién jerarquica de escalas provenientes de diferentes niveles del backbone, ASPP amplia la per-
cepcién contextual sobre una representaciéon seménticamente rica. Esta propiedad puede favorecer
la deteccién de alteraciones cuya discriminacion depende no sélo de un patrén local aislado, sino
también de su relacion con el entorno anatémico circundante.

Este comportamiento se refleja de manera particularmente clara en la clase DRUSEN. Aunque
en ambas arquitecturas esta categoria continda siendo la més dificil de clasificar, ASPP mejora su
desempeno respecto a FPN. En términos de recall, DRUSEN pasa de 0.8610 + 0.0241 con FPN a
0.8894 £ 0.0080 con ASPP, mientras que su Fl-score aumenta de 0.9023 £ 0.0083 a 0.9176 +0.0104.
De forma paralela, el AUC de esta clase se incrementa de 0.9624 + 0.0102 a 0.9671 4+ 0.0031. Estos
resultados sugieren que ASPP logra modelar con mayor eficacia la variabilidad morfolégica asociada
a DRUSEN, reduciendo parte de la confusion observada con las otras clases.

En sintesis, ambas variantes confirman que el backbone CSWin-Transformer constituye una
base sélida para la clasificacién de imagenes OCT. No obstante, la incorporacién del médulo ASPP
ofrece ventajas consistentes frente a FPN al proporcionar:
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= mejores métricas globales de clasificacién,
= mayor capacidad discriminativa,
= mejor recuperacién de la clase DRUSEN,

= y una inferencia ligeramente mas eficiente en GPU A100.

Por ello, dentro del conjunto de experimentos realizados, CSWin-Transformer + ASPP se po-
siciona como la variante con mejor compromiso entre precisiéon diagndstica, estabilidad entre folds
y eficiencia computacional.

6.5. Ablacién de Fine-Tuning: FPN vs ASPP.

Al haber realizado el Fine-Tuning de ambos modelos, en esta seccién se discuten los resultados
obtenidos.

6.5.1. Impacto en CSWin+FPN.
Estrategia en CSWin-Transformer + FPN.

El ajuste fino del modelo CSWin-Transformer + FPN se realiz6 como una segunda etapa de
optimizacion incremental a partir de los mejores checkpoints obtenidos en el entrenamiento base
para cada uno de los 5 folds. En esta fase no se introdujeron cambios en la arquitectura, por lo que se
mantuvieron intactos el backbone CSWin-Transformer, el médulo FPN y la cabeza de clasificacién
asociada a la representacién multiescala.

A diferencia del entrenamiento base, en esta etapa se aplicé una estrategia de fine-tuning corta y
controlada, disenada para refinar selectivamente las representaciones ya aprendidas sin reentrenar
de forma extensa todo el modelo. Para ello, el ajuste fino se ejecuté durante 3 épocas por fold,
utilizando como punto de partida el mejor modelo base correspondiente a cada particion.

La estrategia de actualizacién de parametros se organizé en dos fases. Durante la primera época,
Unicamente se entrenaron los pardmetros del médulo FPN y de la cabeza clasificadora, manteniendo
congelado el backbone. A partir de la segunda época, se habilité el entrenamiento del stage 4 del
backbone, mientras que los niveles anteriores permanecieron congelados. Este esquema permitié
conservar las representaciones profundas ya estabilizadas en las etapas tempranas del backbone y
concentrar el ajuste sobre las capas de méas alto nivel semantico, que son las mas relevantes para
la adaptacién final al dominio OCT.

La optimizacion se realizé con AdamW y tasas de aprendizaje diferenciadas por bloque:

= Backbone CSWin-Transformer: 5 x 1076
» FPN: 3 x107°

» Cabeza clasificadora: 5 x 107

Esta configuracién favorece un ajuste conservador del backbone y una mayor plasticidad en los
moédulos superiores responsables de la integracién multiescala y la decisién final de clasificacién.
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Como funcién de pérdida se empled CrossEntropyLoss con pesos por clase calculados dindmica-
mente en cada fold y label smoothing de 0.02. La incorporacién de pesos de clase permitié compensar
diferencias de frecuencia entre categorias dentro del subconjunto de entrenamiento de cada fold,
mientras que el suavizado de etiquetas contribuyé a estabilizar el aprendizaje y reducir sobrecon-
fianza en las predicciones.

Adicionalmente, se utilizé gradient clipping con norma méxima de 1.0 para evitar inestabilidad
en la optimizacién, y la tasa de aprendizaje se programé mediante un esquema Cosine Annealing
a lo largo del corto tramo de ajuste fino. La seleccién del mejor checkpoint en cada fold se realizd
con base en el macro-F1 de validacién, métrica especialmente adecuada en este problema por su
sensibilidad al equilibrio entre precision y recall en las tres clases.

En conjunto, esta etapa puede describirse como un ajuste fino breve, estratificado y parcialmente
descongelado, orientado a refinar las representaciones de alto nivel del modelo base sin modificar
su estructura original ni sobreajustar sus parametros mas generales.

6.5.1.1. Resultados con Fine-Tuning.

El proceso de fine-tuning aplicado al modelo CSWin-Transformer + FPN permitié refinar de
manera controlada los pesos del modelo base previamente entrenado. Al tratarse de un ajuste
corto y focalizado sobre los médulos superiores y el stage 4 del backbone, el objetivo principal fue
mejorar la adaptacién final al dominio OCT y optimizar la separabilidad entre clases manteniendo
la estabilidad del modelo.
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(a) Gréfica de exactitud aplicando Fine Tuning. (b) Grafica de pérdida aplicando Fine Tuning.

Figura 6.7: Curvas de entrenamiento con Fine-Tuning para el modelo CSWin-Transformer + FPN.

En la Figura se observa la evolucién de la exactitud y la pérdida durante el ajuste fino.
En términos generales, las curvas muestran un entrenamiento estable a lo largo de los 5 folds,
con mejoras rapidas desde las primeras épocas y sin oscilaciones abruptas. Esto es consistente
con el hecho de que el modelo ya partia de un estado previamente optimizado y sélo requeria un
refinamiento sobre sus capas de mas alto nivel seméantico.

La curva de exactitud refleja una adaptacién consistente durante el tramo de ajuste, mientras
que la pérdida mantiene una tendencia controlada tanto en entrenamiento como en validacién. En
conjunto, estas curvas sugieren que el fine-tuning logré refinar el modelo sin introducir inestabilidad
ni evidencia de sobreajuste severo, aun cuando la actualizacién del backbone se limité tinicamente
al dltimo bloque.
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Meétricas globales promedio.

Con el fin de resumir cuantitativamente el comportamiento general del modelo ajustado, en la
Tabla se presentan las métricas promedio obtenidas en los 5 folds sobre el conjunto de prueba
externo.

Tabla 6.9: Métricas globales promedio del modelo CSWin-Transformer + FPN con Fine-Tuning en
el conjunto de prueba externo.

Meétrica Valor

Accuracy 0.9401 £ 0.0043
Precision macro 0.9397 + 0.0053
Recall macro 0.9374 + 0.0041
F1 macro 0.9379 £ 0.0050

Precision weighted 0.9404 + 0.0040
Recall weighted 0.9401 £ 0.0043

F1 weighted 0.9395 £ 0.0045
Macro-AUC 0.9753 £ 0.0055
Micro-AUC 0.9780 £+ 0.0058

La exactitud promedio alcanzada fue de 0.9401 &£ 0.0043, lo que indica que el modelo clasifica
correctamente, en promedio, el 94.01 % de las imagenes del conjunto de prueba externo. La baja
desviacion estandar sugiere ademdas un comportamiento estable entre folds, aun cuando el ajuste
fino se realizé en un ndmero reducido de épocas.

El precision macro de 0.9397 + 0.0053 y el recall macro de 0.9374 4 0.0041 muestran que el
modelo mantiene un comportamiento equilibrado al considerar las tres clases con el mismo peso.
La cercania entre ambas métricas sugiere que el fine-tuning no introduce un sesgo importante hacia
precision o sensibilidad, sino que conserva un balance adecuado entre ambas dimensiones.

El F1 macro de 0.9379 + 0.0050 resume este equilibrio entre precisién y recall a nivel interclase.
Dado que esta métrica no favorece a la clase mayoritaria, su valor confirma que el modelo ajusta-
do mantiene un rendimiento sélido en el problema multiclase. De manera complementaria, el F'I
weighted de 0.9395 4 0.0045 resulta muy cercano al F1 macro, lo que indica que el desbalance del
conjunto no altera de forma relevante la interpretacién global del desempeno.

Costo computacional y tiempos de ejecucién.

Ademas del desempeno predictivo, resulta importante analizar el costo computacional asociado
al ajuste fino y a la inferencia del modelo. La Tabla [6.10] resume los tiempos promedio registrados
durante los 5 folds.
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Tabla 6.10: Tiempos promedio de entrenamiento e inferencia del modelo CSWin-Transformer +
FPN con Fine-Tuning en GPU A100.

Métrica temporal Valor

Tiempo total de entrenamiento por fold 222.5607 £ 3.1713 s
Tiempo total de validacion por fold 43.2269 + 3.2078 s
Tiempo total por fold 266.4067 + 2.3308 s
Tiempo de inferencia en test 18.3025 £ 0.0169 s
Tiempo de inferencia por imagen 7.2600 4 0.0067 ms
Iméagenes procesadas por segundo 137.7411 + 0.1275

En promedio, cada fold requirié 222.5607£3.1713 segundos de entrenamiento y 43.2269+3.2078
segundos de validacion, para un tiempo total de 266.4067 + 2.3308 segundos por fold. Esto equivale
aproximadamente a 3.71 minutos de entrenamiento puro y 4.44 minutos de ejecucién total por fold,
lo cual confirma que se traté de un ajuste fino breve y computacionalmente mucho mas ligero que
el entrenamiento base.

En la etapa de inferencia sobre el conjunto de prueba externo, el modelo registré un tiempo
promedio de 18.3025 + 0.0169 segundos por evaluaciéon completa, con un costo de 7.2600 £ 0.0067
ms por imagen y una velocidad aproximada de 137.7411 4+ 0.1275 iméagenes por segundo. Estos
valores indican que el ajuste fino no comprometié la eficiencia de inferencia del modelo.

Estos tiempos deben interpretarse en el contexto del hardware utilizado, especificamente una
GPU NVIDIA A100. La capacidad de cémputo paralelo y el soporte para operaciones tensoriales
aceleradas de esta GPU permitieron ejecutar tanto el entrenamiento base como el ajuste fino en
tiempos razonables, incluso bajo un protocolo de validacién cruzada de 5 folds. En este caso, la
A100 resulté especialmente 1itil para hacer viable una estrategia incremental de refinamiento sobre
una arquitectura transformer con médulo multiescala.

Analisis de la matriz de confusion.

Matriz de confusion normalizada promedio entre folds
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(a) Matriz de confusién aplicando Fine Tuning. (b) Matriz de confusién normalizada.
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La matriz de confusién promedio mostrada en la Figura[6.8a) resume el comportamiento del mo-
delo sobre el conjunto de prueba externo al promediar los resultados de los 5 folds. En términos de
conteos promedio, la matriz indica aproximadamente 572.0 casos de CNV correctamente clasifica-
dos, 736.6 casos de DRUSEN correctamente identificados y 1061.4 imdgenes NORMAL reconocidas
de manera adecuada.

La matriz normalizada de la Figura permite analizar con mayor claridad la sensibilidad
promedio por clase. Los recalls promedio obtenidos fueron de 0.9533 + 0.0129 para CNV, 0.8779 +
0.0197 para DRUSEN y 0.9810 + 0.0020 para NORMAL. Estos resultados muestran nuevamente
que la clase NORMAL es la mejor recuperada por el modelo, mientras que DRUSEN continda
siendo la categoria de mayor dificultad relativa.

El patrén de error observado indica que la principal fuente de confusién se concentra en la clase
DRUSEN. En promedio, esta clase presenta confusiones tanto hacia CNV como hacia NORMAL,
aunque el mayor volumen de error se mantiene en la direcciéon DRUSEN — NORMAL/CNV. Este
comportamiento sigue siendo clinicamente plausible, ya que ciertas manifestaciones estructurales
de DRUSEN pueden compartir caracteristicas con otras alteraciones maculares o con regiones de
apariencia menos marcada.

Meétricas promedio por clase.

Para profundizar en el anélisis interclase, la Tabla presenta las métricas promedio por clase
obtenidas en el conjunto de prueba externo.

Tabla 6.11: Métricas promedio por clase del modelo CSWin-Transformer + FPN con Fine-Tuning
en el conjunto de prueba externo.

Clase Precision Recall Fl-score AUC

CNV 0.9330 £ 0.0195 0.9533 £0.0129 0.9429 £ 0.0063 0.9788 = 0.0053
DRUSEN  0.9457 £ 0.0080 0.8779 £ 0.0197 0.9104 + 0.0082 0.9592 + 0.0120
NORMAL 0.9405 £ 0.0047 0.9810 =+ 0.0020 0.9603 + 0.0025 0.9868 + 0.0013

La clase CNV presenta un desempeno alto y equilibrado, con recall ligeramente superior a
la precisién, lo que indica una buena capacidad de recuperacién de casos verdaderos y una tasa
contenida de errores de asignacién. La clase NORMAL mantiene el recall més alto del modelo, lo
que confirma que la mayoria de los casos normales son identificados correctamente.

En DRUSEN, la precisién permanece alta (0.945740.0080), pero el recall se reduce a 0.8779+
0.0197, lo que indica que una parte de los casos reales continia siendo confundida con otras cate-
gorias. Esta diferencia entre precision y recall explica que el Fl-score de DRUSEN (0.9104+0.0082)
sea el mas bajo entre las tres clases, confirmando que esta categoria sigue siendo la més desafiante
para la arquitectura aun después del ajuste fino.

Curvas ROC y capacidad discriminativa.

Las curvas ROC promedio bajo el esquema One-vs-Rest, mostradas en la Figura permiten
analizar la capacidad discriminativa del modelo ajustado de forma independiente para cada clase.
Los valores promedio de AUC fueron de 0.9788 +0.0053 para CNV, 0.9592 +0.0120 para DRUSEN
y 0.9868 + 0.0013 para NORMAL.
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ROC promedio entre folds (OvR)

—
—_ ”
,/
v
/
Fd
;
//
/rl
>
rd
[} Il
[=] rl
> s
= -
w s
£ -
w 0.6 4 »7
g o
L] J/
= ~
[+ s
'c e
Y e
i
3 0.4 -
o i
w -
o #
e
-
i
0.2 o
5 e
S —— CNV (AUC = 0.9788 + 0.0053)
L - DRUSEN (AUC = 0.9592 + 0.0120)
i
ot —— NORMAL (AUC = 0.9868 + 0.0013)
0.0 ; : : .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos

Figura 6.9: Curvas ROC de las 3 clases.

Estos resultados indican que el modelo mantiene una capacidad alta de separacién entre clases
al considerar distintos umbrales de decisién. En particular, la clase NORMAL presenta la mayor
separabilidad global, mientras que DRUSEN vuelve a mostrar el valor mas bajo, en concordancia
con lo observado previamente en la matriz de confusién y en las métricas de recuperacion.

A nivel global, el macro-AUC alcanzé 0.9753+0.0055 y el micro-AUC fue de 0.9780+0.0058. La
cercania entre ambas métricas indica que el modelo conserva una separabilidad alta y relativamente
uniforme en el problema de clasificaciéon multiclase.

Sintesis del desempeno.

En conjunto, el modelo CSWin-Transformer + FPN con Fine-Tuning demuestra:

= Convergencia estable durante el ajuste fino promedio de los 5 folds.

= Exactitud global de 0.9401 £ 0.0043.

= Precision macro de 0.9397 £ 0.0053, recall macro de 0.9374 4+ 0.0041 y F1 macro de 0.9379 £
0.0050.

= Weighted-F1 de 0.9395 4 0.0045, consistente con el desempenio global del modelo.
= Macro-AUC de 0.9753 £ 0.0055 y Micro-AUC de 0.9780 £ 0.0058.

= Tiempo promedio de entrenamiento de 222.5607 4+ 3.1713 s por fold e inferencia de 18.3025 +
0.0169 s sobre el conjunto de prueba externo.
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= Velocidad de inferencia de 137.7411 4+ 0.1275 imagenes por segundo en GPU A100.

= Desempertio alto en las tres clases, con mayor dificultad relativa en la identificacién de DRU-
SEN.

6.5.1.2. Comparacién sin Fine-Tuning.

Con el propésito de cuantificar el efecto del ajuste fino, la Tabla [6.12| compara el desempeno
promedio del modelo base CSWin-Transformer + FPN frente a su version ajustada mediante Fine-
Tuning.

Tabla 6.12: Comparaciéon CSWin-Transformer + FPN antes y después de Fine-Tuning

Métrica FPN (Base) FPN + FT A

Accuracy 0.9352 +£0.0049 0.9401 £ 0.0043 +0.0049
Precision macro 0.9394 +0.0039 0.9397 +0.0053 +0.0003
Recall macro 0.9306 £+ 0.0054 0.9374 + 0.0041 +0.0068
Macro-F1 0.9336 £ 0.0045 0.9379 +£0.0050 +0.0043
Weighted-F1 0.9344 +0.0051 0.9395 +0.0045 +0.0051
Macro-AUC (OvR) 0.9740 +0.0049 0.9753 +0.0055 +0.0013
Micro-AUC (OvR)  0.9766 + 0.0052 0.9780 + 0.0058 +0.0014

La Tabla muestra que el fine-tuning produce una mejora global moderada pero consistente
respecto al modelo base. La exactitud aumenta de 0.9352 4+0.0049 a 0.9401 4+ 0.0043, mientras que
el Macro-F1 se incrementa de 0.9336 4+ 0.0045 a 0.9379 + 0.0050. Estos cambios indican que el
ajuste fino no sélo mejora el nimero total de clasificaciones correctas, sino también el equilibrio
entre precision y recall al considerar las tres clases con el mismo peso.

La mejora més clara se observa en el recall macro, que pasa de 0.9306+0.0054 a 0.937440.0041.
Esto sugiere que el modelo ajustado recupera una mayor proporcién de casos verdaderos en términos
globales, lo que es especialmente relevante en un problema clinico donde reducir falsos negativos
resulta importante. En paralelo, el Macro-AUC y el Micro-AUC también aumentan, lo que indica
una ligera mejora en la separabilidad probabilistica de las clases.

A nivel por clase, el impacto del ajuste fino no es uniforme. La mejora maés relevante se observa
en DRUSEN, cuyo recall aumenta de 0.8610 £+ 0.0241 a 0.8779 + 0.0197 y cuyo F1-score pasa de
0.9023 4 0.0083 a 0.9104 + 0.0082. También se aprecia una mejora en la clase NORMAL, parti-
cularmente en precisién y Fl-score. En contraste, la clase CNV muestra un incremento en recall
pero una ligera disminucién en precisiéon, lo que hace que su Fl-score permanezca practicamente
estable.

Desde una perspectiva representacional, estos resultados sugieren que el ajuste fino parcial
sobre FPN, cabeza y stage 4 del backbone permitié refinar las fronteras de decision del modelo,
especialmente en aquellas regiones del espacio de caracteristicas donde DRUSEN presentaba mayor
ambigiiedad. En este sentido, el beneficio del fine-tuning no se limita a una mejora marginal en
exactitud, sino que también se manifiesta en una recuperacién mas equilibrada de clases dificiles y
en una calibracién probabilistica ligeramente superior.

En consecuencia, el impacto del Fine-Tuning sobre la arquitectura FPN puede considerarse
positivo y consistente. Aunque las mejoras globales son moderadas, el ajuste fino permitié obtener
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un modelo ligeramente més robusto, con mejor sensibilidad promedio y mejor comportamiento en
la clase més desafiante del problema.

6.5.2. Impacto en CSWin+ASPP.
Estrategia en CSWin-Transformer + ASPP.

El ajuste fino del modelo CSWin-Transformer + ASPP se realizé como una segunda etapa de
optimizacion incremental a partir de los mejores checkpoints obtenidos en el entrenamiento base
para cada uno de los 5 folds. En esta fase no se introdujeron cambios en la arquitectura, por lo que
se mantuvieron intactos el backbone CSWin-Transformer, el médulo ASPP y la cabeza clasificadora
final.

El objetivo del fine-tuning fue refinar las representaciones aprendidas por el modelo base y
mejorar la adaptacion final al dominio OCT sin reentrenar de manera extensa toda la arquitectura.
Para ello, el ajuste fino se ejecuté durante 3 épocas por fold, utilizando como punto de partida el
mejor modelo base correspondiente a cada particién.

La estrategia de actualizacién de parametros se organizé en dos fases. Durante la primera
época, unicamente se optimizaron los pardmetros del médulo ASPP y de la cabeza clasificadora,
manteniendo completamente congelado el backbone. A partir de la segunda época, se habilité el
entrenamiento del stage 4 del backbone, mientras que los niveles anteriores permanecieron congela-
dos. Este esquema permitié conservar las representaciones mas generales aprendidas por las etapas
profundas iniciales del backbone y concentrar el ajuste en los niveles de mayor contenido semantico,
que son los mas relevantes para la decision final de clasificacion.

La optimizacion se realizé con AdamW y tasas de aprendizaje diferenciadas por bloque:

» Backbone CSWin-Transformer (stage 4): 5 x 1076
= ASPP: 3 x 107°
= Cabeza clasificadora: 5 x 1073

Esta configuracion favorece un ajuste conservador sobre el backbone y una mayor plasticidad
en los médulos superiores responsables de la integracién contextual multiescala y la clasificacién
final.

Como funcién de pérdida se empled CrossEntropyLoss con pesos por clase calculados dindmica-
mente en cada fold y label smoothing de 0.02. La incorporacién de pesos de clase permitié compensar
diferencias de frecuencia entre categorias dentro del subconjunto de entrenamiento de cada fold,
mientras que el suavizado de etiquetas contribuyé a estabilizar el aprendizaje y reducir sobrecon-
fianza en las predicciones.

Adicionalmente, se utilizé gradient clipping con norma méxima de 1.0 para evitar inestabilidad
en la optimizacién, y la tasa de aprendizaje se programé mediante un esquema Cosine Annealing
a lo largo del corto tramo de ajuste fino. La seleccién del mejor checkpoint en cada fold se realizd
con base en el macro-F1 de validacion, métrica especialmente pertinente en este problema por su
sensibilidad al equilibrio entre precision y recall en las tres clases.

En conjunto, esta etapa puede describirse como un ajuste fino breve, estratificado y parcialmente
descongelado, orientado a refinar las representaciones de alto nivel del modelo base sin modificar
la arquitectura original.
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6.5.2.1. Resultados con Fine-Tuning.

El proceso de fine-tuning aplicado al modelo CSWin-Transformer + ASPP permiti6 refinar de
manera controlada los pesos del modelo base previamente entrenado. Dado que el ajuste se concentrd
en el médulo ASPP, la cabeza clasificadora y el stage 4 del backbone, el propésito principal fue
optimizar la separabilidad entre clases y mejorar la adaptacién al dominio OCT manteniendo la
estabilidad del modelo.
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(a) Gréfica de exactitud aplicando Fine Tuning. (b) Gréfica de pérdida aplicando Fine Tuning.

Figura 6.10: Curvas de entrenamiento con Fine-Tuning para el modelo CSWin-Transformer+ASPP.

En la Figura [6.10] se observa la evolucién de la exactitud y la pérdida durante el ajuste fino.
En términos generales, las curvas muestran un entrenamiento estable a lo largo de los 5 folds, con
mejoras rapidas desde las primeras épocas y sin oscilaciones abruptas. Este comportamiento es
consistente con el hecho de que el modelo ya partia de un estado previamente optimizado y sélo
requeria un refinamiento localizado sobre los modulos de mayor nivel semantico.

La evolucién de la pérdida también refleja un comportamiento controlado tanto en entrenamien-
to como en validacién. En conjunto, estas curvas sugieren que el fine-tuning logré refinar el modelo
sin introducir inestabilidad ni evidencia de sobreajuste severo, aun cuando el ajuste se realizd en
un tramo corto de sélo 3 épocas por fold.

Métricas globales promedio.

Con el fin de resumir cuantitativamente el comportamiento general del modelo ajustado, en la
Tabla [6.13] se presentan las métricas promedio obtenidas en los 5 folds sobre el conjunto de prueba
externo.
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Tabla 6.13: Métricas globales promedio del modelo CSWin-Transformer + ASPP con Fine-Tuning
en el conjunto de prueba externo.

Métrica Valor

Accuracy 0.9436 £ 0.0060
Precision macro 0.9450 £ 0.0041
Recall macro 0.9415 £ 0.0077
F1 macro 0.9426 + 0.0061

Precision weighted 0.9440 &+ 0.0056
Recall weighted 0.9436 £ 0.0060

F1 weighted 0.9431 £ 0.0061
Macro-AUC 0.9797 £ 0.0019
Micro-AUC 0.9811 £ 0.0026

La exactitud promedio alcanzada fue de 0.9436 £ 0.0060, lo que indica que el modelo clasifica
correctamente, en promedio, el 94.36 % de las imagenes del conjunto de prueba externo. La des-
viacién estandar relativamente baja muestra ademds un comportamiento estable entre folds, aun
cuando el ajuste fino se realizé en un ntmero reducido de épocas.

El precision macro de 0.9450 4+ 0.0041 y el recall macro de 0.9415 4 0.0077 muestran que el
modelo mantiene un comportamiento equilibrado al considerar las tres clases con el mismo peso.
La cercania entre ambas métricas sugiere que el fine-tuning no introduce un sesgo relevante hacia
precisién o sensibilidad, sino que conserva un balance adecuado entre ambas dimensiones.

El F1 macro de 0.9426 +0.0061 resume este equilibrio entre precisiéon y recall a nivel interclase.
Al no favorecer a la clase mayoritaria, esta métrica confirma que el modelo ajustado conserva
un desempeno sélido en el problema multiclase. De manera complementaria, el F1 weighted de
0.9431 £ 0.0061 resulta muy cercano al F1 macro, lo que indica que el desbalance del conjunto no
altera de manera importante la interpretacién global del rendimiento.

Costo computacional y tiempos de ejecucién.

Ademas del desempeno predictivo, resulta importante analizar el costo computacional asociado
al ajuste fino y a la inferencia del modelo. La Tabla resume los tiempos promedio registrados
durante los 5 folds.

Tabla 6.14: Tiempos promedio de entrenamiento e inferencia del modelo CSWin-Transformer +
ASPP con Fine-Tuning en GPU A100.

Meétrica temporal Valor

Tiempo total de entrenamiento por fold 217.6479 & 4.7842 s
Tiempo total de validaciéon por fold 40.9588 + 2.9226 s
Tiempo total por fold 259.1477 £ 3.2137 s
Tiempo de inferencia en test 17.3657 £ 0.0379 s
Tiempo de inferencia por imagen 6.8884 + 0.0150 ms
Iméagenes procesadas por segundo 145.1715 + 0.3172

En promedio, cada fold requirié 217.6479+4.7842 segundos de entrenamiento y 40.9588+2.9226
segundos de validacion, para un tiempo total de 259.1477 + 3.2137 segundos por fold. Esto equivale
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aproximadamente a 3.63 minutos de entrenamiento puro y 4.32 minutos de ejecucién total por fold,
lo cual confirma que se traté de un ajuste fino breve y computacionalmente mucho mas ligero que
el entrenamiento base.

En la etapa de inferencia sobre el conjunto de prueba externo, el modelo registré un tiempo
promedio de 17.3657 + 0.0379 segundos por evaluacion completa, con un costo de 6.8884 4+ 0.0150
ms por imagen y una velocidad aproximada de 145.1715 £ 0.3172 imagenes por segundo. Estos
valores indican que el ajuste fino no comprometié la eficiencia de inferencia del modelo.

Estos tiempos deben interpretarse en el contexto del hardware utilizado, especificamente una
GPU NVIDIA A100. La capacidad de cémputo paralelo y el soporte para operaciones tensoriales
aceleradas de esta GPU permitieron ejecutar tanto el entrenamiento base como el ajuste fino en
tiempos razonables, incluso bajo un protocolo de validacién cruzada de 5 folds. En este caso, la
A100 permitié que una estrategia incremental de refinamiento sobre una arquitectura transformer
con médulo ASPP siguiera siendo computacionalmente viable.

Anadlisis de la matriz de confusion.

Matriz de confusion normalizada promedio entre folds

Matriz de confusion promedio entre folds
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(a) Matriz de confusién aplicando Fine Tuning. (b) Matriz de confusién normalizada.

La matriz de confusiéon promedio mostrada en la Figura resume el comportamiento del
modelo sobre el conjunto de prueba externo al promediar los resultados de los 5 folds. En térmi-
nos de conteos promedio, la matriz indica aproximadamente 575.2 casos de CNV correctamente
clasificados, 742.8 casos de DRUSEN correctamente identificados y 1060.8 imigenes NORMAL
reconocidas de manera adecuada.

La matriz normalizada de la Figura permite analizar con mayor claridad la sensibilidad
promedio por clase. Los recalls promedio obtenidos fueron de 0.9587 4= 0.0154 para CNV, 0.8853 +
0.0135 para DRUSEN y 0.9804 + 0.0050 para NORMAL. Estos resultados muestran nuevamente
que la clase NORMAL es la mejor recuperada por el modelo, mientras que DRUSEN continua
siendo la categoria de mayor dificultad relativa.

El patrén de error observado indica que la principal fuente de confusién se concentra en la clase
DRUSEN. En promedio, esta clase presenta confusiones tanto hacia CNV como hacia NORMAL,
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aunque el mayor volumen de error se mantiene hacia las restantes categorias diagnésticas. Este
comportamiento sigue siendo clinicamente razonable, ya que ciertas manifestaciones estructurales
de DRUSEN pueden compartir rasgos morfolgicos con otras alteraciones maculares o con regiones
de apariencia menos marcada.

Métricas promedio por clase.

Para profundizar en el andlisis interclase, la Tabla presenta las métricas promedio por clase
obtenidas en el conjunto de prueba externo.

Tabla 6.15: Métricas promedio por clase del modelo CSWin-Transformer + ASPP con Fine-Tuning
en el conjunto de prueba externo.

Clase Precision Recall F1-score AUC

CNV 0.9475£0.0117 0.9587 + 0.0154 0.9529 4+ 0.0049 0.9857 £ 0.0047
DRUSEN  0.9501 £0.0075 0.8853 +0.0135 0.9166 4 0.0098 0.9646 + 0.0042
NORMAL 0.9373 £0.0124 0.9804 + 0.0050 0.9583 + 0.0046 0.9879 + 0.0016

La clase CIN'V presenta un desempeiio alto y equilibrado, con precisién de 0.9475+0.0117, recall
de 0.9587+0.0154 y Fl-score de 0.9529+0.0049. Esto indica que el modelo identifica correctamente
una gran proporciéon de los casos reales de CNV y mantiene una tasa contenida de errores de
asignacién.

En DRUSEN, la precisiéon permanece alta (0.9501 + 0.0075), lo que sugiere que cuando el
modelo predice esta clase suele hacerlo correctamente. Sin embargo, el recall disminuye a 0.8853 +
0.0135, lo que indica que una fraccién de los casos reales de DRUSEN contintia siendo confundida
con otras categorias. Esta diferencia entre precision y recall explica que el Fl-score de DRUSEN
(0.9166 £ 0.0098) sea el més bajo entre las tres clases, confirmando que esta categoria sigue siendo
la mas desafiante para la arquitectura aun después del ajuste fino.

La clase NORMAL alcanza el recall mas alto del modelo (0.9804 + 0.0050), lo que indica
que la gran mayoria de los casos normales son detectados correctamente. Aunque su precisién
(0.9373 £ 0.0124) es menor que la observada en CNV y DRUSEN, su F1-score se mantiene elevado
(0.9583 + 0.0046). Esto sugiere que la arquitectura conserva una muy buena capacidad para iden-
tificar normalidad, aunque en algunos casos todavia asigna esta categoria a imdagenes patolégicas
con caracteristicas menos marcadas.

Curvas ROC y capacidad discriminativa.

Las curvas ROC promedio bajo el esquema One-vs-Rest, mostradas en la Figura permiten
analizar la capacidad discriminativa del modelo ajustado de forma independiente para cada clase.
Los valores promedio de AUC fueron de 0.9857 +0.0047 para CNV, 0.9646 + 0.0042 para DRUSEN
y 0.9879 + 0.0016 para NORMAL.

Estos resultados indican que el modelo mantiene una alta capacidad de separacién entre clases
al considerar distintos umbrales de decisién. En particular, la clase NORMAL presenta la mayor
separabilidad global, seguida muy de cerca por CNV, mientras que DRUSEN vuelve a mostrar el
valor méas bajo, en concordancia con lo observado previamente en la matriz de confusién y en las
métricas de recuperacién.
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ROC promedio entre folds (OvR)
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Figura 6.12: Curvas ROC de las 3 clases.

A nivel global, el macro-AUC alcanzé 0.97974+0.0019 y el micro-AUC fue de 0.9811£0.0026. La
cercania entre ambas métricas indica que el modelo conserva una separabilidad alta y relativamente
uniforme en el problema de clasificacion multiclase.

Sintesis del desempeno.

En conjunto, el modelo CSWin-Transformer + ASPP con Fine-Tuning demuestra:

Convergencia estable durante el ajuste fino promedio de los 5 folds.
Exactitud global de 0.9436 + 0.0060.

Precision macro de 0.9450 + 0.0041, recall macro de 0.9415 £ 0.0077 y F1 macro de 0.9426 +
0.0061.

Weighted-F1 de 0.9431 4+ 0.0061, consistente con el desempeno global del modelo.
Macro-AUC de 0.9797 £ 0.0019 y Micro-AUC de 0.9811 £ 0.0026.

Tiempo promedio de entrenamiento de 217.6479 £ 4.7842 s por fold e inferencia de 17.3657 +
0.0379 s sobre el conjunto de prueba externo.

Velocidad de inferencia de 145.1715 4+ 0.3172 imégenes por segundo en GPU A100.

Desempeno alto en las tres clases, con mayor dificultad relativa en la identificacién de DRU-
SEN.
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6.5.2.2. Comparacién sin Fine-Tuning.

Con el propésito de cuantificar el efecto del ajuste fino, la Tabla [6.16] compara el desempernio
promedio del modelo base CSWin-Transformer + ASPP frente a su versiéon ajustada mediante
Fine-Tuning.

Tabla 6.16: Comparacion CSWin-Transformer + ASPP antes y después de Fine-Tuning

Métrica ASPP (Base) ASPP + FT A

Accuracy 0.9440 £0.0073  0.9436 = 0.0060  —0.0004
Precision macro 0.9470 +£0.0049 0.9450 + 0.0041 —0.0020
Recall macro 0.9408 £0.0090 0.9415+0.0077 +0.0007
Macro-F1 0.9433 £ 0.0069 0.9426 = 0.0061  —0.0007
Weighted-F1 0.9436 +0.0072  0.9431 £0.0061  —0.0005

Macro-AUC (OvR) 0.9799 +0.0014 0.9797 +0.0019  —0.0002
Micro-AUC (OvR) 0.9811 +£0.0011 0.9811 +0.0026 = 0.0000

La Tabla muestra que el fine-tuning produce un impacto muy limitado sobre el modelo
base CSWin-Transformer + ASPP. La exactitud pasa de 0.9440+0.0073 a 0.9436+0.0060, mientras
que el Macro-F1 cambia de 0.9433 £ 0.0069 a 0.9426 4+ 0.0061. Estas diferencias son pequenas y
sugieren que la arquitectura base ya se encontraba muy proxima a su punto de convergencia éptimo
en términos de clasificacion global.

En términos de sensibilidad promedio, el recall macro muestra una ligera mejora al pasar de
0.9408+0.0090 a 0.9415+0.0077, lo que indica una recuperacién apenas superior de casos verdaderos
al considerar las tres clases con el mismo peso. No obstante, esta ganancia se acompafa de leves
reducciones en precision macro, F1 macro y weighted-F1, por lo que el balance global del modelo
permanece esencialmente estable.

La capacidad discriminativa también se mantiene précticamente sin cambios. E1 Macro-AUC
pasa de 0.9799 &+ 0.0014 a 0.9797 £ 0.0019, mientras que el Micro-AUC se mantiene en 0.9811
con diferencias despreciables. Esto sugiere que el ajuste fino no modificé de forma sustancial la
separabilidad probabilistica de las clases, lo cual refuerza la idea de que el modelo base ASPP ya
habia aprendido representaciones altamente adecuadas para el problema.

A nivel por clase, el comportamiento también es muy estable. La clase CN'V mejora ligeramente
en recall, mientras que DRUSEN reduce marginalmente su recall respecto al modelo base (0.8894+
0.0080 frente a 0.8853 £ 0.0135) y mantiene un Fl-score muy similar (0.9176 £ 0.0104 frente a
0.9166 £+ 0.0098). En la clase NORMAL, las métricas permanecen practicamente invariantes. En
conjunto, estos resultados indican que el ajuste fino no alteré de manera significativa la estructura
de errores del modelo.

Desde una perspectiva representacional, esto sugiere que el médulo ASPP ya estaba explotando
de forma eficaz el contexto multiescala y el campo receptivo ampliado desde el entrenamiento base,
por lo que el margen de mejora adicional mediante un ajuste fino corto y parcial fue reducido. En
otras palabras, el modelo base ASPP ya mostraba una adaptacién muy sélida al dominio OCT, y el
fine-tuning actué més como un refinamiento conservador que como una etapa de mejora sustancial.

En consecuencia, el impacto del Fine-Tuning sobre la arquitectura ASPP puede considerarse
neutro o marginal. Aunque el ajuste fino no deteriora de forma importante el desempeno, tampoco
aporta una mejora clara frente al modelo base, lo que sugiere que la variante CSWin-Transformer
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+ ASPP alcanza su mejor compromiso entre precisién, estabilidad y separabilidad desde la fase
base de entrenamiento.

6.6. Comparacion: CSWin-Transformer + FPN Fine-Tuning vs
CSWin-Transformer + ASPP Fine-Tuning.

Dado que ambas variantes fueron sometidas al mismo protocolo de ajuste fino, resulta posible
realizar una comparacién directa entre CSWin-Transformer + FPN con Fine-Tuning y CSWin-
Transformer + ASPP con Fine-Tuning. En ambos casos se empled un esquema de ajuste corto de
3 épocas por fold, con entrenamiento en dos fases, apertura del stage 4 del backbone a partir de
la segunda época, optimizacién con AdamW, label smoothing, pesos de clase y seleccién del mejor
checkpoint mediante macro-F1 de validacién. Por tanto, las diferencias observadas en el desempeno
pueden atribuirse principalmente al tipo de médulo multiescala incorporado, y no a variaciones en
la estrategia de ajuste.

Tabla 6.17: Comparacién de desempenio entre CSWin-Transformer + FPN Fine-Tuning y CSWin-
Transformer + ASPP Fine-Tuning

Métrica CSWin + FPN + FT CSWin + ASPP + FT
Accuracy 0.9401 £ 0.0043 0.9436 £+ 0.0060
Precision macro 0.9397 + 0.0053 0.9450 + 0.0041
Recall macro 0.9374 + 0.0041 0.9415 £+ 0.0077
Macro-F1 0.9379 + 0.0050 0.9426 £+ 0.0061
Weighted-F1 0.9395 + 0.0045 0.9431 £+ 0.0061
Macro-AUC (OvR) 0.9753 + 0.0055 0.9797 +0.0019
Micro-AUC (OvR) 0.9780 + 0.0058 0.9811 £+ 0.0026

La Tabla muestra que, tras aplicar Fine-Tuning, la variante CSWin-Transformer + ASPP
mantiene una ventaja consistente sobre CSWin-Transformer + FPN en todas las métricas globales
evaluadas. En términos de exactitud, ASPP + FT alcanza 0.9436 + 0.0060, superando el valor
de 0.9401 £ 0.0043 obtenido por FPN + FT. Esta diferencia indica que, aun después del ajuste
fino, ASPP conserva una ligera superioridad en la proporcién global de imagenes correctamente
clasificadas.

La misma tendencia se observa en las métricas de balance interclase. El Macro-F1 aumenta de
0.9379 4+ 0.0050 con FPN + FT a 0.9426 + 0.0061 con ASPP + FT, mientras que el Weighted-F1
pasa de 0.9395 £ 0.0045 a 0.9431 £ 0.0061. Dado que el Fl-score combina precisién y recall, estos
resultados sugieren que ASPP sigue ofreciendo una respuesta mas equilibrada entre las tres clases
incluso después del ajuste fino.

La capacidad discriminativa también favorece a la variante con ASPP. El Macro-AUC se incre-
menta de 0.9753 +0.0055 a 0.9797 £+ 0.0019, mientras que el Micro-AUC mejora de 0.9780 4 0.0058
a 0.9811 4+ 0.0026. Adema&s de presentar valores mas altos, ASPP + FT mantiene desviaciones
estandar mas bajas en las métricas AUC, lo que sugiere una separabilidad mas estable entre folds.

Para complementar la comparacion de desempeno, la Tabla presenta los tiempos promedio
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de entrenamiento e inferencia registrados para ambas arquitecturas ajustadas en GPU NVIDIA
A100.

Tabla 6.18: Comparacién de tiempos de ejecucién entre CSWin-Transformer + FPN Fine-Tuning
y CSWin-Transformer + ASPP Fine-Tuning en GPU A100

Meétrica temporal CSWin + FPN + FT CSWin + ASPP + FT
Tiempo total de entrenamiento por fold 222.5607 £ 3.1713 s 217.6479 +4.7842 s
Tiempo total de validacién por fold 43.2269 + 3.2078 s 40.9588 + 2.9226 s
Tiempo total por fold 266.4067 + 2.3308 s 259.1477 +£ 3.2137 s
Tiempo de inferencia en test 18.3025 £ 0.0169 s 17.3657 £0.0379 s
Tiempo de inferencia por imagen 7.2600 4 0.0067 ms 6.8884 + 0.0150 ms
Imégenes procesadas por segundo 137.7411 + 0.1275 145.1715 4+ 0.3172

Desde el punto de vista computacional, ASPP 4+ FT también presenta una ligera ventaja sobre
FPN + FT. El tiempo total de entrenamiento por fold disminuye de 222.5607+3.1713 s a 217.6479+
4.7842 s, mientras que la inferencia sobre el conjunto de prueba externo también resulta més réapida,
pasando de 18.3025+0.0169 s a 17.3657 +0.0379 s. En términos de costo por imagen, ASPP + FT
reduce el tiempo de inferencia de 7.2600 + 0.0067 ms a 6.8884 + 0.0150 ms y aumenta la velocidad
de procesamiento de 137.7411 + 0.1275 a 145.1715 4+ 0.3172 imagenes por segundo.

Estos resultados adquieren mayor relevancia al considerar que ambas variantes fueron ajustadas
bajo el mismo protocolo y sobre la misma infraestructura de hardware, especificamente una GPU
NVIDIA A100. En consecuencia, la diferencia observada no depende de condiciones experimentales
distintas, sino del modo en que cada arquitectura aprovecha el refinamiento del ajuste fino. En
este sentido, ASPP 4+ FT no s6lo mantiene mejores métricas predictivas, sino también una relacién
ligeramente mas favorable entre desempeno y costo computacional.

Si se analizan las diferencias arquitectonicas, ambas configuraciones parten del backbone CSWin-
Transformer y comparten el mismo esquema de fine-tuning. Sin embargo, la forma en que cada
variante explota las representaciones del backbone sigue siendo distinta. La FPN continta inte-
grando informacion de diferentes escalas mediante una fusion jerarquica top-down, mientras que
ASPP aplica convoluciones dilatadas en paralelo sobre una representacion de alto nivel, ampliando
el campo receptivo efectivo sin perder resolucién espacial.

En el contexto del ajuste fino, esta diferencia resulta relevante porque el refinamiento se concen-
tra precisamente sobre los mdédulos superiores y el stage 4 del backbone. En FPN + FT, el ajuste
permite mejorar la integracién entre niveles jerarquicos, lo que se traduce en una mejora moderada
respecto al modelo base. En ASPP + FT, en cambio, el médulo ya partia de una representacién
muy fuerte desde la fase base, por lo que el margen de mejora adicional es menor. Aun asi, la
variante ASPP ajustada conserva mejores resultados absolutos que FPN ajustado.

Este comportamiento se refleja de manera clara en la clase DRUSEN, que continia siendo la
categoria mas dificil en ambas arquitecturas. En FPN + F'T, DRUSEN alcanza un recall de 0.8779+
0.0197 y un Fl-score de 0.9104 + 0.0082. En ASPP + FT, estos valores mejoran a 0.8853 £ 0.0135
y 0.9166 £ 0.0098, respectivamente. Asimismo, el AUC de DRUSEN aumenta de 0.9592 + 0.0120 a
0.9646 £ 0.0042. Estos resultados sugieren que ASPP conserva una ventaja en la modelacién de la
variabilidad morfolégica asociada a esta clase, incluso después del ajuste fino.

A nivel global, la comparacién también permite extraer una conclusién importante sobre el
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efecto del Fine-Tuning. Mientras que FPN si obtiene una mejora moderada tras el ajuste fino
respecto a su modelo base, ASPP practicamente mantiene el mismo nivel de desempeno que ya
presentaba en su version base. Esto implica que, aunque ambos modelos fueron sometidos al mismo
protocolo de refinamiento, ASPP llega al fine-tuning desde una posicién inicial méas fuerte y sigue
conservando la mejor combinacién entre precisién diagndstica, capacidad discriminativa y eficiencia
computacional.

En sintesis, tras aplicar el mismo esquema de ajuste fino a ambas arquitecturas, CSWin-
Transformer + ASPP continta posicionandose por encima de CSWin-Transformer + FPN al ofrecer:

= mejores métricas globales de clasificacién,
= mayor capacidad discriminativa,
= mejor recuperaciéon de la clase DRUSEN,

= y una inferencia ligeramente mas eficiente en GPU A100.

Por ello, dentro del conjunto de variantes ajustadas mediante Fine-Tuning, CSWin-Transformer
+ ASPP se mantiene como la opcién con mejor compromiso entre rendimiento predictivo, estabi-
lidad entre folds y costo computacional.

6.7. Comparacion general.

Con el fin de integrar los resultados obtenidos a lo largo del estudio, la Tabla resume el
desempeno global de las cuatro configuraciones evaluadas: CSWin-Transformer + FPN, CSWin-
Transformer + FPN con Fine-Tuning, CSWin-Transformer + ASPP y CSWin-Transformer + ASPP
con Fine-Tuning. Todas las métricas corresponden al promedio y desviacion estandar obtenidos bajo
el protocolo de validacién cruzada de 5 folds y evaluacién sobre el conjunto de prueba externo.

Tabla 6.19: Tabla global comparativa de resultados: CSWin-Transformer con FPN y ASPP, antes
y después de Fine-Tuning

Métrica

FPN Base

FPN + FT

ASPP Base

ASPP + FT

Accuracy
Precision macro
Recall macro
Macro-F1
Weighted-F'1

Macro-AUC (OvR)
Micro-AUC (OvR)

0.9352 £+ 0.0049
0.9394 + 0.0039
0.9306 = 0.0054
0.9336 + 0.0045
0.9344 + 0.0051
0.9740 £ 0.0049
0.9766 4= 0.0052

0.9401 £+ 0.0043
0.9397 £ 0.0053
0.9374 £ 0.0041
0.9379 £+ 0.0050
0.9395 £+ 0.0045
0.9753 £ 0.0055
0.9780 4 0.0058

0.9440 £+ 0.0073
0.9470 + 0.0049
0.9408 £+ 0.0090
0.9433 = 0.0069
0.9436 = 0.0072
0.9799 + 0.0014
0.9811 £ 0.0011

0.9436 £+ 0.0060
0.9450 £+ 0.0041
0.9415 £+ 0.0077
0.9426 + 0.0061
0.9431 £+ 0.0061
0.9797 £ 0.0019
0.9811 £+ 0.0026

La Tabla muestra que la arquitectura CSWin-Transformer + ASPP en su version base

alcanza el mejor desempenio global en la mayoria de las métricas evaluadas. En particular, presenta
la mayor exactitud (0.9440 + 0.0073), el mejor Macro-F1 (0.9433 4+ 0.0069), el mayor Weighted-F1
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(0.9436+0.0072) y el valor més alto de Macro-AUC (0.9799+0.0014). Estos resultados indican que
la variante ASPP base ofrece la combinacién mas favorable entre clasificacion correcta, equilibrio
interclase y capacidad discriminativa.

En contraste, el modelo CSWin-Transformer + FPN en su versiéon base presenta el desempeno
global méas bajo de las cuatro configuraciones, con una exactitud de 0.9352 4+ 0.0049 y un Macro-
F1 de 0.9336 £+ 0.0045. No obstante, al aplicar Fine-Tuning, esta variante muestra una mejora
consistente en todas las métricas principales: la exactitud aumenta a 0.9401 + 0.0043, el Macro-
F1 sube a 0.9379 4+ 0.0050 y el Macro-AUC se incrementa a 0.9753 4+ 0.0055. Esto indica que el
ajuste fino si tuvo un efecto positivo sobre la variante con FPN, particularmente en términos de
recuperacion global de casos y refinamiento de la separabilidad entre clases.

Por su parte, el comportamiento de CSWin-Transformer + ASPP frente al Fine-Tuning fue
diferente. Aunque la versién ajustada mantiene un desempeno muy alto, no supera de forma clara
a la variante base. La exactitud pasa de 0.9440 4 0.0073 a 0.9436 =+ 0.0060, el Macro-F1 cambia
de 0.9433 + 0.0069 a 0.9426 + 0.0061 y el Macro-AUC desciende ligeramente de 0.9799 + 0.0014 a
0.9797 £+ 0.0019. Aunque estas diferencias son pequenas, sugieren que el modelo base ASPP ya se
encontraba muy cercano a su punto de convergencia éptimo, por lo que el ajuste fino no aporté
una mejora sustancial adicional.

Ademas del desempeno predictivo, resulta relevante considerar el costo computacional asociado
a cada configuracién. La Tabla resume los tiempos promedio de entrenamiento e inferencia de
las cuatro variantes en GPU NVIDIA A100.

Tabla 6.20: Comparacion global de tiempos de ejecucién entre las cuatro variantes evaluadas en
GPU A100

Meétrica temporal FPN Base FPN + FT ASPP Base ASPP + FT
Tiempo total de entrenamiento por fold 1179.0331 £ 14.9562 s 222.5607 £ 3.1713 s 1169.9877 £ 16.9603 s 217.6479 +4.7842 s
Tiempo total de validacién por fold 88.1436 + 6.2696 s 43.2269 £ 3.2078 s 83.1835 £+ 5.9078 s 40.9588 + 2.9226 s
Tiempo total por fold 1268.0447 £9.7730 s 266.4067 £ 2.3308 s 1256.2208 £ 15.1983 s 259.1477 £+ 3.2137 s
Tiempo de inferencia en test 18.7601 £ 0.6371 s 18.3025 £ 0.0169 s 17.4758 £ 0.0997 s 17.3657 £0.0379 s
Tiempo de inferencia por imagen 0.0074 £ 0.0003 s 0.0073 £ 0.0000 s 0.0069 4= 0.0000 s 0.0069 4 0.0000 s
Imégenes procesadas por segundo 134.4995 4+ 4.3718 137.7411 £ 0.1275 144.2607 4+ 0.8209 145.1715 + 0.3172

Desde el punto de vista computacional, las variantes con ASPP también muestran una ligera
ventaja sobre las variantes con FPN. En particular, ASPP base presenta mejor velocidad de inferen-
cia que FPN base, y ASPP + FT registra el menor tiempo de inferencia por imagen y la mayor tasa
de procesamiento en imagenes por segundo. Asimismo, los modelos ajustados mediante Fine-Tuning
presentan tiempos de entrenamiento muy inferiores a sus versiones base, lo cual es consistente con
el cardcter breve y parcialmente descongelado de esta segunda etapa de optimizacion.

Estos resultados deben interpretarse en el contexto del hardware utilizado, especificamente
una GPU NVIDIA A100. La elevada capacidad de cémputo paralelo y el soporte eficiente para
operaciones tensoriales aceleradas permitieron ejecutar un protocolo de validacién cruzada de 5 folds
con arquitecturas basadas en transformadores y médulos multiescala en tiempos razonables. Sin
embargo, aun bajo las mismas condiciones de hardware, ASPP demostré una relacién ligeramente
mas favorable entre desempefio predictivo y eficiencia computacional.

En términos comparativos, pueden establecerse las siguientes observaciones:

= La mejor configuracion global corresponde a CSWin-Transformer + ASPP en su version
base.
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= El Fine-Tuning resulta beneficioso principalmente para la variante con FPN, donde
produce mejoras moderadas pero consistentes en exactitud, recall macro, F1 y AUC.

= En la variante ASPP, el Fine-Tuning no aporta una mejora clara respecto al modelo base,
lo que sugiere que la arquitectura ya logra una representaciéon altamente adecuada desde la
fase inicial de entrenamiento.

= Las arquitecturas con ASPP muestran una ligera ventaja computacional sobre las
variantes con FPN, tanto en entrenamiento como en inferencia.

Desde una perspectiva global, clinica y computacional, la variante CSWin-Transformer + ASPP
en su versién base puede considerarse la configuracién 6ptima del presente estudio.

6.8. Analisis cualitativo mediante técnicas visuales.

Ademds de las métricas cuantitativas presentadas en las secciones anteriores, se realizé un
analisis cualitativo mediante técnicas visuales con el objetivo de observar qué regiones de la imagen
influyeron en la respuesta de los modelos. Este andlisis no debe interpretarse como una segmentacién
clinica de lesiones ni como una validacién diagndstica independiente, sino como una herramienta
complementaria para revisar la coherencia espacial de las predicciones.

En este trabajo se utilizaron dos tipos de visualizacién: Grad-CAM y mapas de activacion
profunda. Grad-CAM permite resaltar regiones asociadas con la prediccién de una clase especifica,
ya que utiliza los gradientes de la salida del modelo respecto a mapas internos de caracteristicas. Por
otro lado, los mapas de activacién profunda permiten observar la intensidad de respuesta de una
etapa interna del backbone, en este caso la etapa C4, sin depender directamente de los gradientes
de una clase particular.

Aunque el CSWin-Transformer se fundamenta en mecanismos de atencion, en esta seccion se
decidié reportar mapas de activacién y Grad-CAM en lugar de mapas de atencién crudos. Esta
decision se debe a que, en una arquitectura como CSWin, la atencién se distribuye en multiples
cabezas, etapas y ventanas cruzadas horizontales y verticales. Ademas, la decisién final no depende
tinicamente del backbone, sino también del médulo multiescala empleado, ya sea FPN o ASPP, y
de la cabeza de clasificacién. Por ello, un mapa de atencién aislado no necesariamente representa
de forma directa la regién que determiné la clase final. En cambio, Grad-CAM ofrece una aproxi-
macién mas adecuada para analizar la contribucién espacial asociada con la prediccién, mientras
que los mapas de activacién profunda permiten revisar la respuesta interna del modelo ante las
estructuras retinianas.

6.8.1. Grad-CAM

La Figura muestra los mapas Grad-CAM obtenidos con la variante CSWin-Transformer
+ FPN. En los ejemplos correspondientes a CNV, DRUSEN y NORMAL, el modelo concentra su
respuesta principalmente sobre la regién retiniana visible. Esto sugiere que la clasificacién se apoya
en informacién anatémica relevante y no tnicamente en el fondo de la imagen o en artefactos del
preprocesamiento.
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Grad-CAM sobre FPN (P4) - Fold 5

OCT | CNWV -» CNY p=0.988 Mapa Qveray

OCT | DRUSEN == NRUSEN p=0.985 Mapa (werlay

-ua

Artivacian

OCT | NORMAL -= NORMAL p- 0871 Mapa Overay

L HLH

Figura 6.13: Representacién visual del Grad-CAM, CSWin-Transformer + FPN.

En la clase CNV, las activaciones aparecen sobre zonas amplias e irregulares de la retina, lo cual
es coherente con la presencia de alteraciones estructurales mas extensas. En DRUSEN, la respuesta
se distribuye alrededor de regiones asociadas con cambios en la linea del epitelio pigmentario y
en la zona externa de la retina. Para la clase NORMAL, el mapa tiende a seguir regiones donde
se conserva la continuidad de las capas retinianas, lo cual indica que el modelo también aprende
patrones asociados con una arquitectura retinal preservada.

Sin embargo, en la variante con FPN se observa una distribucién relativamente fragmentada
de la activacion. Algunas zonas de alta respuesta aparecen en regiones periféricas o se extienden
de forma menos compacta sobre el B-scan. Esto puede relacionarse con la propia naturaleza de
FPN, que fusiona informacién de distintos niveles jerarquicos y puede resaltar tanto detalles loca-
les como regiones semanticas mas amplias. Aunque esta estrategia permite recuperar informacién
multiescala, también puede generar mapas visualmente mas dispersos cuando se analizan mediante
Grad-CAM.

La Figura [6.14] presenta los mapas Grad-CAM obtenidos con la variante CSWin-Transformer
+ ASPP. En comparacion con FPN, las activaciones tienden a mostrarse mas concentradas sobre
regiones anatémicas continuas de la retina. Esto es especialmente evidente en CNV, donde el mapa
resalta una zona amplia del tejido retiniano, y en DRUSEN, donde se observan focos de activacién
sobre regiones compatibles con cambios estructurales localizados.

Este comportamiento es coherente con el diseno del ASPP, ya que sus convoluciones dilatadas
permiten integrar contexto a diferentes escalas sobre una representacién profunda del backbone. En
consecuencia, el modelo puede responder simultaneamente a patrones locales y a configuraciones

93



Grad-CAM sobre ASPP - Fold 5
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Figura 6.14: Representacién visual del Grad-CAM, CSWin-Transformer + ASPP.

anatémicas méas amplias. Esta integracién contextual puede explicar por qué la variante con ASPP
obtuvo mejores resultados globales que FPN en las métricas cuantitativas, particularmente en
Macro-F1 y Macro-AUC.

En conjunto, los mapas Grad-CAM muestran que ambas arquitecturas toman decisiones a partir
de regiones anatémicamente plausibles. No obstante, la variante con ASPP presenta una activacién
visualmente mas compacta y mejor alineada con regiones retinianas relevantes, lo cual respalda
cualitativamente su mejor comportamiento observado en la evaluacién cuantitativa.

6.8.2. Mapas de activacion profunda C4

La Figura [6.15| muestra los mapas de activacién profunda de la etapa C4 para la variante
CSWin-Transformer + FPN. A diferencia de Grad-CAM, estos mapas no representan directamente
la contribucién de una clase especifica, sino la intensidad de respuesta de caracteristicas profundas
aprendidas por el backbone. Por ello, su interpretacion debe centrarse en observar si la red activa
regiones internas coherentes con el contenido anatémico de la OCT.

En los ejemplos presentados, las activaciones se ubican principalmente sobre la zona de la retina
y siguen parcialmente su morfologia. Esto indica que la etapa profunda C4 conserva informacién
estructural relevante, aun cuando la resolucién espacial ya se ha reducido por el procesamiento
jerarquico del Transformer. En CNV y DRUSEN se observan zonas de activaciéon asociadas con
regiones donde existen variaciones morfolégicas, mientras que en NORMAL la respuesta tiende a
distribuirse sobre la continuidad de las capas retinianas.

No obstante, la activacién en FPN muestra algunos focos mas dispersos, lo cual puede deberse
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Mapa de activacion profunda C4 - Fold 5

OCT | CWV -= CNV p=0.988 (P3) Overlay

r 1.0

OCT | DRUSEN -= DRUSEN p=0.985 (P2) Overlay

Activacion

OCT | NORMAL -= NORMAL p=0.971 (P3) Querlay

-0

Figura 6.15: Representacion visual del mapa de activacién profunda C4, CSWin-Transformer +
FPN.
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a que esta variante combina distintos niveles de representacién mediante el cuello piramidal. Esta
caracteristica favorece la integraciéon multiescala, pero también puede producir respuestas espaciales
menos compactas al visualizar una sola etapa profunda.

Mapa de activacion profunda C4 - Fold 5

OCT | CNV -= CNY p=0.994 Overlay

r 1.0

OCT | DRUSEN -= DRUSEM p=0.988 Owverlay

Activacion

OCT | NORMAL -= NORMAL p=0.983 Querlay

-0

Figura 6.16: Representacion visual del mapa de activaciéon profunda C4, CSWin-Transformer +
ASPP.

La Figural6.16|muestra los mapas de activacién profunda C4 para la variante CSWin-Transformer
+ ASPP. En este caso, las activaciones tienden a cubrir regiones continuas de la retina, mantenien-
do una respuesta méas homogénea sobre zonas anatémicas relevantes. Esta distribucién sugiere que
la representacién profunda utilizada por ASPP conserva informacién contextual amplia antes de la
clasificacion final.

En la clase CNV, la activacién se extiende sobre una regién amplia del B-scan, lo cual es
consistente con la naturaleza mas extensa e irregular de las alteraciones asociadas a esta categoria.
En DRUSEN, la respuesta se concentra en zonas mas focales, compatibles con cambios localizados
en la arquitectura externa de la retina. En NORMAL, la activacién se distribuye sobre dreas donde
se observa continuidad de las capas retinianas, lo que sugiere que el modelo también utiliza la
preservacion estructural como evidencia para clasificar imagenes sin hallazgos patoldégicos relevantes.

En términos generales, los mapas de activacién profunda complementan la interpretacién obte-
nida mediante Grad-CAM. Mientras Grad-CAM permite observar regiones asociadas con la clase
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predicha, los mapas C4 muestran que el backbone genera respuestas internas sobre zonas anatémi-
camente coherentes. La combinacién de ambas visualizaciones refuerza la interpretacién de que
los modelos no se apoyan unicamente en artefactos externos o regiones de fondo, sino en patrones
estructurales presentes en la retina.

Finalmente, el anélisis cualitativo es consistente con los resultados cuantitativos del estudio. La
variante CSWin-Transformer + ASPP no sélo alcanzé el mejor desempeno global, sino que también
mostré mapas visuales més concentrados y coherentes con regiones retinianas relevantes. Por esta
razén, las visualizaciones apoyan la seleccion de ASPP como la configuracién final més adecuada
dentro de los experimentos realizados.

6.9. Modelo Final : CSWin-Transformer + ASPP.

6.9.1. Selecciéon del modelo 6ptimo.

Tras la evaluacién comparativa entre las arquitecturas propuestas, tanto en sus versiones base
como después del proceso de Fine-Tuning, se determiné que el modelo CSWin-Transformer —+
ASPP (versién base) constituye la configuracién con mejor desempeno global y mayor estabilidad
discriminativa.

La seleccién se fundamenta en los siguientes criterios:

= Mayor exactitud global: 0.9440 + 0.0073.
= Mejor Macro-F1: 0.9433 + 0.0069, lo que garantiza un desempeno balanceado entre clases.
= Mayor Weighted-F1: 0.9436 £ 0.0072, consistente con una respuesta robusta a nivel global.

= Superior Macro-AUC: 0.9799 + 0.0014, evidenciando mayor capacidad de separaciéon pro-
babilistica entre clases.

= Micro-AUC méximo de 0.9811, compartido con la variante ASPP + FT, pero con menor
desviacion estandar en la version base.

= Curvas ROC y matriz de confusién coherentes con un patrén de menor confusion cruzada y
mejor equilibrio general entre categorias.

En conjunto, estos resultados indican que la arquitectura no sélo clasifica correctamente una
mayor proporcién de imégenes, sino que también asigna probabilidades mejor separadas y mantiene
un comportamiento mas estable entre folds.

6.9.2. Fundamentos de desempeno superior basados en la arquitectura.

El rendimiento superior del modelo CSWin-Transformer + ASPP puede explicarse desde una
perspectiva estructural y funcional.
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1. Backbone CSWin-Transformer.

El CSWin-Transformer introduce atencién cruzada en ventanas (Cross-Shaped Window Atten-
tion), lo cual permite:

= Capturar dependencias espaciales de largo alcance.
= Mantener eficiencia computacional al restringir la atencién a particiones estructuradas.

= Preservar la jerarquia multiescala mediante etapas progresivas.

En imagenes OCT, donde las alteraciones patolégicas pueden extenderse horizontalmente a lo
largo de capas retinianas completas, este mecanismo resulta particularmente adecuado para modelar
patrones estructurales complejos y relaciones espaciales amplias.

2. Integraciéon multiescala mediante ASPP.

El médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) incorpora convoluciones dilatadas con multi-
ples tasas de dilatacion, lo que permite:

= Expandir el campo receptivo efectivo sin incrementar de forma importante el nimero de
parametros.

= Capturar patrones locales y globales simultdneamente.

= Mejorar la sensibilidad ante variaciones morfoldgicas de distinto tamano.

En el contexto de la DMAE, donde las lesiones pueden presentarse como drusas pequenas,
alteraciones intermedias o neovascularizaciones mas extensas, esta capacidad multiescala resulta
especialmente valiosa para capturar tanto micro-patrones locales como contexto anatémico de ma-
yor amplitud.

6.9.3. Comparacion con FPN.

Aunque la Feature Pyramid Network (FPN) también integra informacién multiescala, su me-
canismo se basa en la combinacion lateral de mapas jerarquicos mediante una ruta top-down. En
contraste, ASPP realiza una exploracién paralela del espacio de caracteristicas por medio de dila-
taciones controladas sobre una representacién de alto nivel.

Mientras FPN prioriza la fusién jerarquica entre niveles del backbone, ASPP enfatiza la ex-
ploracién contextual multirresolucién dentro de una misma representacién semédnticamente rica.
En este problema especifico de clasificacion OCT, la captacién contextual amplia proporcionada
por ASPP demostré mayor efectividad que la agregacién piramidal de FPN, tanto en términos de
exactitud como de capacidad discriminativa y eficiencia de inferencia.
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6.9.4. Analisis de estabilidad y generalizacion.

Un aspecto clave en la seleccion del modelo final fue la estabilidad observada entre folds. La
variante CSWin-Transformer + ASPP base presento:

= Curvas de entrenamiento con convergencia estable.
= Baja variabilidad en las métricas globales, especialmente en Macro-AUC y Micro-AUC.
= Buen equilibrio entre desempeno global y desempeno interclase.

= Inferencia eficiente en GPU A100, con 144.2607 + 0.8209 im&genes por segundo.

Ademas, el hecho de que el Fine-Tuning no aportara mejoras claras sobre ASPP base refuerza
la idea de que el modelo ya habia alcanzado una representacién altamente adecuada desde la fase
inicial de entrenamiento. En otras palabras, la variante base no sélo fue la mejor en términos
absolutos, sino también la mas robusta frente a refinamientos posteriores.

Por lo tanto, el modelo CSWin-Transformer + ASPP se establece como el modelo final del
presente trabajo, al ofrecer:

1. El mejor equilibrio entre exactitud y robustez interclase.

2. Mayor capacidad de modelado contextual multiescala.

3. Mejor discriminacién probabilistica entre categorias.

4. Estabilidad durante entrenamiento, validacion y evaluacion.

5. Alta eficiencia computacional en GPU A100.

Este modelo sintetiza de manera 6ptima la atencion global jerarquica del CSWin-Transformer
con la exploracion contextual multiescala del ASPP, resultando particularmente adecuado para la
clasificacién automatizada de imdgenes OCT orientada al diagnéstico de DMAE.

6.10. Comparacién con el estado del arte.

Tabla 6.21: Comparacién integral frente al estado del arte en clasificacion OCT (NOR-
MAL/DRUSEN/CNYV). En el caso de esta tesis se reportan los resultados promedio y la desviacién
estandar obtenidos mediante validacién cruzada estratificada y agrupada de 5 folds.

Trabajo Arquitectura Multiescala Protocolo Accuracy Macro-F1 Macro-AUC
Kermany, Goldbaum et al.,[2018 Inception-V3 (CNN) No Train/Test predefinido 96.53 % B B
Hassan et al.,|2023 ResNet-50 + RF No Train/Test 97.56 % 0.9688

Sotoudeh-Paima et al., 2022 VGGI16 + FPN Si (FPN) CV 5-fold (paciente) 92.0% - -
Yusufoglu et al., 2024 EfficientNetB0 + Atencién (MSA-Net) St 90/10 sin val 98.1% 0.98 (global)

Tesis CSWin + ASPP Si (ASPP) CV 5-fold estratificada y agrupada + test externo fijo 94.40£0.73% 0.9433 +£0.0069 0.9799 + 0.0014

La Tabla situa los resultados de la presente tesis frente a trabajos representativos en
clasificacién de imédgenes OCT. En este caso, se tomé como referencia principal el desempenio
promedio obtenido mediante validacion cruzada estratificada y agrupada de 5 folds, acompanado
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de su desviacion estandar, ya que este criterio permite valorar no sélo el nivel de rendimiento
alcanzado por el modelo, sino también su estabilidad frente a distintas particiones del conjunto de
desarrollo. A diferencia de una unica particién fija, este enfoque ofrece una estimacion mas robusta
del comportamiento esperado del sistema.

Dentro del andlisis interno de esta tesis, la variante CSWin-Transformer + ASPP fue la
que mostré el mejor comportamiento global entre las arquitecturas evaluadas, superando de forma
consistente a CSWin-Transformer 4+ FPN. En particular, el promedio alcanzado por CSWin
+ ASPP fue de 94.4040.73 % en exactitud, con un Macro-F1 de 0.943340.0069 y un Macro-AUC
de 0.9799 + 0.0014. En conjunto, estos resultados sugieren que la incorporacion de ASPP favorece
una integracién contextual multiescala mas efectiva dentro de la arquitectura hibrida propuesta.

Al contrastar estos hallazgos con trabajos previos, se observa que la propuesta desarrollada
en esta tesis se mantiene en un rango competitivo frente a métodos relevantes de la literatura.
Por ejemplo, supera con claridad la exactitud reportada por Sotoudeh-Paima et al., 2022, quienes
evaluaron una configuracién basada en VGG16+FPN sobre la misma problemaética y alcanzaron
aproximadamente 92.0 % de exactitud. Esta diferencia sugiere que la combinacién de un backbone
Transformer jerarquico con un moédulo multiescala especializado puede ofrecer ventajas frente a
enfoques convolucionales piramidales mas convencionales.

La comparacién con Kermany, Goldbaum et al., 2018 y Hassan et al., |2023| debe interpretarse
con cautela, ya que ambos estudios utilizaron configuraciones experimentales distintas. En el caso
de Kermany, Goldbaum et al.,|2018| la tarea abordada consideré cuatro clases, por lo que no resulta
estrictamente equivalente al problema tratado en esta tesis. En cuanto a Hassan et al., 2023, aunque
reporta un desempeno elevado, su evaluacién se realizé bajo un esquema de particiéon simple y sin
el mismo nivel de control experimental adoptado en el presente trabajo.

Un caso particularmente relevante es Yusufoglu et al., 2024, cuyo modelo MSA-Net reporté
una exactitud de 98.1%. Aunque este valor es superior al promedio obtenido en esta tesis, la
comparacién no es completamente directa, ya que dicho estudio utiliz6 una particiéon 90/10 sin
validacion cruzada agrupada por paciente ni un conjunto de prueba externo fijo independiente. En
contraste, el presente trabajo adopté una estrategia metodoldgica mas estricta, basada en separacién
por paciente, prueba externa fija y validacién cruzada estratificada y agrupada de 5 folds, lo que
reduce el riesgo de fuga de informacién y proporciona una estimacién més robusta del desempeno.

En este sentido, la principal aportacién del presente trabajo no radica tinicamente en alcan-
zar resultados competitivos, sino en demostrar que una arquitectura hibrida basada en CSWin-
Transformer + ASPP puede sostener un desempeno sélido bajo un protocolo de evaluacién més
exigente y metodolégicamente més controlado. Desde esta perspectiva, la comparacién con el es-
tado del arte sugiere que la propuesta no sélo es eficaz en términos de clasificacion, sino también
consistente desde el punto de vista experimental, al mantener su rendimiento bajo condiciones de
validaciéon maés rigurosas.

Cabe senalar que la comparacion directa del costo computacional con trabajos previos es limita-
da, ya que no se reportan datos temporales sobre el hardware utilizado, la latencia por imagen o el
tiempo de entrenamiento. Por esta razon, en el presente trabajo el andlisis computacional se centré
en una comparacion controlada entre las variantes propuestas bajo el mismo entorno experimental.
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CAPITULO 7

Conclusiones.

El presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar y evaluar un sistema de aprendizaje pro-
fundo para la clasificacién automatica de imagenes de Tomografia de Coherencia ()ptica (OCT)
en tres categorias clinicas asociadas con la Degeneracién Macular Asociada a la Edad (DMAE):
NORMAL, DRUSEN y CNYV. Para ello, se disend, implementé y analizé una propuesta basa-
da en un backbone jerarquico CSWin-Transformer, sobre el cual se compararon dos estrategias
de integracién multiescala: Feature Pyramid Network (FPN) y Atrous Spatial Pyramid
Pooling (ASPP).

En relacién con el diseno de la arquitectura, los resultados mostraron que la combinacién entre
CSWin-Transformer y un mdédulo multiescala fue adecuada para modelar patrones retinianos
complejos en OCT. La estructura jerdrquica del backbone permitié conservar informacion en distin-
tos niveles de representacion, mientras que la comparacion entre FPN y ASPP hizo posible analizar
de forma clara el efecto del médulo de agregacién sobre el desempeno final. Dentro de este marco,
la variante CSWin-Transformer + ASPP fue la que mostré el comportamiento mas sélido y
consistente.

Respecto a la obtencién y organizacion de la base de datos, una parte importante del trabajo
no consistié inicamente en utilizar el conjunto disponible, sino en reorganizarlo bajo un protocolo
experimental mas estricto, centrado en la separacién por paciente. Esta decisién permitié reducir
el riesgo de fuga de informacion entre subconjuntos y senté una base metodoldogica més confiable
para la evaluacién de los modelos.

En cuanto al preprocesamiento, se construyé una tuberia orientada especificamente a OCT
monocanal, integrada por recorte guiado por region de interés, estandarizacién geométrica mediante
padding reflectivo y letterbor, asi como normalizacién z-score dentro de la region valida. Este
esquema permitié homogeneizar la entrada del modelo, reducir variaciones no clinicas y conservar la
anatomia 1til de cada B-scan. De manera complementaria, la aplicacién controlada de aumentacién
geométrica y fotométrica sélo sobre el conjunto de entrenamiento ayudé a mejorar la generalizacién
del modelo sin comprometer la coherencia anatéomica de las imagenes.

En lo referente a la evaluacion de la eficacia del método propuesto, los resultados confirmaron
la hipétesis de trabajo. La variante CSWin-Transformer + ASPP, en su configuracién base,
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alcanzé el mejor desempeno global del estudio, con una exactitud de 0.9440 + 0.0073, un Macro-
F1 de 0.9433 £ 0.0069, un Weighted-F1 de 0.9436 4+ 0.0072, un Macro-AUC de 0.9799 4+ 0.0014
y un Micro-AUC de 0.9811 + 0.0011. Estos resultados muestran no sélo una alta proporciéon de
clasificaciones correctas, sino también un comportamiento equilibrado entre clases y una buena
capacidad de separacion probabilistica.

La comparacion entre arquitecturas mostré de forma consistente que ASPP superé a FPN
dentro del mismo backbone y bajo el mismo protocolo experimental. Esto sugiere que, para el
problema abordado, la agregacion contextual mediante convoluciones dilatadas en paralelo resulto
mas efectiva que la fusion piramidal tradicional para capturar al mismo tiempo patrones locales
y contexto anatéomico de mayor alcance. En otras palabras, el principal hallazgo técnico de esta
tesis no fue sdlo que el modelo funcionara bien, sino que la variante con ASPP ofrecié el mejor
equilibrio entre desempeno, estabilidad y capacidad de generalizacion.

En cuanto al ajuste y optimizaciéon del modelo, el andlisis del fine-tuning mostré un compor-
tamiento distinto entre arquitecturas. En la variante con FPN, el ajuste fino produjo una mejora
apreciable, lo que sugiere que aun existia margen para refinar la representacion aprendida en la
fase base. En cambio, en la variante con ASPP las ganancias fueron menores, lo que indica que el
modelo ya alcanzaba desde la etapa base una representacién suficientemente discriminativa. Este
resultado refuerza la idea de que CSWin-Transformer + ASPP constituye la configuracién mas
estable y efectiva del estudio.

Desde el punto de vista metodoldgico, una de las aportaciones mas importantes del trabajo fue
la adopcién de un esquema experimental mas riguroso que el utilizado en varios antecedentes. La
combinacién de un conjunto de prueba externo fijo con validacién cruzada estratificada y agrupada
de 5 folds permitié reducir la dependencia de una sola particién, controlar de manera explicita
la separacién por paciente y obtener estimaciones promedio del desempenio mas robustas. En este
sentido, la aportacién de la tesis no se limita al valor numérico alcanzado, sino también a la forma
en que dicho desempeno fue demostrado.

En términos de interpretabilidad, la incorporacién de técnicas de andlisis visual como Grad-
CAM y mapas de atencién aporta un elemento adicional de valor al sistema propuesto, ya que
permite examinar si las predicciones del modelo se apoyan en regiones anatémicamente plausi-
bles. Aunque estas herramientas no sustituyen la evaluacién cuantitativa, si fortalecen la lectura
cualitativa del comportamiento del modelo y ayudan a entender mejor como toma decisiones la red.

De manera global, puede concluirse que la arquitectura CSWin-Transformer + ASPP, en
su versién base, representa la mejor configuracién obtenida en esta investigacién. Su desempeio
cuantitativo, su estabilidad entre folds y su comportamiento competitivo frente al estado del arte
indican que constituye una alternativa sélida para la clasificacién automaética de imagenes OCT
relacionadas con DMAE.

No obstante, el trabajo también presenta limitaciones. La evaluacion se realizé sobre una sola
base de datos, no se incorpord validacién externa multicéntrica y el enfoque se centré en clasifi-
cacién global, sin segmentacion explicita de biomarcadores retinianos. Ademas, aunque el modelo
mostré resultados favorables, su posible despliegue en dispositivos con recursos limitados o entor-
nos edge requeriria etapas adicionales de optimizacién, como compresion del modelo, cuantizacién
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o reduccion de complejidad computacional.

Como lineas futuras, resulta pertinente extender la validacién a bases independientes y mul-
ticéntricas, incorporar estrategias de calibracién probabilistica, explorar esquemas multitarea que
combinen clasificacion y segmentacién, y profundizar en mecanismos de explicabilidad que facili-
ten la interpretacién clinica de las decisiones del modelo. Del mismo modo, seria valioso estudiar
variantes mas ligeras o estrategias de aceleracién que acerquen este tipo de sistemas a aplicaciones
de apoyo diagnostico en contextos de infraestructura limitada.

En sintesis, esta tesis aporta evidencia de que una arquitectura hibrida basada en CSWin-
Transformer + ASPP, acompanada de un preprocesamiento orientado a OCT y de un protocolo
de evaluacion estricto a nivel de paciente, puede ofrecer una solucion eficaz, robusta y metodolégi-
camente solida para la clasificacién automéatica de DMAE en imagenes OCT.
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