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RESUMEN 

El glaucoma es una de las principales causas de ceguera irreversible, por lo que su deteccio n temprana es esencial para 

prevenir la pe rdida visual. La investigacio n tuvo como objetivo desarrollar y evaluar modelos hí bridos de aprendizaje 

profundo para la clasificacio n multiclase del glaucoma mediante ima genes de fondo de ojo. Se utilizaron 6014 ima genes 

retinianas de bases pu blicas, sometidas a depuracio n, balanceo y particio n estratificada. Las arquitecturas VGG16, 

ResNet50 y EfficientNet-B0 se emplearon como extractores de caracterí sticas combinados con Cascaded Deep Forest. 

La evaluacio n incluyo  validacio n cruzada estratificada de 10 pliegues y una prueba independiente. VGG16 + CDF obtuvo 

el mejor desempen o, con una accuracy promedio de 0.9320, mayor estabilidad y mejor generalizacio n. Las pruebas 

estadí sticas confirmaron diferencias significativas entre los modelos, demostrando que el enfoque hí brido constituye 

una alternativa robusta para la clasificacio n automatizada del glaucoma. 

Palabras clave: ana lisis de ima genes retinianas; clasificacio n multiclase; diagno stico automatizado; transferencia de 

aprendizaje; visio n por computadora 

ABSTRACT 

Glaucoma is one of the leading causes of irreversible blindness, making early detection essential to prevent vision loss. 

This study aimed to develop and evaluate hybrid deep learning models for multiclass glaucoma classification using 

fundus images. A total of 6,014 retinal images from public databases were used, after undergoing cleaning, balancing, 

and stratified splitting. The VGG16, ResNet50, and EfficientNet-B0 architectures were employed as feature extractors 

combined with Cascaded Deep Forest. Evaluation included stratified 10-fold cross-validation and an independent test 

set. VGG16 + CDF achieved the best performance, with an average accuracy of 0.9320, greater stability, and better 

generalization. Statistical tests confirmed significant differences among the models, demonstrating that the proposed 

hybrid approach is a robust alternative for automated glaucoma classification. 
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1. INTRODUCCIÓN  

El glaucoma constituye una de las principales causas de ceguera irreversible a nivel mundial y 

representa un problema prioritario de salud pu blica debido a su progresio n cro nica y silenciosa. 

Esta neuropatí a o ptica se caracteriza por el deterioro progresivo del nervio o ptico, generalmente 

asociado a un aumento de la presio n intraocular, lo que conduce a una pe rdida irreversible del 

campo visual perife rico. Se estima que la carga global de la enfermedad continu a en aumento, 

impulsada por el envejecimiento poblacional y las limitaciones en la deteccio n temprana (Schuster 

et al., 2020; Tham et al., 2014). La naturaleza asintoma tica del glaucoma en sus etapas iniciales 

provoca que un alto porcentaje de casos sea diagnosticado en fases avanzadas, cuando el dan o 

visual ya es irreversible. 

La deteccio n oportuna del glaucoma resulta fundamental para prevenir la pe rdida permanente de 

la visio n; sin embargo, los me todos diagno sticos convencionales presentan importantes 

limitaciones. Te cnicas como la tonometrí a, la tomografí a de coherencia o ptica y la perimetrí a 

automatizada requieren equipamiento especializado y personal altamente capacitado, lo que 

restringe su accesibilidad en contextos con recursos limitados (Ha & Park, 2019; Realini et al., 

2021; Sidhu & Mansoori, 2024). Asimismo, la interpretacio n de ima genes oftalmolo gicas depende 

en gran medida de la experiencia del especialista, lo que introduce variabilidad diagno stica y 

aumenta el riesgo de errores clí nicos (Chaurasia et al., 2025). 

En los u ltimos an os, la inteligencia artificial y, en particular, el aprendizaje profundo ha emergido 

como herramientas prometedoras para el desarrollo de sistemas automatizados de apoyo al 

diagno stico me dico. Diversos estudios evidencian que las redes neuronales convolucionales 

permiten identificar patrones complejos en ima genes de fondo de ojo con altos niveles de 

precisio n, alcanzando desempen os comparables a los de especialistas humanos en tareas 

especí ficas (Chiang et al., 2024; Hwang et al., 2025; Ling et al., 2025). Adema s, el uso de te cnicas 

de transferencia de aprendizaje ha facilitado la implementacio n de modelos robustos incluso en 

escenarios con disponibilidad limitada de datos etiquetados (Govindharaj et al., 2025). De manera 

complementaria, aplicaciones recientes basadas en aprendizaje automa tico han evidenciado el 

potencial de estas te cnicas para la identificacio n de patrones complejos y la construccio n de 

modelos predictivos en distintos contextos cientí ficos (Are valo-Herna ndez et al., 2023). 

No obstante, a pesar de estos avances, gran parte de los enfoques propuestos se basa en datos 

unimodales, principalmente ima genes de fondo de ojo, lo que limita la representacio n integral de 

la complejidad estructural y funcional del glaucoma (Shi et al., 2025). Adicionalmente, persisten 

desafí os relacionados con la calidad heteroge nea de las ima genes, la escasez de conjuntos de datos 

clí nicos bien anotados y la presencia de sesgos en los datos de entrenamiento, lo que afecta la 

capacidad de generalizacio n de los modelos (Ilesanmi et al., 2023; S wierczyn ski et al., 2025). Estas 

limitaciones reducen la confiabilidad de los sistemas propuestos en escenarios clí nicos reales. 

La problema tica se intensifica en paí ses de ingresos bajos y medianos, donde la disponibilidad de 

especialistas en oftalmologí a es limitada y el acceso a servicios diagno sticos es insuficiente 

(Meethal et al., 2024). En el contexto peruano, el glaucoma afecta aproximadamente al 2 % de la 

poblacio n mayor de 40 an os, con una alta proporcio n de casos no diagnosticados oportunamente, 

especialmente en zonas rurales y urbano-marginales (Ministerio de Salud, 2021). Esta situacio n 

evidencia la necesidad de soluciones tecnolo gicas accesibles que permitan ampliar la cobertura 

diagno stica y fortalecer las estrategias de prevencio n de la ceguera evitable. 
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A pesar del creciente nu mero de investigaciones en el a rea, se identifica un vací o cientí fico 

relevante: la falta de modelos de aprendizaje profundo robustos, comparativamente evaluados y 

validados en condiciones reales que alcancen niveles de precisio n diagno stica clí nicamente u tiles 

en poblaciones locales. Asimismo, existe limitada evidencia sobre el desempen o relativo de 

diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales aplicadas a la deteccio n temprana 

del glaucoma utilizando ima genes de fondo de ojo (Sharma et al., 2025; Shoukat et al., 2023). 

En este contexto, el objetivo de la presente investigacio n fue desarrollar y evaluar modelos 

hí bridos basados en aprendizaje profundo para la deteccio n temprana de glaucoma a partir de 

ima genes de fondo de ojo, con el propo sito de identificar la configuracio n con mejor capacidad de 

generalizacio n en la clasificacio n multiclase de la enfermedad. 

2. MATERIALES Y MÉTODOS 

La presente investigacio n corresponde a un estudio de tipo aplicado, de nivel explicativo, con 

disen o no experimental y de corte transversal. Su propo sito fue desarrollar y evaluar modelos 

hí bridos basados en aprendizaje profundo para la deteccio n temprana de glaucoma a partir de 

ima genes de fondo de ojo. El enfoque metodolo gico integro  redes neuronales convolucionales 

preentrenadas como extractores de caracterí sticas y un clasificador basado en Cascaded Deep 

Forest, con el fin de analizar su capacidad para discriminar diferentes estadios de la enfermedad 

(Aljohani & Aburasain, 2024). 

El desarrollo experimental se implemento  en el lenguaje de programacio n Python, empleando 

PyTorch y timm para la extraccio n de caracterí sticas mediante redes neuronales convolucionales 

preentrenadas; scikit-learn para la implementacio n de me tricas de evaluacio n y procedimientos 

de validacio n; y Optuna para la optimizacio n de hiperpara metros. Asimismo, se utilizaron NumPy, 

Pandas, Matplotlib y Seaborn para el procesamiento, ana lisis y visualizacio n de los resultados. Los 

experimentos se ejecutaron en Google Colab con soporte de GPU para acelerar el procesamiento 

computacional. 

 

Figura 1. Flujo metodolo gico del estudio 
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El proceso metodolo gico desarrollado en la investigacio n integro  las etapas de preparacio n y 

procesamiento de datos, construccio n y evaluacio n de modelos hí bridos basados en aprendizaje 

profundo, así  como procedimientos de validacio n y ana lisis estadí stico orientados a evaluar su 

desempen o en la clasificacio n multiclase del glaucoma (Figura 1). 

Fase 1: Conjunto de datos 

El estudio utilizo  ima genes de fondo de ojo obtenidas mediante la integracio n de mu ltiples 

conjuntos de datos pu blicos especializados en glaucoma, incluyendo ACRIMA (Diaz-Pinto et al., 

2019), RIM-ONE v1, v3 y RIM-ONE DL (Fumero Batista et al., 2020), GlaucomaData disponible en 

Roboflow Universe (Roboflow, 2026), HYGD (Abramovich et al., 2026) y BIOMISA (Hassan et al., 

2018). Estos conjuntos contienen ima genes retinianas clasificadas en diferentes estadios del 

glaucoma y fueron desarrollados para tareas de clasificacio n automatizada mediante te cnicas de 

inteligencia artificial. 

El conjunto de datos integrado estuvo conformado por 6014 ima genes distribuidas en las 

categorí as normal (3223 ima genes), glaucoma temprano (1120 ima genes) y glaucoma avanzado 

(1671 ima genes). La Figura 2 presenta ejemplos representativos de las categorí as diagno sticas 

utilizadas en la investigacio n. 

 

Figura 2. Muestras representativas del conjunto de datos 

 

Fase 2: Preprocesamiento y partición de datos 

Las ima genes fueron sometidas a un proceso de preprocesamiento orientado a garantizar la 

consistencia del conjunto de datos y la compatibilidad con las arquitecturas de aprendizaje 

profundo utilizadas. Inicialmente, se realizo  una etapa de depuracio n que incluyo  la verificacio n 

de etiquetas, la eliminacio n de registros duplicados y la revisio n de ima genes inconsistentes o de 

baja calidad. Como resultado de este proceso, el conjunto de datos se redujo de 6014 a 5478 

ima genes va lidas para el desarrollo experimental (Saha et al., 2023). 

Posteriormente, con el propo sito de reducir el sesgo asociado al desbalance entre categorí as 

diagno sticas, se aplico  un proceso de balanceo mediante seleccio n aleatoria, conformando un 

conjunto equilibrado de 820 ima genes por clase y un total de 2460 ima genes balanceadas (Owusu-

Adjei et al., 2023). 

Las ima genes seleccionadas se redimensionaron a 224 × 224 pí xeles, se normalizaron utilizando 

los para metros de ImageNet y se convirtieron a tensores para su procesamiento computacional. 

Este procedimiento permitio  estandarizar las entradas y garantizar compatibilidad con las 

arquitecturas convolucionales preentrenadas empleadas en la investigacio n. 
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Finalmente, el conjunto balanceado se dividio  de manera estratificada en cuatro subconjuntos 

independientes: entrenamiento (70 %), fine-tuning (10 %), optimizacio n de hiperpara metros (10 

%) y prueba (10 %). Esta estrategia permitio  ajustar los modelos, optimizar su configuracio n y 

preservar un conjunto de prueba completamente independiente para la evaluacio n final de la 

capacidad de generalizacio n. 

Fase 3: Extracción de características 

Se utilizaron las arquitecturas VGG16, ResNet50 y EfficientNet-B0 como extractores de 

caracterí sticas profundas mediante transferencia de aprendizaje. Inicialmente, los modelos 

preentrenados en ImageNet fueron adaptados utilizando el subconjunto destinado al fine-tuning, 

permitiendo ajustar parcialmente sus representaciones al dominio de ima genes retinianas 

utilizadas en la investigacio n. Posteriormente, se eliminaron las capas de clasificacio n originales y 

se conservaron u nicamente las representaciones generadas por las capas convolucionales internas 

(He et al., 2016; Simonyan & Zisserman, 2014; Tan & Le, 2019). 

Este enfoque permitio  aprovechar patrones visuales previamente aprendidos en grandes 

conjuntos de datos y, al mismo tiempo, especializar las representaciones profundas para la 

clasificacio n multiclase del glaucoma, reduciendo adema s la complejidad computacional asociada 

al entrenamiento completo de redes neuronales profundas. 

Las representaciones profundas generadas por cada arquitectura fueron transformadas en 

vectores de caracterí sticas utilizados como entrada para el clasificador hí brido. Las dimensiones 

de los vectores variaron segu n la arquitectura empleada: VGG16 genero  vectores de 4096 

caracterí sticas, ResNet50 de 2048 y EfficientNet-B0 de 1280. 

Fase 4: Optimización de hiperparámetros 

La configuracio n de los modelos hí bridos se optimizo  mediante el algoritmo de bu squeda 

bayesiana implementado en Optuna. Durante esta etapa, se exploraron mu ltiples combinaciones 

de hiperpara metros asociados al clasificador Cascaded Deep Forest, incluyendo el nu mero de 

capas en cascada, nu mero de estimadores, profundidad ma xima de los a rboles, nu mero mí nimo 

de muestras por hoja y estrategias de seleccio n de caracterí sticas (Akiba et al., 2019). 

La optimizacio n se realizo  utilizando el subconjunto destinado al ajuste de hiperpara metros, con 

el propo sito de identificar las configuraciones con mejor desempen o para cada arquitectura 

convolucional evaluada. Como criterio principal de optimizacio n se empleo  la accuracy, 

priorizando la capacidad global de clasificacio n en el problema multiclase del glaucoma. 

El proceso de bu squeda se desarrollo  mediante 30 iteraciones de optimizacio n, permitiendo 

explorar diferentes configuraciones del espacio de hiperpara metros y seleccionar aquellas con 

mejor desempen o para cada arquitectura hí brida evaluada. El conjunto de prueba se mantuvo 

completamente independiente durante esta etapa, evitando filtracio n de informacio n y 

reduciendo sesgos en la evaluacio n final de la capacidad de generalizacio n de los modelos. 

Fase 5: Construcción de modelos híbridos 

Una vez identificadas las configuraciones o ptimas durante la etapa de optimizacio n, se 

construyeron los modelos hí bridos integrando las arquitecturas convolucionales previamente 

descritas para la extraccio n de caracterí sticas profundas y un clasificador basado en Cascaded 
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Deep Forest (CDF) para la etapa de clasificacio n. Las representaciones vectoriales generadas por 

los extractores de caracterí sticas fueron utilizadas como entrada de los modelos hí bridos. 

El clasificador Cascaded Deep Forest esta  compuesto por mu ltiples capas secuenciales de modelos 

tipo Random Forest y Extra Trees, organizadas bajo una estructura en cascada. En cada nivel, las 

probabilidades de clase generadas por los clasificadores se concatenaron con los vectores de 

caracterí sticas originales, permitiendo construir representaciones progresivamente ma s 

discriminativas (Breiman, 2001; Geurts et al., 2006; Zhou & Feng, 2019). 

Este enfoque permitio  combinar la capacidad de extraccio n automa tica de caracterí sticas del 

aprendizaje profundo con la capacidad de generalizacio n de los me todos basados en a rboles de 

decisio n, favoreciendo un aprendizaje ma s robusto para la clasificacio n multiclase del glaucoma. 

Fase 6: Validación cruzada de los modelos híbridos 

Una vez definidas las configuraciones o ptimas durante la etapa de optimizacio n, los modelos 

hí bridos fueron evaluados mediante validacio n cruzada estratificada de 10 pliegues (10-fold), 

aplicada sobre el conjunto de entrenamiento. Este procedimiento permitio  preservar la 

proporcio n de las categorí as diagno sticas en cada particio n y obtener una evaluacio n ma s robusta 

y consistente del desempen o de los modelos. 

En cada pliegue se calcularon me tricas orientadas a evaluar la capacidad de clasificacio n 

multiclase, incluyendo accuracy, precision macro, recall macro, F1-score macro y AUC-ROC macro. 

Posteriormente, los resultados obtenidos en las diferentes iteraciones fueron promediados para 

estimar el comportamiento general de cada modelo hí brido evaluado durante el proceso de 

validacio n (Hicks et al., 2022). 

Fase 7: Análisis estadístico y evaluación final 

A partir de las me tricas obtenidas durante la validacio n cruzada estratificada de 10 pliegues, se 

realizo  un ana lisis estadí stico inferencial utilizando los valores de accuracy como criterio principal 

de comparacio n entre los modelos hí bridos VGG16 + CDF, ResNet50 + CDF y EfficientNet-B0 + CDF. 

Para la comparacio n global entre configuraciones se empleo  la prueba no parame trica de 

Friedman, debido a que las mismas particiones fueron utilizadas en la evaluacio n de los modelos. 

Posteriormente, se aplicaron comparaciones pareadas mediante la prueba de Wilcoxon con 

correccio n de Holm, con el fin de identificar diferencias especí ficas entre arquitecturas (Dems ar, 

2006). 

De manera complementaria, cada modelo fue evaluado sobre el conjunto de prueba 

independiente, el cual no fue utilizado durante el entrenamiento, la optimizacio n ni la validacio n 

cruzada. Esta evaluacio n permitio  estimar la capacidad final de generalizacio n de los modelos en 

un escenario completamente independiente. 

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN  

3.1. Distribución final del conjunto de datos 

El proceso de depuracio n y balanceo permitio  obtener un conjunto de datos ma s consistente y 

equilibrado para el desarrollo experimental. La Tabla 1 presenta la distribucio n de ima genes 

durante las diferentes etapas del preprocesamiento aplicado. 
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Tabla 1. Distribucio n del conjunto de datos durante el proceso de depuracio n y balanceo 

Etapa Normal Glaucoma temprano Glaucoma avanzado Total 
Conjunto de datos integrado 3223 1120 1671 6014 
Conjunto de datos depurado 2979 828 1671 5478 
Conjunto de datos balanceado 820 820 820 2460 

3.2. Desempeño de los modelos 

La validacio n cruzada estratificada evidencio  diferencias en el desempen o de los modelos hí bridos 

evaluados para la clasificacio n multiclase del glaucoma. La Tabla 2 presenta los resultados 

promedio obtenidos para las me tricas de accuracy, precision macro, recall macro, F1-score macro 

y AUC-ROC macro. En te rminos de accuracy, VGG16 + CDF alcanzo  el mayor valor promedio 

(0.9320), seguido por ResNet50 + CDF (0.8966) y EfficientNetB0 + CDF (0.8310). Una tendencia 

similar se observo  en las dema s me tricas de evaluacio n, donde VGG16 + CDF presento  

consistentemente los valores ma s altos durante la validacio n cruzada. Estas diferencias evidencian 

variaciones en la capacidad de las arquitecturas para representar patrones discriminativos 

asociados a las categorí as diagno sticas del glaucoma. 

Tabla 2. Resultados promedio en la validacio n cruzada estratificada de 10 pliegues 

Modelo Accuracy Precision macro Recall macro F1-score macro AUC-ROC macro 
VGG16 + CDF 0.932041 0.932804 0.932002 0.932036 0.991054 

ResNet50 + CDF 0.896646 0.903249 0.896572 0.896878 0.980329 
EfficientNetB0 + CDF 0.831012 0.835778 0.831075 0.831260 0.948292 

La variacio n de la accuracy entre los diferentes pliegues mostro  diferencias en la estabilidad de los 

modelos hí bridos evaluados (Figura 3). En te rminos generales, VGG16 + CDF presento  el 

comportamiento ma s consistente a lo largo de las iteraciones, manteniendo los valores ma s altos 

de accuracy en la mayorí a de los pliegues analizados. Por su parte, ResNet50 + CDF mostro  una 

variabilidad intermedia, mientras que EfficientNetB0 + CDF registro  las mayores fluctuaciones y 

los menores valores relativos durante el proceso experimental. 

 

Figura 3. Comportamiento de la accuracy durante la validacio n cruzada estratificada 

Las matrices de confusio n evidenciaron patrones diferenciados de clasificacio n entre las 

arquitecturas hí bridas evaluadas (Figura 4). VGG16 + CDF concentro  la mayor cantidad de aciertos 

sobre la diagonal principal, destacando especialmente en las categorí as glaucoma avanzado y 
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glaucoma temprano, con 541 y 519 clasificaciones correctas, respectivamente. ResNet50 + CDF 

mantuvo un desempen o competitivo, aunque presento  un mayor nu mero de confusiones entre las 

categorí as glaucoma temprano y normal. Por su parte, EfficientNetB0 + CDF registro  la mayor 

dispersio n de errores, particularmente en la identificacio n de casos de glaucoma temprano, donde 

se observaron confusiones ma s frecuentes con las dema s categorí as diagno sticas. 

 

Figura 4. Matrices de confusio n por modelo 

3.3. Comparación estadística entre modelos 

Con el propo sito de determinar si las diferencias observadas entre los modelos hí bridos evaluados 

eran estadí sticamente significativas, se realizo  un ana lisis inferencial utilizando los valores de 

accuracy obtenidos durante la validacio n cruzada estratificada de 10 pliegues. Tabla 3 presenta 

los estadí sticos descriptivos correspondientes a cada arquitectura evaluada. En te rminos 

generales, VGG16 + CDF registro  la media de accuracy ma s alta y el intervalo de confianza ma s 

elevado entre los modelos analizados, mientras que ResNet50 + CDF mostro  un comportamiento 

intermedio. Por su parte, EfficientNetB0 + CDF presento  los menores valores promedio durante el 

proceso de validacio n cruzada. 

Tabla 3. Estadí sticos descriptivos del accuracy 

Modelo Media Desv. estándar IC 95% inferior IC 95% superior 
VGG16 + CDF 0.9320 0.0204 0.9175 0.9466 

ResNet50 + CDF 0.8966 0.0277 0.8768 0.9165 
EfficientNetB0 + CDF 0.8310 0.0252 0.8130 0.8490 

Previamente al ana lisis comparativo, se evaluo  la distribucio n de los valores de accuracy mediante 

la prueba de Shapiro-Wilk. Los resultados evidenciaron que al menos una de las arquitecturas 

evaluadas no cumplí a el supuesto de normalidad (p < 0.05), por lo que se opto  por emplear 

pruebas no parame tricas para la comparacio n estadí stica entre modelos. 
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La prueba de Friedman evidencio  diferencias estadí sticamente significativas entre los modelos 

hí bridos evaluados (Tabla 4). Los resultados obtenidos mostraron un valor de χ² = 16.67 y un nivel 

de significancia de p = 0.00024, indicando diferencias relevantes en el desempen o de las 

arquitecturas durante la validacio n cruzada estratificada. Asimismo, el coeficiente de 

concordancia de Kendall (W = 0.83) evidencio  un alto nivel de consistencia en el ordenamiento de 

los modelos a trave s de los diferentes pliegues evaluados. 

Tabla 4. Resultado de la prueba de Friedman 

Métrica χ² de Friedman p-valor Kendall’s W 
accuracy 16.666667 0.00024 0.833333 

Las comparaciones post hoc mediante la prueba de Wilcoxon con correccio n de Holm evidenciaron 

diferencias estadí sticamente significativas entre las arquitecturas hí bridas evaluadas (Tabla 5). 

En particular, VGG16 + CDF presento  diferencias significativas respecto a ResNet50 + CDF y 

EfficientNetB0 + CDF, registrando adema s la mayor diferencia media frente a esta u ltima 

arquitectura. Asimismo, ResNet50 + CDF tambie n mostro  diferencias significativas en 

comparacio n con EfficientNetB0 + CDF. Estos resultados confirman las diferencias observadas 

previamente durante la validacio n cruzada y respaldan la superioridad relativa de VGG16 + CDF 

en te rminos de desempen o global. 

Tabla 5. Comparaciones post hoc Wilcoxon con correccio n de Holm 

Comparación Diferencia media p crudo p ajustado (Holm) 
VGG16 + CDF vs ResNet50 + CDF 0.035395 0.019531 0.019531 

VGG16 + CDF vs EfficientNetB0 + CDF 0.101028 0.001953 0.005859 
ResNet50 + CDF vs EfficientNetB0 + CDF 0.065634 0.001953 0.005859 

La distribucio n de los valores de accuracy obtenidos durante la validacio n cruzada evidencio  

diferencias consistentes entre las arquitecturas hí bridas evaluadas (Figura 5). VGG16 + CDF 

presento  la mediana ma s alta y una menor dispersio n relativa en comparacio n con los dema s 

modelos, mientras que EfficientNetB0 + CDF mostro  los valores ma s bajos y una mayor 

variabilidad entre pliegues. Estos resultados refuerzan las diferencias identificadas mediante las 

pruebas estadí sticas inferenciales. 

 

Figura 5. Distribucio n del accuracy por modelo 
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3.4. Generalización en el conjunto de prueba 

La evaluacio n sobre el conjunto de prueba independiente evidencio  diferencias en la capacidad de 

generalizacio n de los modelos hí bridos evaluados (Figura 6). En te rminos generales, VGG16 + CDF 

mantuvo los valores de accuracy ma s altos tanto durante la validacio n cruzada como en el conjunto 

de prueba, mostrando adema s una menor dispersio n relativa entre pliegues. ResNet50 + CDF 

presento  un comportamiento intermedio, mientras que EfficientNetB0 + CDF registro  el menor 

rendimiento global y una mayor variabilidad relativa. Asimismo, se observo  una disminucio n de la 

accuracy en el conjunto de prueba respecto a los valores promedio obtenidos durante la validacio n 

cruzada, comportamiento esperado al evaluar ima genes no utilizadas durante el entrenamiento y 

la optimizacio n de los modelos. Estos resultados evidencian que VGG16 + CDF presento  la 

capacidad de generalizacio n ma s consistente para la clasificacio n multiclase del glaucoma. 

 

Figura 6. Rendimiento de los modelos en el conjunto de prueba 

3.5. Discusión 

Los modelos hí bridos evaluados demostraron un desempen o competitivo para la clasificacio n 

multiclase del glaucoma a partir de ima genes de fondo de ojo, evidenciando que la combinacio n 

entre extraccio n de caracterí sticas profundas y clasificacio n mediante Cascaded Deep Forest 

constituye una estrategia efectiva para la deteccio n automatizada de la enfermedad. Entre las 

arquitecturas analizadas, VGG16 + CDF presento  el mejor desempen o tanto en validacio n cruzada 

como en el conjunto de prueba independiente, mostrando adema s una mayor estabilidad entre 

pliegues y una capacidad de generalizacio n ma s consistente respecto a ResNet50 + CDF y 

EfficientNetB0 + CDF. 

Los resultados obtenidos guardan relacio n con lo reportado por Sharma et al. (2025), quienes 

desarrollaron un sistema hí brido para el cribado automatizado de glaucoma mediante ima genes 

de fondo de ojo, alcanzando elevados niveles de sensibilidad y especificidad. De manera similar, la 

presente investigacio n evidencio  que la integracio n de arquitecturas convolucionales con 

Cascaded Deep Forest permitio  mantener un desempen o robusto durante la validacio n cruzada y 

la evaluacio n sobre datos no vistos. Asimismo, Chaurasia et al. (2025) sen alaron que el 
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rendimiento de los modelos tiende a disminuir al evaluarse con conjuntos externos o 

independientes, comportamiento que tambie n fue observado en este estudio al comparar los 

resultados de validacio n cruzada con el conjunto de prueba. 

En comparacio n con enfoques basados exclusivamente en redes convolucionales profundas, los 

resultados sugieren ventajas importantes del modelo hí brido propuesto. Shoukat et al. (2023) 

reportaron altos niveles de accuracy utilizando ResNet50 para la deteccio n de glaucoma; sin 

embargo, en esta investigacio n la combinacio n ResNet50 + CDF presento  un rendimiento inferior 

respecto a VGG16 + CDF. Este comportamiento evidencia que el desempen o de una arquitectura 

convolucional puede variar segu n la estrategia de clasificacio n utilizada y las caracterí sticas del 

conjunto de datos empleado. Adema s, las matrices de confusio n mostraron una mayor dificultad 

para discriminar entre las categorí as glaucoma temprano y glaucoma avanzado, situacio n 

coherente con la complejidad clí nica de la enfermedad y con la presencia de patrones visuales 

parcialmente solapados entre estadios. 

Aunque investigaciones recientes como las de Hwang et al. (2025) y S wierczyn ski et al. (2025) 

destacan el potencial de los enfoques multimodales y multisensoriales para fortalecer el 

diagno stico automatizado de glaucoma, los resultados alcanzados en esta investigacio n evidencian 

que es posible obtener un desempen o competitivo utilizando u nicamente ima genes de fondo de 

ojo y modelos hí bridos de menor complejidad computacional. Esto incrementa el potencial de 

aplicabilidad del enfoque propuesto en entornos con recursos limitados y plantea como lí nea 

futura la incorporacio n de estrategias multimodales para fortalecer au n ma s la capacidad de 

generalizacio n clí nica del sistema. 

CONCLUSIONES 

El enfoque hí brido, basado en redes neuronales convolucionales para extraer caracterí sticas y Cascaded 

Deep Forest para la clasificacio n, demostro  un desempen o competitivo en la clasificacio n multiclase del 

glaucoma mediante ima genes de fondo de ojo. Los resultados evidenciaron que la combinacio n de 

aprendizaje profundo y me todos basados en a rboles es efectiva para su deteccio n automatizada. Entre las 

arquitecturas evaluadas, VGG16 + CDF presento  el mejor desempen o en la validacio n cruzada y el conjunto 

de prueba independiente, con mayor estabilidad y capacidad de generalizacio n que ResNet50 + CDF y 

EfficientNetB0 + CDF. Asimismo, las pruebas estadí sticas confirmaron diferencias significativas entre los 

modelos, respaldando la robustez del enfoque. 

Las matrices de confusio n mostraron mayor dificultad para diferenciar el glaucoma temprano del avanzado, 

debido a la complejidad de la progresio n de la enfermedad. No obstante, el modelo presenta potencial como 

herramienta de apoyo para el tamizaje automatizado. Se recomienda incorporar enfoques multimodales, 

te cnicas de interpretabilidad y conjuntos de datos ma s diversos para mejorar su generalizacio n y 

aplicabilidad clí nica. 
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