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RESUMEN

El glaucoma es una de las principales causas de ceguera irreversible, por lo que su deteccidén temprana es esencial para
prevenir la pérdida visual. La investigacién tuvo como objetivo desarrollar y evaluar modelos hibridos de aprendizaje
profundo para la clasificacién multiclase del glaucoma mediante imagenes de fondo de ojo. Se utilizaron 6014 imagenes
retinianas de bases publicas, sometidas a depuracidn, balanceo y particién estratificada. Las arquitecturas VGG16,
ResNet50 y EfficientNet-BO se emplearon como extractores de caracteristicas combinados con Cascaded Deep Forest.
La evaluacién incluyé validacién cruzada estratificada de 10 pliegues y una prueba independiente. VGG16 + CDF obtuvo
el mejor desempefio, con una accuracy promedio de 0.9320, mayor estabilidad y mejor generalizacién. Las pruebas
estadisticas confirmaron diferencias significativas entre los modelos, demostrando que el enfoque hibrido constituye
una alternativa robusta para la clasificacién automatizada del glaucoma.

Palabras clave: andlisis de imagenes retinianas; clasificacién multiclase; diagnéstico automatizado; transferencia de
aprendizaje; visién 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. INTRODUCCION

El glaucoma constituye una de las principales causas de ceguera irreversible a nivel mundial y
representa un problema prioritario de salud publica debido a su progresion crénica y silenciosa.
Esta neuropatia 6ptica se caracteriza por el deterioro progresivo del nervio éptico, generalmente
asociado a un aumento de la presion intraocular, lo que conduce a una pérdida irreversible del
campo visual periférico. Se estima que la carga global de la enfermedad contintia en aumento,
impulsada por el envejecimiento poblacional y las limitaciones en la deteccién temprana (Schuster
et al., 2020; Tham et al,, 2014). La naturaleza asintomatica del glaucoma en sus etapas iniciales
provoca que un alto porcentaje de casos sea diagnosticado en fases avanzadas, cuando el dafo
visual ya es irreversible.

La deteccion oportuna del glaucoma resulta fundamental para prevenir la pérdida permanente de
la visién; sin embargo, los métodos diagnosticos convencionales presentan importantes
limitaciones. Técnicas como la tonometria, la tomografia de coherencia 6ptica y la perimetria
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 interpretacion de imagenes oftalmolégicas depende
en gran medida de la experiencia del especialista, lo que introduce variabilidad diagndstica y
aumenta el riesgo de errores clinicos (Chaurasia et al., 2025).

En los ultimos afos, la inteligencia artificial y, en particular, el aprendizaje profundo ha emergido
como herramientas prometedoras para el desarrollo de sistemas automatizados de apoyo al
diagndstico médico. Diversos estudios evidencian que las redes neuronales convolucionales
permiten identificar patrones complejos en imagenes de fondo de ojo con altos niveles de
precision, alcanzando desempefios comparables a los de especialistas humanos en tareas
especificas (Chiang et al., 2024; Hwang et al., 2025; Ling et al., 2025). Ademas, el uso de técnicas
de transferencia de aprendizaje ha facilitado la implementaciéon de modelos robustos incluso en
escenarios con disponibilidad limitada de datos etiquetados (Govindharaj et al.,, 2025). De manera
complementaria, aplicaciones recientes basadas en aprendizaje automatico han evidenciado el
potencial de estas técnicas para la identificacion de patrones complejos y la construccion de
modelos predictivos en distintos contextos cientificos (Arévalo-Hernandez et al., 2023).

No obstante, a pesar de estos avances, gran parte de los enfoques propuestos se basa en datos
unimodales, principalmente imagenes de fondo de ojo, lo que limita la representacion integral de
la complejidad estructural y funcional del glaucoma (Shi et al., 2025). Adicionalmente, persisten
desafios relacionados con la calidad heterogénea de las imagenes, la escasez de conjuntos de datos
clinicos bien anotados y la presencia de sesgos en los datos de entrenamiento, lo que afecta la
capacidad de generalizacién de los modelos (Ilesanmi et al., 2023; Swierczynski et al,, 2025). Estas
limitaciones reducen la confiabilidad de los sistemas propuestos en escenarios clinicos reales.

La problematica se intensifica en paises de ingresos bajos y medianos, donde la disponibilidad de
especialistas en oftalmologia es limitada y el acceso a servicios diagnosticos es insuficiente
(Meethal et al., 2024). En el contexto peruano, el glaucoma afecta aproximadamente al 2 % de la
poblacién mayor de 40 afios, con una alta proporcion de casos no diagnosticados oportunamente,
especialmente en zonas rurales y urbano-marginales (Ministerio de Salud, 2021). Esta situacion
evidencia la necesidad de soluciones tecnoldgicas accesibles que permitan ampliar la cobertura
diagnostica y fortalecer las estrategias de prevencion de la ceguera evitable.
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A pesar del creciente nimero de investigaciones en el drea, se identifica un vacio cientifico
relevante: la falta de modelos de aprendizaje profundo robustos, comparativamente evaluados y
validados en condiciones reales que alcancen niveles de precisién diagnéstica clinicamente utiles
en poblaciones locales. Asimismo, existe limitada evidencia sobre el desempefio relativo de
diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales aplicadas a la deteccion temprana
del glaucoma utilizando imagenes de fondo de ojo (Sharma et al., 2025; Shoukat et al., 2023).

En este contexto, el objetivo de la presente investigacion fue desarrollar y evaluar modelos
hibridos basados en aprendizaje profundo para la detecciéon temprana de glaucoma a partir de
imagenes de fondo de ojo, con el propdésito de identificar la configuraciéon con mejor capacidad de
generalizacion en la clasificaciéon multiclase de la enfermedad.

2. MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion corresponde a un estudio de tipo aplicado, de nivel explicativo, con
disefio no experimental y de corte transversal. Su propdsito fue desarrollar y evaluar modelos
hibridos basados en aprendizaje profundo para la deteccién temprana de glaucoma a partir de
imagenes de fondo de ojo. El enfoque metodoldgico integr6é redes neuronales convolucionales
preentrenadas como extractores de caracteristicas 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 implementé en el lenguaje de programacién Python, empleando
PyTorch y timm para la extraccidn de caracteristicas mediante redes neuronales convolucionales
preentrenadas; scikit-learn para la implementacién de métricas de evaluacién y procedimientos
de validacidn; y Optuna para la optimizacién de hiperparametros. Asimismo, se utilizaron NumPy,
Pandas, Matplotlib y Seaborn para el procesamiento, analisis y visualizacion de los resultados. Los
experimentos se ejecutaron en Google Colab con soporte de GPU para acelerar el procesamiento
computacional.
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Figura 1. Flujo metodoldgico del estudio
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El proceso metodolégico desarrollado en la investigacion integré las etapas de preparacion y
procesamiento de datos, construccién y evaluacion de modelos hibridos basados en aprendizaje
profundo, asi como procedimientos de validacion y analisis estadistico orientados a evaluar su
desempeno en la clasificaciéon multiclase del glaucoma (Figura 1).

Fase 1: Conjunto de datos

El estudio utiliz6 imagenes de fondo de ojo obtenidas mediante la integraciéon de multiples
conjuntos de datos publicos 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 imagenes retinianas clasificadas en diferentes estadios del
glaucoma y fueron desarrollados para tareas de clasificacién automatizada mediante técnicas de
inteligencia artificial.

El conjunto de datos integrado estuvo conformado por 6014 imagenes distribuidas en las
categorias normal (3223 imagenes), glaucoma temprano (1120 imagenes) y glaucoma avanzado
(1671 imagenes). La Figura 2 presenta ejemplos representativos de las categorias diagndsticas
utilizadas en la investigacion.

Normal Avanzado

Temprano

Figura 2. Muestras representativas del conjunto de datos

Fase 2: Preprocesamiento y particion de datos

Las imagenes 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 realizé una etapa de depuracion que incluyé la verificacion
de etiquetas, la eliminacién de registros duplicados y la revisién de imagenes inconsistentes o de
baja calidad. Como resultado de este proceso, el conjunto de datos se redujo de 6014 a 5478
imagenes validas para el desarrollo experimental (Saha et al., 2023).

Posteriormente, con el propésito de reducir el sesgo asociado al desbalance entre categorias
diagndsticas, se aplicé un proceso de balanceo mediante seleccion aleatoria, conformando un
conjunto equilibrado de 820 imagenes por clase y un total de 2460 imagenes balanceadas (Owusu-
Adjei et al.,, 2023).

Las imagenes seleccionadas se redimensionaron a 224 x 224 pixeles, se normalizaron utilizando
los parametros de ImageNet y se convirtieron a tensores para su procesamiento computacional.
Este procedimiento permitié estandarizar las entradas y garantizar compatibilidad con las
arquitecturas convolucionales preentrenadas empleadas en la investigacion.
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Finalmente, el conjunto balanceado se dividi6 de manera estratificada en cuatro subconjuntos
independientes: entrenamiento (70 %), fine-tuning (10 %), optimizacién de hiperpardmetros (10
%) y prueba (10 %). Esta estrategia permitid ajustar los modelos, optimizar su configuracion y
preservar un conjunto de prueba completamente independiente para la evaluacién final de la
capacidad de generalizacion.

Fase 3: Extraccion de caracteristicas

Se utilizaron las arquitecturas VGG16, ResNet50 y EfficientNet-BO como extractores de
caracteristicas 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 imdagenes retinianas
utilizadas en la investigacion. Posteriormente, se eliminaron las capas de clasificacion originales y
se conservaron Unicamente las representaciones generadas por las capas convolucionales internas
(He et al., 2016; Simonyan & Zisserman, 2014; Tan & Le, 2019).

Este enfoque permiti6 aprovechar patrones visuales previamente aprendidos en grandes
conjuntos de datos y, al mismo tiempo, especializar las representaciones profundas para la
clasificacion multiclase del glaucoma, reduciendo ademas la complejidad computacional asociada
al entrenamiento completo de redes neuronales profundas.

Las representaciones profundas generadas por cada arquitectura fueron transformadas en
vectores de caracteristicas utilizados como entrada para el clasificador hibrido. Las dimensiones
de los vectores variaron seglin la arquitectura empleada: VGG16 gener6 vectores de 4096
caracteristicas, ResNet50 de 2048 y EfficientNet-B0O de 1280.

Fase 4: Optimizacion de hiperparametros

La configuracion de los modelos hibridos se optimizé mediante el algoritmo de busqueda
bayesiana implementado en Optuna. Durante esta etapa, se exploraron multiples combinaciones
de hiperparametros asociados al clasificador Cascaded Deep Forest, incluyendo el nimero de
capas en cascada, numero de estimadores, profundidad maxima de los arboles, nimero minimo
de muestras por hoja y estrategias de seleccién de caracteristicas (Akiba et al., 2019).

La optimizacion se realiz6 utilizando el subconjunto destinado al ajuste de hiperparametros, con
el propoésito de identificar las configuraciones con mejor desempefio para cada arquitectura
convolucional evaluada. Como criterio principal de optimizaciéon se empled la accuracy,
priorizando la capacidad global de clasificacion en el problema multiclase del glaucoma.

El proceso de busqueda se desarroll6 mediante 30 iteraciones de optimizacién, permitiendo
explorar diferentes configuraciones del espacio de hiperparametros y seleccionar aquellas con
mejor desempefio para cada arquitectura hibrida evaluada. El conjunto de prueba se mantuvo
completamente independiente durante esta etapa, evitando filtracion de informacién y
reduciendo sesgos en la evaluacidn final de la capacidad de generalizacion de los modelos.

Fase 5: Construccion de modelos hibridos

Una vez identificadas las configuraciones oOptimas durante la etapa de optimizacidn, se
construyeron los modelos hibridos integrando las arquitecturas convolucionales previamente
descritas para la extraccion de caracteristicas profundas y un clasificador basado en Cascaded
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Deep Forest (CDF) para la etapa de clasificaciéon. Las representaciones vectoriales generadas por
los extractores de caracteristicas fueron utilizadas como entrada de los modelos hibridos.

El clasificador Cascaded Deep Forest esta compuesto por multiples 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
caracteristicas originales, permitiendo construir representaciones progresivamente mas
discriminativas (Breiman, 2001; Geurts et al., 2006; Zhou & Feng, 2019).

Este enfoque permitié6 combinar la capacidad de extraccion automatica de caracteristicas del
aprendizaje profundo con la capacidad de generalizacién de los métodos basados en arboles de
decision, favoreciendo un aprendizaje mas robusto para la clasificacion multiclase del glaucoma.

Fase 6: Validacion cruzada de los modelos hibridos

Una vez definidas las configuraciones dptimas durante la etapa de optimizacion, los modelos
hibridos fueron evaluados mediante validacién cruzada estratificada de 10 pliegues (10-fold),
aplicada sobre el conjunto de entrenamiento. Este procedimiento permitié preservar la
proporcion de las categorias diagnosticas en cada particidn y obtener una evaluaciéon mas robusta
y consistente del desempeiio de los modelos.

En cada pliegue se calcularon métricas orientadas a evaluar la capacidad de clasificacién
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 hibrido evaluado durante el proceso de
validacién (Hicks et al., 2022).

Fase 7: Andlisis estadistico y evaluacion final

A partir de las métricas obtenidas durante la validacidon cruzada estratificada de 10 pliegues, se
realiz6 un analisis estadistico inferencial utilizando los valores de accuracy como criterio principal
de comparacion entre los modelos hibridos VGG16 + CDF, ResNet50 + CDF y EfficientNet-BO + CDFE.
Para la comparacion global entre configuraciones se empled la prueba no paramétrica de
Friedman, debido a que las mismas particiones fueron utilizadas en la evaluacién de los modelos.
Posteriormente, se aplicaron comparaciones pareadas mediante la prueba de Wilcoxon con
correcciéon de Holm, con el fin de identificar diferencias especificas entre arquitecturas (DemsSar,
2006).

De manera complementaria, cada modelo fue evaluado sobre el conjunto de prueba
independiente, el cual no fue utilizado durante el entrenamiento, la optimizacién ni la validaciéon
cruzada. Esta evaluacion permitié estimar la capacidad final de generalizacion de los modelos en
un escenario completamente independiente.

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Distribucion final del conjunto de datos

El proceso de depuracién y balanceo permitié obtener un conjunto de datos mas consistente y
equilibrado para el desarrollo experimental. La Tabla 1 presenta la distribuciéon de imagenes
durante las diferentes etapas del preprocesamiento aplicado.
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Tabla 1. Distribucion del conjunto de datos durante el proceso de depuracién y balanceo

RCSI

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. Desempeiio de los modelos

La validacién cruzada estratificada evidencié diferencias en el desempefio de los modelos hibridos
evaluados para la clasificacion multiclase del glaucoma. La Tabla 2 presenta los resultados
promedio obtenidos para las métricas de accuracy, precision macro, recall macro, F1-score macro
y AUC-ROC macro. En términos de accuracy, VGG16 + CDF alcanz6 el mayor valor promedio
(0.9320), seguido por ResNet50 + CDF (0.8966) y EfficientNetB0O + CDF (0.8310). Una tendencia
similar se observo en las demas métricas de evaluacién, donde VGG16 + CDF presento
consistentemente los valores mas altos durante la validacién cruzada. Estas diferencias evidencian
variaciones en la capacidad de las arquitecturas para representar patrones discriminativos
asociados a las categorias diagnodsticas del glaucoma.

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

Modelo Accuracy | Precision macro | Recall macro | Fl-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
EfficientNetBO + CDF | 0.831012 0.835778 0.831075 0.831260 0.948292

La variacién de la accuracy entre los diferentes pliegues mostro diferencias en la estabilidad de los
modelos hibridos evaluados (Figura 3). En términos generales, VGG16 + CDF presento el
comportamiento mas consistente a lo largo de las iteraciones, manteniendo los valores mas altos
de accuracy en la mayoria de los pliegues analizados. Por su parte, ResNet50 + CDF mostr6 una
variabilidad intermedia, mientras que EfficientNetBO + CDF registré las mayores fluctuaciones y
los menores valores relativos durante el proceso experimental.
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Figura 3. Comportamiento de la accuracy durante la validacién cruzada estratificada

Las matrices de confusién evidenciaron patrones diferenciados de clasificaciéon entre las
arquitecturas hibridas evaluadas (Figura 4). VGG16 + CDF concentr6 la mayor cantidad de aciertos
sobre la diagonal principal, destacando especialmente en las categorias glaucoma avanzado y
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glaucoma temprano, con 541 y 519 clasificaciones correctas, respectivamente. ResNet50 + CDF
mantuvo un desempefio competitivo, aunque presenté un mayor nimero de confusiones entre las
categorias glaucoma temprano y normal. Por su parte, EfficientNetBO + CDF registr6 la mayor
dispersidn de errores, particularmente en la identificacién de casos de glaucoma temprano, donde
se observaron confusiones mas frecuentes con las demas categorias diagnosticas.

WiGGle + COF ResMets0 + COF
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- 300
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- 200
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Figura 4. Matrices de confusion por modelo

3.3. Comparacion estadistica entre modelos

Con el propdsito de determinar si las diferencias observadas entre los modelos hibridos evaluados
eran estadisticamente significativas, se realizé un analisis inferencial utilizando los valores de
accuracy obtenidos durante la validacion cruzada estratificada de 10 pliegues. Tabla 3 presenta
los estadisticos descriptivos correspondientes a cada arquitectura evaluada. En términos
generales, VGG16 + CDF registro la media de accuracy mas alta y el intervalo de confianza mas
elevado entre los modelos analizados, mientras que ResNet50 + CDF mostré un comportamiento
intermedio. Por su parte, EfficientNetBO + CDF present6 los menores valores promedio durante el
proceso de validacién cruzada.

Tabla 3. Estadisticos descriptivos del accuracy

Modelo Media Desv. estindar 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
EfficientNetBO + CDF 0.8310 0.0252 0.8130 0.8490

Previamente al analisis comparativo, se evaluo la distribucidn de los valores de accuracy mediante
la prueba de Shapiro-Wilk. Los resultados evidenciaron que al menos una de las arquitecturas
evaluadas no cumplia el supuesto de normalidad (p < 0.05), por lo que se opté por emplear
pruebas no paramétricas para la comparacion estadistica entre modelos.
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La prueba de Friedman evidenci6 diferencias estadisticamente significativas entre los modelos
hibridos evaluados (Tabla 4). Los resultados obtenidos mostraron un valor de x* = 16.67 y un nivel
de significancia de p = 0.00024, indicando diferencias relevantes en el desempefio de las
arquitecturas durante la validacion cruzada estratificada. Asimismo, el coeficiente de
concordancia de Kendall (W = 0.83) evidencié un alto nivel de consistencia en el ordenamiento de
los modelos a través de los diferentes pliegues evaluados.

Tabla 4. Resultado de la prueba de Friedman

Métrica x* de Friedman p-valor Kendall’'s W
accuracy 16.666667 0.00024 0.833333

Las comparaciones post hoc mediante la prueba de Wilcoxon con correcciéon de Holm evidenciaron
diferencias estadisticamente significativas entre las arquitecturas hibridas evaluadas (Tabla 5).
En particular, VGG16 + CDF present6 diferencias significativas respecto a ResNet50 + CDF y
EfficientNetBO + CDF, registrando ademas la mayor diferencia media frente a esta ultima
arquitectura. Asimismo, ResNet50 + CDF también mostré diferencias significativas en
comparaciéon con EfficientNetBO + CDF. Estos resultados confirman las diferencias observadas
previamente durante la validacién cruzada y respaldan la superioridad relativa de VGG16 + CDF
en términos de desempefo global.

Tabla 5. Comparaciones post hoc Wilcoxon con correccién de Holm

Comparacion Diferencia media p crudo p ajustado (Holm)
VGG16 + CDF vs ResNet50 + CDF 0.035395 0.019531 0.019531
VGG16 + CDF vs EfficientNetBO + CDF 0.101028 0.001953 0.005859
ResNet50 + CDF vs EfficientNetB0 + CDF 0.065634 0.001953 0.005859

La distribucion de los valores de accuracy obtenidos durante la validacién cruzada evidenci6
diferencias consistentes entre las arquitecturas hibridas evaluadas (Figura 5). VGG16 + CDF
presentd la mediana mas alta y una menor dispersion relativa en comparacién con los demas
modelos, mientras que EfficientNetBO + CDF mostré los valores mas bajos y una mayor
variabilidad entre pliegues. Estos resultados refuerzan las diferencias identificadas mediante las
pruebas estadisticas inferenciales.

0.950 1

0.925 4

0.200

0.875 4

accuracy

0.850

0.825 4

0.800

T T T
EfficientNetBO+CDF ResNet50+CDF VGG16+CDF
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Figura 5. Distribucién del accuracy por modelo
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3.4. Generalizacion en el conjunto de prueba

La evaluacion sobre el conjunto de prueba independiente evidencié diferencias en la capacidad de
generalizacion de los modelos hibridos evaluados (Figura 6). En términos generales, VGG16 + CDF
mantuvo los valores de accuracy mas altos tanto durante la validacién cruzada como en el conjunto
de prueba, mostrando ademas una menor dispersion relativa entre pliegues. ResNet50 + CDF
presentd un comportamiento intermedio, mientras que EfficientNetBO + CDF registré el menor
rendimiento global y una mayor variabilidad relativa. Asimismo, se observé una disminucion de la
accuracy en el conjunto de prueba respecto a los valores promedio obtenidos durante la validacion
cruzada, comportamiento esperado al evaluar imagenes no utilizadas durante el entrenamiento y
la optimizacién de los modelos. Estos resultados evidencian que VGG16 + CDF presenté la
capacidad de generalizacién mds consistente para la clasificacién multiclase del glaucoma.

=== Media CV
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0.900 -
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0.850
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0.800 1
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0.775 ]

T
VGG16+CDF ResNet50+CDF EfficientNetB0+CDF

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

3.5. Discusion

Los modelos hibridos evaluados demostraron un desempefio competitivo para la clasificaciéon
multiclase del glaucoma a partir de imagenes de fondo de ojo, evidenciando que la combinacion
entre extraccion de caracteristicas profundas y clasificacion mediante Cascaded Deep Forest
constituye una estrategia efectiva para la deteccion automatizada de la enfermedad. Entre las
arquitecturas analizadas, VGG16 + CDF present6 el mejor desempefio tanto en validacién cruzada
como en el conjunto de prueba independiente, mostrando ademas una mayor estabilidad entre
pliegues y una capacidad de generalizacidn mas consistente respecto a ResNet50 + CDF y
EfficientNetB0O + CDFE.

Los resultados obtenidos guardan relacion con lo reportado por Sharma et al. (2025), quienes
desarrollaron un sistema hibrido para el cribado automatizado de glaucoma mediante imagenes
de fondo de ojo, alcanzando elevados niveles de sensibilidad y especificidad. De manera similar, la
presente investigaciéon evidencié que la integracién de arquitecturas convolucionales con
Cascaded Deep Forest permitié mantener un desempefio robusto durante la validacién cruzada y
la evaluacién sobre datos no vistos. Asimismo, Chaurasia et al. (2025) sefhalaron que el
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rendimiento de los modelos tiende a disminuir al evaluarse con conjuntos externos o
independientes, comportamiento que también fue observado en este estudio al comparar los
resultados de validacion cruzada con el conjunto de prueba.

En comparacién con enfoques basados exclusivamente en redes convolucionales profundas, los
resultados sugieren ventajas importantes del modelo hibrido propuesto. Shoukat et al. (2023)
reportaron altos niveles de accuracy utilizando ResNet50 para la detecciéon de glaucoma; sin
embargo, en esta investigacion la combinaciéon ResNet50 + CDF present6 un rendimiento inferior
respecto a VGG16 + CDF. Este comportamiento evidencia que el desempefio de una arquitectura
convolucional puede variar segun la estrategia de clasificacion utilizada y las caracteristicas del
conjunto de datos empleado. Ademas, las matrices de confusion mostraron una mayor dificultad
para discriminar entre las categorias glaucoma temprano y glaucoma avanzado, situacion
coherente con la complejidad clinica 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 Swierczynski et al. (2025)
destacan el potencial de los enfoques multimodales y multisensoriales para fortalecer el
diagndstico automatizado de glaucoma, los resultados alcanzados en esta investigacidn evidencian
que es posible obtener un desempeno competitivo utilizando dnicamente imagenes de fondo de
ojo y modelos hibridos de menor complejidad computacional. Esto incrementa el potencial de
aplicabilidad del enfoque propuesto en entornos con recursos limitados y plantea como linea
futura la incorporacion de estrategias multimodales para fortalecer aiin mas la capacidad de
generalizacion clinica del sistema.

CONCLUSIONES

El enfoque hibrido, basado en redes neuronales convolucionales para extraer caracteristicas y Cascaded
Deep Forest para la clasificacién, demostré un desempefio competitivo en la clasificacién multiclase del
glaucoma mediante imagenes de fondo de ojo. Los resultados evidenciaron que la combinacién de
aprendizaje profundo y métodos basados en arboles es efectiva para su deteccion automatizada. Entre las
arquitecturas evaluadas, VGG16 + CDF presentd el mejor desempefio en la validacion cruzada y el conjunto
de prueba independiente, con mayor estabilidad y capacidad de generalizacién que ResNet50 + CDF y
EfficientNetBO + CDF. Asimismo, las pruebas estadisticas confirmaron diferencias significativas entre los
modelos, respaldando la robustez del enfoque.

Las matrices de confusién mostraron mayor dificultad para diferenciar el glaucoma temprano del avanzado,
debido ala complejidad de la progresion de la enfermedad. No obstante, el modelo presenta potencial como
herramienta de apoyo para el tamizaje automatizado. Se recomienda incorporar enfoques multimodales,
técnicas de interpretabilidad y conjuntos de datos mas diversos para mejorar su generalizaciéon y
aplicabilidad clinica.
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