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Resumen— La conjuntivitis es una causa frecuente de consulta oftalmoló-

gica y puede generar complicaciones graves si no se detecta a tiempo. Este 

estudio evalúa tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales 

preentrenadas —EfficientNetB0, InceptionV3 y ResNet50— para la clasifica-

ción automática de imágenes oculares con y sin signos de conjuntivitis. Ade-

más, se propone un modelo de fusión que combina las salidas intermedias 

de InceptionV3 y ResNet50. Todos los modelos fueron entrenados usando 

aceleración por GPU y técnicas de regularización y aumento de datos. In-

ceptionV3 obtuvo el mejor desempeño general, con una exactitud del 95.00 

% y una precisión de 0.98 para la clase positiva y 0.92 para la clase negativa, 

mostrando un balance sólido entre sensibilidad y especificidad. Efficient-

NetB0 destacó por alcanzar el mayor recall en la clase positiva y la menor 

tasa de falsos negativos, aunque con una precisión considerablemente me-

nor. ResNet50 presentó la menor tasa de falsos positivos, siendo útil para 

reducir diagnósticos erróneos en casos negativos. El modelo de fusión al-

canzó métricas competitivas y un tiempo de entrenamiento reducido, de-

mostrando que la integración de arquitecturas puede aumentar la robustez 

del sistema. Este trabajo ofrece una guía práctica y reproducible para la se-

lección de modelos en el diagnóstico automatizado de conjuntivitis, espe-

cialmente útil en contextos con recursos médicos limitados. 

 

Palabras clave:  aprendizaje profundo, conjuntivitis, imágenes médicas, re-

des neuronales convolucionales 

 
Abstract— Conjunctivitis is a common cause of ophthalmologic consultation and may lead to serious complications if not diagnosed early. 

This study evaluates three pretrained convolutional neural network architectures—EfficientNetB0, InceptionV3, and ResNet50—for the auto-

mated classification of ocular images with and without signs of conjunctivitis. Additionally, a fusion model combining intermediate outputs 

from InceptionV3 and ResNet50 is proposed. All models were trained using GPU acceleration and employed regularization and data augmen-

tation techniques. InceptionV3 achieved the best overall performance, with an accuracy of 95.00% and a precision of 0.98 for the positive class 

and 0.92 for the negative class, showing a solid balance between sensitivity and specificity. EfficientNetB0 achieved the highest recall in the 

positive class and the lowest false negative rate, although with considerably lower precision. ResNet50 obtained the lowest false positive rate, 

making it valuable for reducing misdiagnosis in negative cases. The fusion model achieved competitive metrics and a reduced training time, 

indicating that combining complementary architectures can enhance system robustness. This work provides a practical and reproducible guide 

for selecting CNN models for automated conjunctivitis diagnosis, particularly in resource-limited medical settings. 

 

Keywords: deep learning, conjunctivitis, medical imaging, convolutional neural networks 

 

1 INTRODUCCIÓN 

    La conjuntivitis es una patología inflamatoria co-
mún de la conjuntiva ocular, con un impacto significa-
tivo en la salud pública y una alta prevalencia a nivel 
mundial [1][2]. Se presenta en diversas formas clínicas, 
entre las que destacan la viral, la bacteriana y la alérgica. 

Las infecciones bacterianas son responsables de aproxi-
madamente el 50 % al 70 % de los casos de conjuntivitis, 
siendo Staphylococcus aureus, Streptococcus pneumo-
niae y Pseudomonas aeruginosa los agentes etiológicos 
más frecuentes [2]. Esta afección constituye una de las 
causas más comunes de consulta oftalmológica, espe-
cialmente en entornos de atención primaria.  
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Según la Academia Americana de Oftalmología, millones 
de personas se ven afectadas cada año, generando una carga 
considerable para los sistemas sanitarios [1].  
En países como el Perú, donde existen limitaciones en el ac-
ceso a servicios especializados en regiones rurales o amazó-
nicas, el diagnóstico temprano y preciso se vuelve particu-
larmente desafiante.  
Tradicionalmente, el diagnóstico de la conjuntivitis se basa 
en la observación clínica, lo que puede llevar a errores diag-
nósticos en ausencia de personal capacitado o recursos com-
plementarios. Ante esta problemática, las tecnologías de in-
teligencia artificial (IA) han emergido como herramientas 
prometedoras para asistir en el diagnóstico médico automa-
tizado, especialmente mediante el uso de redes neuronales 
convolucionales (CNN). 
Estas arquitecturas han demostrado una alta eficacia en la 
clasificación de imágenes médicas al identificar patrones 
complejos en estructuras visuales. Modelos como ResNet50, 
InceptionV3 y EfficientNetB0 han sido aplicados con éxito 
en la detección de diversas patologías oculares [3][4]. Por 
ejemplo, Mondal et al. lograron una precisión de hasta el 
95.2 % con InceptionV3 y 93.6 % con ResNet50 al clasificar 
imágenes oculares con y sin conjuntivitis [4]. De manera si-
milar, Bitto y Mahmud desarrollaron un sistema multicate-
górico con CNN que incluyó conjuntivitis, alcanzando una 
precisión de 97.08 % en clasificación ocular [5]. 
El presente estudio propone un análisis comparativo entre 
ResNet50, InceptionV3 y EfficientNetB0, aplicados al diag-
nóstico automatizado de conjuntivitis mediante imágenes 
oculares. Además, se implementó un modelo de fusión (en-
semble) que combina las salidas intermedias de las arqui-
tecturas de ResNet50 e InceptionV3, con el fin de mejorar la 
capacidad de clasificación mediante integración de caracte-
rísticas. 
La investigación emplea un enfoque cuantitativo, bajo un 
diseño no experimental y transversal. Los modelos fueron 
entrenados mediante transferencia de aprendizaje, utili-
zando un conjunto de datos balanceado, preprocesado y 
evaluado mediante métricas estándar: exactitud, precisión, 
recall, F1-score, pérdida (loss) y matriz de confusión. El 
desarrollo se realizó con herramientas abiertas como Ten-
sorFlow y Keras sobre Google Colaboratory. 
La principal contribución de este trabajo radica en proveer 
una comparación reproducible entre tres arquitecturas 
CNN de última generación en la tarea de diagnóstico ocular 
automatizado, así como en el desarrollo de un modelo de 
fusión (ensemble) que integra sus características para mejo-
rar el rendimiento diagnóstico. Los resultados obtenidos 
pueden ser valiosos para futuros sistemas de apoyo clínico 
basados en IA, especialmente en contextos donde el acceso 
a especialistas es limitado. 

2 TRABAJOS RELACIONADOS 

En la última década, el uso de redes neuronales convo-
lucionales (CNN) ha cobrado relevancia en el diagnóstico 
automatizado de enfermedades médicas a partir de imáge-
nes, incluyendo afecciones oculares como la conjuntivitis. 
Gracias a su capacidad para extraer características comple-
jas, las CNN han demostrado ser herramientas efectivas en 

contextos clínicos, incluso en comparación con la evalua-
ción humana especializada. 
Se desarrollo un modelo basado en CNN para detectar con-
juntivitis en imágenes y generar recomendaciones de trata-
miento farmacológico. Su enfoque logró una alta precisión 
en las predicciones, resaltando el potencial del aprendizaje 
profundo en sistemas de apoyo clínico personalizados [6].  
En un contexto complementario, también propusieron una 
arquitectura conceptual diseñada para telemedicina, la cual 
utiliza redes neuronales para la clasificación remota de ca-
sos de conjuntivitis. Su estudio destaca el valor de estas so-
luciones en entornos rurales o con recursos limitados, 
donde el acceso a especialistas es restringido [7]. 
Un enfoque de clasificación multiclase fue realizado utili-
zando la arquitectura VGG16 para identificar diferentes en-
fermedades externas del ojo, incluida la conjuntivitis. Su sis-
tema alcanzó una precisión del 98.48 %, reforzando la fiabi-
lidad de los modelos CNN en escenarios diagnósticos com-
plejos [8]. De manera similar, se desarrollaron un sistema de 
clasificación binaria para detectar conjuntivitis mediante 
una red convolucional personalizada. Al ser entrenado con 
más de 5,000 imágenes, el modelo logró una precisión del 
88.80 %, con valores consistentes de recall y F1-score, lo que 
respalda su utilidad en entornos clínicos reales [9]. 
Si bien estos estudios evidencian avances importantes, la 
mayoría de ellos se centran en evaluar arquitecturas indivi-
duales o carecen de comparaciones sistemáticas entre mo-
delos bajo condiciones homogéneas. Tampoco exploran de 
forma profunda las ventajas del ensamblaje de redes neuro-
nales para mejorar el rendimiento diagnóstico. 
En respuesta a estas limitaciones, el presente estudio pro-
pone una evaluación comparativa de tres arquitecturas 
CNN ampliamente reconocidas —ResNet50, InceptionV3 y 
EfficientNetB0— aplicadas al diagnóstico automatizado de 
conjuntivitis. Asimismo, se introduce un modelo de fusión 
(ensemble) que integra las salidas intermedias de las arqui-
tecturas ResNet50 e InceptionV3, con el objetivo de aumen-
tar la precisión y robustez del sistema. Esta propuesta busca 
contribuir con evidencia cuantitativa que respalde el uso de 
modelos híbridos de aprendizaje profundo en contextos clí-
nicos donde el acceso a recursos especializados es restrin-
gido.  

3 METODOLOGÍA 

A.  DISEÑO DE INVESTIGACIÓN  

Este estudio se desarrolló bajo un enfoque metodoló-
gico cuantitativo, con un diseño no experimental de corte 
transversal. En este tipo de investigaciones, no se manipu-
lan las variables, sino que se observan tal como ocurren en 
un único momento temporal, lo que permite analizar aso-
ciaciones bajo condiciones controladas y replicables[10]. 
En este contexto, la presente investigación se enfocó en 
comparar el rendimiento de diversas arquitecturas de redes 
neuronales convolucionales (CNN) aplicadas al diagnós-
tico automatizado de conjuntivitis, utilizando un conjunto 
de imágenes oculares balanceado, preprocesado y eva-
luado con métricas estandarizadas. 
Para evaluar el rendimiento de los modelos, se utilizaron 

https://doi.org/10.57166/riqchary.v6.n1.2024.118


 

 

 
 
 

&

Review J ournal

Página | 56 

Camacho Garcia  Antony Stebend, Huamanñahui 

Hilario Suker, Aquino Cruz Mario y Luque Ochoa 

Evelyn Naida 

y 

OPEN    ACCESS         

 doi 
 

https://doi.org/10.57166/riqchary.v6.n2.2025.7  

 

métricas estándar de clasificación como la exactitud, preci-
sión, recall, F1-score y pérdida (loss), las cuales permitieron 
establecer comparaciones objetivas y consistentes entre las 
arquitecturas implementadas[11]. Además, se propuso un 
modelo de fusión que combina las salidas intermedias de 
tres arquitecturas CNN preentrenadas —ResNet50, Incep-
tionV3 y EfficientNetB0— con el objetivo de mejorar la ca-
pacidad de clasificación mediante integración de caracterís-
ticas profundas, en comparación con el desempeño indivi-
dual de cada modelo. 

B. PARTICIPANTES  

     La muestra se dividió en tres subconjuntos: 60% para en-

trenamiento, 20% para validación y 20% para prueba, ase-

gurando que cada subconjunto mantuviera una distribu-

ción equitativa de ambas clases (ojos con y sin conjuntivi-

tis), lo que minimizó el sesgo en la evaluación del modelo. 

 

Las Figuras 1 y 2 presentan ejemplos visuales representati-

vos de las imágenes utilizadas en el estudio: una imagen 

ocular con signos clínicos de conjuntivitis y una imagen de 

un ojo sano, respectivamente. Las Figuras 3, 4 y 5 ilustran 

las arquitecturas de las redes neuronales convolucionales 

evaluadas: ResNet50, InceptionV3 y EfficientNetB0, mien-

tras que la Figura 6 muestra el diseño del modelo de fusión 

propuesto, el cual integra las salidas de las redes anteriores 

a nivel de características para mejorar la capacidad de cla-

sificación. 

 

En la Fig.1 se muestra imagen representativa de un ojo con 

signos clínicos de conjuntivitis. Se observan enrojecimiento 

conjuntival, inflamación y posible secreción mucosa. la 

fuente de la imagen es exclusivamente extraída de nuestro 

conjunto de datos usado para este estudio. 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        Fig. 1. Imagen de un ojo con signos clínicos de conjuntivitis.  

  

 La Fig.2 nos muestra una imagen de un ojo sano, sin pre-
sencia de signos inflamatorios ni alteraciones visibles, la 
fuente de la imagen es exclusivamente extraída de nuestro 
conjunto de datos usado para este estudio. 

 
Fig. 2. Imagen de un ojo sano. 

  

Diseño de las arquitecturas: Las siguientes figuras ilustran 
las arquitecturas de redes neuronales convolucionales 
preentrenadas utilizadas.  
 

  
Fig. 3. Arquitectura de ResNet50. Fuente: extraida de [15] 

  
Fig. 4.  Arquitectura del modelo EfficientNetB0, adaptada de 

[16]. 

  
Fig. 5.  Arquitectura del modelo InceptionV3, adaptada de [17].  
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Fig. 5. Arquitectura del modelo fusionado.  

C. INSTRUMENTOS Y TÉCNICAS  

     Para el desarrollo del estudio se utilizó el lenguaje de 
programación Python[12], en conjunto con las bibliotecas 
TensorFlow y Keras, ampliamente reconocidas en tareas 
de aprendizaje profundo[13]. El entorno de desarrollo fue 
Google Colaboratory (versión gratuita), que proporcionó 
acceso a recursos de cómputo en la nube, incluyendo una 
GPU asignada automáticamente por el entorno, la cual 
permitió ejecutar eficientemente los experimentos sin re-
querir infraestructura local dedicada [14]. 
El conjunto de datos utilizado en esta investigación fue 
construido específicamente para este estudio. Para ello, se 
recopilaron imágenes de ojos con y sin signos de conjunti-
vitis a partir de repositorios públicos como Kaggle y di-
versas fuentes confiables en internet. Las imágenes fueron 
seleccionadas manualmente, asegurando la calidad visual 
y la representatividad clínica, y posteriormente clasifica-
das en dos categorías: ojos sanos y ojos con conjuntivitis. 
El conjunto final quedó conformado por 3,479 imágenes 
de ojos sanos y 4,485 imágenes de ojos con conjuntivitis. 
Todas las imágenes fueron sometidas a un proceso de pre-
procesamiento y aumento de datos, que incluyó redimen-
sionamiento, rotación, inversión horizontal, zoom y ajus-
tes de brillo, con el fin de mejorar la variabilidad del con-
junto y fortalecer la capacidad de generalización de los 
modelos. Finalmente, se estandarizaron a una resolución 
de 224×224 píxeles y se reescalaron al rango [0,1] para su 
procesamiento por las redes neuronales convolucionales. 
Se aplicó aprendizaje transferido (transfer learning) utili-
zando tres arquitecturas CNN preentrenadas: ResNet50 
[15], EfficientNetB0[16] y InceptionV3 [17] . Adicional-
mente, se construyó un modelo de fusión que integró las 
salidas intermedias de dichas redes, combinando sus ca-
racterísticas mediante feature-level fusion y capas densas 
compartidas  [18]. Todos los modelos fueron adaptados a 
una tarea de clasificación binaria con función de pérdida 
categorical crossentropy.. 
Como técnica de preprocesamiento, se aplicó un esquema 
de aumento de datos (data augmentation) con rotaciones 
aleatorias, desplazamientos, zoom, ajustes de brillo e in-
versión horizontal. Estas transformaciones permitieron si-
mular variaciones en las condiciones reales de captura de 
imágenes y mejorar la capacidad de generalización de los 
modelos [19].  

D. ANÁLISIS DE DATOS  

     El análisis se fundamentó en métricas ampliamente uti-
lizadas en clasificación binaria, tales como exactitud (accu-
racy), pérdida (loss), precisión, recall y F1-score. Además, 
se empleó una matriz de confusión para identificar falsos 
positivos (FP) y falsos negativos (FN), aspectos especial-
mente relevantes en aplicaciones clínicas sensibles [11]. 
Los modelos fueron entrenados bajo las mismas condicio-
nes, con técnicas de regularización como EarlyStopping y re-
ducción dinámica de la tasa de aprendizaje. Esta homoge-
neidad metodológica garantizó la validez y la reproducibi-
lidad de la comparación entre arquitecturas. 

4 RESULTADOS 

Los resultados obtenidos reflejan el rendimiento de las 
diferentes arquitecturas CNN empleadas en este estudio: 
ResNet50, EfficientNetB0, InceptionV3. Cada modelo fue 
entrenado bajo las mismas condiciones experimentales, uti-
lizando el conjunto de entrenamiento preprocesado y vali-
dado, con evaluaciones finales sobre el conjunto de prueba. 
A continuación, se presentan los resultados obtenidos por 
cada arquitectura de manera individual, seguidos por el 
análisis del modelo fusionado. Las métricas utilizadas para 
la comparación fueron: exactitud (accuracy), pérdida (loss), 
precisión, recall, F1-score y matriz de confusión. 

A. RESULTADOS DEL MODELO RESNET50 

      La arquitectura ResNet50 fue entrenada mediante 
aprendizaje transferido, alcanzando un total de 28 épocas 
antes de la activación del callback EarlyStopping, el cual 
monitoreaba la pérdida de validación (val_loss). El entrena-
miento se llevó a cabo en un entorno proporcionado por 
Google Colaboratory (versión gratuita), con una GPU asig-
nada automáticamente, y tuvo una duración aproximada 
de 10 horas y 5 minutos. Durante el entrenamiento, se evi-
denció una mejora progresiva tanto en la precisión como en 
la pérdida, alcanzando en la última época una exactitud de 
67.84 % y una pérdida de 0.6165 sobre los datos de entrena-
miento, mientras que la precisión en validación fue de 
78.20 % con una pérdida de 0.5401. Este entorno permitió 
ejecutar los experimentos de manera eficiente sin necesidad 
de infraestructura local dedicada.  

TABLA I.  RENDIMIENTO DE RESNET50 EN ENTRENA-

MIENTO, VALIDACIÓN Y TEST 

Métrica Train Validation Test 

Exactitud (Ac-

curacy) 
68.73 % 78.00 % 76.66% 

Pérdida (Loss) 0.6092 0.5622 0.5294 

Precisión (Pre-

cision) 

0.72 (C), 0.68 

(N) 

0.77 (C), 0.79 

(N) 

0.75 (C), 0.79 

(N) 

Recall 
0.73 (C), 0.65 

(N) 

0.86 (C), 0.67 

(N) 

0.87 (C), 0.63 

(N) 

F1-Score 0.69 0.81 0.82 
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Leyenda:  

• C: Conjuntivitis (ojos con infección)  

• N: Normal (ojos sin signos de infección) 

 
La Fig. 6 muestra la evolución de la exactitud durante el 
entrenamiento de ResNet50:  
• Train Accuracy: La precisión en el conjunto de entrena-

miento mostró una mejora progresiva y constante, ini-

ciando en 53.88 % en la época 1 y alcanzando un má-

ximo de 68.73 % en la época 26. Esto indica que el mo-

delo fue aprendiendo de forma gradual, sin señales de 

sobreajuste prematuro. 

• Validation Accuracy: También se observó una tenden-

cia positiva, comenzando en 43.66 % en la época 1 y al-

canzando su pico en la época 26 con 78.89 %. Aunque 

hubo fluctuaciones (por ejemplo, una caída a 60.30 % en 

la época 6), la tendencia general fue de mejora soste-

nida. 

• Brecha entre entrenamiento y validación: La diferencia 

entre ambas métricas fue moderada y estable. En mu-

chas épocas, la precisión en validación fue incluso supe-

rior a la de entrenamiento, lo cual sugiere que el modelo 

no presentó sobreajuste y logró una generalización ade-

cuada. 

 
Fig. 6. Curva de exactitud (Accuracy) durante el entrenamiento 

de ResNet50.  

 
• Train Loss: La pérdida en el conjunto de entrenamiento 

disminuyó progresivamente, pasando de 0.7997 en la 

época 1 a 0.6092 en la época 26, lo cual refleja una mejora 

constante en la capacidad del modelo para ajustarse a 

los datos. 

• Validation Loss: También presentó una tendencia des-

cendente, iniciando en 0.7100 y alcanzando su valor mí-

nimo de 0.5387 en la época 23. Aunque se observaron 

pequeñas oscilaciones (por ejemplo, en las épocas 10, 19 

y 26), no se evidenciaron aumentos significativos que 

indiquen sobreajuste. 

• Brecha entre entrenamiento y validación: La diferencia 

entre ambas curvas de pérdida se mantuvo leve y esta-

ble durante la mayoría del entrenamiento, e incluso en 

varias épocas la pérdida en validación fue menor que la 

de entrenamiento, reforzando la conclusión de que el 

modelo generalizó adecuadamente.  

 

 

Fig. 7. Curva de pérdida (Loss) durante el entrenamiento de 
.ResNet50. 

 

La matriz de confusión (Fig. 8) correspondiente al con-

junto de prueba muestra un desempeño aceptable del mo-
delo ResNet50, aunque revela limitaciones en la clasifica-
ción de imágenes normales. 

• Verdaderos Positivos (TP): 753 (84 % de los casos de 

conjuntivitis fueron correctamente identificados). 

• Falsos Negativos (FN): 144 (16 % de las imágenes con 

conjuntivitis fueron clasificadas erróneamente como 

normales). 

• Falsos Positivos (FP): 195 (28 % de los casos normales 

fueron clasificados incorrectamente como conjuntivitis). 

• Verdaderos Negativos (TN): 502 (72 % de las imágenes 

normales fueron clasificadas correctamente). 

Este resultado indica una buena sensibilidad para detectar 
conjuntivitis, lo cual es relevante en un entorno clínico 
para reducir diagnósticos omitidos. No obstante, la tasa 
de falsos positivos del 28 % representa un riesgo de gene-

rar alarmas innecesarias, lo cual puede afectar la eficiencia 
del sistema si se implementa como herramienta de apoyo 
en el diagnóstico médico. 
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Fig. 8. Matriz de confusión del modelo de ResNet50 con el conjunto 

de test. 

B. RESULTADOS DEL MODELO EFFICIENTNETB0 

     La arquitectura EfficientNetB0 fue entrenada utilizando 
aprendizaje por transferencia, partiendo de pesos preentre-
nados en ImageNet. Inicialmente, se empleó el modelo 
como extractor de características con las capas convolucio-
nales congeladas, logrando una estabilidad parcial en la va-
lidación. Posteriormente, se aplicó fine-tuning (ajuste fino) 
al desbloquear progresivamente capas del modelo base. 
Esta estrategia se adoptó con el objetivo de mejorar la capa-
cidad del modelo para captar patrones específicos del do-
minio médico ocular, dado que las características visuales 
presentes en imágenes de conjuntivitis pueden diferir sig-
nificativamente de las de ImageNet. 

Durante el entrenamiento, se ejecutaron múltiples sesiones, 
alcanzando un total de 13 épocas antes de activarse el call-
back EarlyStopping, el cual monitoreaba la pérdida de vali-
dación (val_loss). El mejor desempeño en validación se ob-
servó en la época 9, con una exactitud del 69.28 % y una 
pérdida de 0.6084. El tiempo total de entrenamiento acu-
mulado fue de aproximadamente 9 horas y 43 minutos, uti-
lizando una GPU asignada automáticamente por Google 
Colaboratory (versión gratuita). Esta infraestructura re-
mota permitió realizar los experimentos sin requerir recur-
sos locales especializados, aunque con ciertas limitaciones 
en el rendimiento computacional. 

TABLA II.  RENDIMIENTO DE EFFICIENTNETB0 EN 

ENTRENAMIENTO, VALIDACIÓN Y TEST 

Métrica Train Validation Test 

Exactitud 

(Accuracy) 
63.41 % 69.00 % 70.00 % 

Pérdida 

(Loss) 
0.6213 0.7254 0.6052 

Precisión 

(Precision) 

0.70 (C) / 

0.72 (N) 

0.66 (C), 

0.84 (N) 

0.66 (C), 

0.84 (N) 

Recall 
0.85 (C) / 

0.42 (N) 

0.95 (C), 

0.37 (N) 

0.95 (C), 

0.38 (N) 

F1-Score 0.65 0.65 0.65 

 

Leyenda:  
• C: Conjuntivitis (ojos con infección)  

• N: Normal (ojos sin signos de infección) 

La Fig. 9 muestra la evolución de la exactitud durante el 
entrenamiento de EfficientNetB0:  
• Train Accuracy: La precisión en el conjunto de entre-

namiento mostró un crecimiento moderado y progre-

sivo. Comenzó en 48.94 % en la época 1 y alcanzó un 

máximo de 63.41 % en la época 13. Esta evolución in-

dica que el modelo fue aprendiendo gradualmente las 

características del conjunto de datos, sin señales claras 

de sobreajuste temprano. 

• Validation Accuracy: En cuanto al conjunto de valida-

ción, la precisión también aumentó con el tiempo, 

aunque de forma más inestable. Inició en 43.66 % y al-

canzó su punto máximo en la época 9 con 69.28 %, an-

tes de descender nuevamente en las últimas épocas. 

Este comportamiento sugiere que el modelo logró una 

buena capacidad de generalización, pero también que 

entrenamientos adicionales podrían haber inducido 

sobreajuste si no se aplicaba early stopping. 

• Brecha entre entrenamiento y validación: Durante las 

primeras épocas, la precisión en validación fue incluso 

superior a la de entrenamiento en algunas ocasiones 

(como en la época 6). A lo largo del proceso, ambas 

curvas se mantuvieron razonablemente cercanas, con 

una diferencia promedio menor al 10 %, lo que indica 

un entrenamiento equilibrado sin un sobreajuste evi-

dente.  

 
 
Fig. 9. Curva de exactitud (Accuracy) durante el entrenamiento de 

EfficientNetB0.  
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La Fig. 10 muestra la disminución de la pérdida (Loss): 
 

• Train Loss: La pérdida en el conjunto de entrenamiento 

mostró una reducción progresiva a lo largo del proceso. 

Comenzó en 0.7292 en la época 1 y descendió hasta al-

canzar 0.6213 en la época 13. Aunque la caída no fue 

abrupta, reflejó una mejora constante en la capacidad 

del modelo para ajustar los datos del entrenamiento. 

• Validation Loss: La pérdida en el conjunto de validación 

también siguió una tendencia descendente, aunque con 

algunas oscilaciones. Inició en 0.6914 y alcanzó un mí-

nimo relativo de 0.6084 en la época 9, antes de volver a 

subir progresivamente en las siguientes épocas (hasta 

0.8567 en la época 14). Este comportamiento indica que 

el modelo logró una buena capacidad de generalización 

en etapas intermedias, aunque hacia el final del entre-

namiento comenzó a mostrar signos de sobreajuste. 

• Brecha entre entrenamiento y validación: La diferencia 

entre ambas pérdidas se mantuvo inicialmente estable, 

pero a partir de la época 10 comenzó a ampliarse. Esta 

divergencia creciente entre el train loss y el val loss su-

giere que el modelo comenzó a sobreajustarse, es decir, 

a memorizar el conjunto de entrenamiento a expensas 

de su rendimiento en datos no vistos. Por esta razón, se 

aplicó la técnica de early stopping para detener el entre-

namiento y evitar una pérdida de capacidad de genera-

lización. 

Fig. 10. Curva de pérdida (Loss) durante el entrenamiento de 

EfficientNetB0. 

 

La matriz de confusión (Fig. 11) evidencia un 5.5 % de falsos 

negativos (49 casos de conjuntivitis no detectados), lo cual 

representa una posible limitación en aplicaciones médicas 

sensibles. 

• Verdaderos Positivos (TP): 848 (94.5 %). El modelo iden-

tificó correctamente la mayoría de los casos de conjun-

tivitis, lo que indica una buena capacidad de detección. 

• Falsos Negativos (FN): 49 (5.5 %). Algunos casos de con-

juntivitis fueron clasificados como normales, lo que 

puede representar un riesgo si no se detectan a tiempo. 

• Falsos Positivos (FP): 431 (61.8 %). El modelo tiende a 

confundir imágenes normales con conjuntivitis, lo que 

podría generar revisiones innecesarias. 

• Verdaderos Negativos (TN): 266 (38.2 %). El modelo 

tiene dificultades para reconocer correctamente los ca-

sos normales, posiblemente por variabilidad en las 

imágenes o desequilibrio en los datos. 

Este resultado refleja una buena capacidad del modelo 

para detectar conjuntivitis, pero también revela una tasa 

de error considerable al identificar imágenes normales, lo 

que podría generar falsas alarmas en un entorno clínico. 

 

 
Fig. 11. Matriz de confusión del modelo de EfficientNetB0 con el 

conjunto de test. 

 

C. RESULTADOS DEL MODELO INCEPTIONV3 

     La arquitectura InceptionV3 fue entrenada utilizando 
la técnica de aprendizaje transferido, ajustando sus pesos 
finales mediante fine-tuning. El proceso de entrenamiento 
se extendió por un total de 46 épocas, con activación del 
callback EarlyStopping, el cual monitoreaba la pérdida de 
validación (val_loss) y restauró los mejores pesos obteni-
dos en la época 41, momento en el que se alcanzó un ren-
dimiento óptimo. 

El tiempo total de entrenamiento fue de aproximada-
mente 10 horas y 40 minutos, considerando un promedio 
de 13 minutos por época. Para ello, se empleó una GPU 
proporcionada automáticamente por Google Colabora-
tory (versión gratuita), lo que facilitó la ejecución eficiente 
de los experimentos sin necesidad de infraestructura local 
especializada. Este entorno permitió llevar a cabo el pro-
ceso de entrenamiento de modelos avanzados en visión 
por computadora de manera accesible y reproducible. 
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TABLA III.  RENDIMIENTO DE INCEPTIONV3 EN 

ENTRENAMIENTO, VALIDACIÓN Y TEST. 

Métrica Entrena-
miento 
(Train) 

Validación 
(Validation) 

Prueba 
(Test) 

Accuracy 93.15 % 95.10 % 95.11 % 
Loss 0.1819 0.1412 0.1200 
Precision 0.94 (C), 

0.92 (N) 
0.96 (C), 0.93 
(N) 

0.98 (C), 
0.92 (N) 

Recall 0.92 (C), 
0.94 (N) 

0.94 (C), 0.95 
(N) 

0.93 (C), 
0.97 (N) 

F1-Score 0.93 0.95 0.95 
 

Leyenda:  
• C: Conjuntivitis (ojos con infección)  

• N: Normal (ojos sin signos de infección) 

La Fig. 12 muestra la evolución de la exactitud durante el en-
trenamiento de InceptionV3:  

• Train Accuracy: La precisión en el conjunto de entrena-
miento mostró una mejora continua, comenzando en 67.82% 
en la época 1 y alcanzando un máximo de 93.15% en la 
época 46. Durante las primeras 20 épocas, se observó una 
progresión constante, lo que indica una adecuada capacidad 
de aprendizaje del modelo. Posteriormente, el modelo con-
tinuó refinando sus predicciones sin presentar signos eviden-
tes de sobreajuste, lo cual se confirma por el mantenimiento 
de una alta precisión en la validación. 

• Validation Accuracy: La precisión sobre el conjunto de va-
lidación también presentó un crecimiento sostenido, ini-
ciando en 84.55% y alcanzando un valor máximo de 95.10% 
en la época 45. El modelo mantuvo una precisión superior al 
93% a partir de la época 20, lo cual sugiere una excelente 
capacidad de generalización sobre datos no vistos. La deten-
ción temprana se activó en la época 46 al restaurar los mejo-
res pesos obtenidos en la época 41, con una precisión de va-
lidación de 94.66%, consolidando un rendimiento robusto. 

 

Fig. 12. Curva de exactitud (Accuracy) durante el entrenamiento 
de InceptionV3. 

 
 
 

La Fig. 13 muestra la disminución de la pérdida (Loss): 

• Train Loss: La pérdida durante el entrenamiento mostró 
una disminución progresiva y sostenida, comenzando en 
0.6335 en la primera época y descendiendo hasta un va-
lor mínimo de 0.1701 en la época 44. Esta reducción 
constante indica que el modelo fue ajustando exitosa-
mente sus parámetros para minimizar el error, lo que re-
fleja un aprendizaje efectivo de los patrones discrimina-
tivos en los datos de entrenamiento. 

• Validation Loss: La pérdida en el conjunto de validación 
también presentó una tendencia general descendente, ini-
ciando en 0.3500 y alcanzando su valor mínimo de 
0.1376 en la época 41, donde se restauraron los mejores 
pesos tras la activación del early stopping. Aunque se ob-
servaron ligeras oscilaciones en ciertas etapas del entre-
namiento, la tendencia general descendente evidencia 
que el modelo fue capaz de mantener una adecuada ca-
pacidad de generalización sin incurrir en sobreajuste. 

 

Fig. 13. Curva de pérdida (Loss) durante el entrenamiento de 
InceptionV3. 

 

La matriz de confusión (Fig. 14) y el reporte de clasifica-

ción final confirman un alto rendimiento del modelo In-
ceptionV3 en la detección automática de conjuntivitis a 
partir de imágenes oculares. Se alcanzó una precisión glo-
bal del 95 % y un macro F1-score también de 0.95, lo cual 
evidencia un equilibrio sólido entre sensibilidad y especi-

ficidad. 

• Verdaderos Positivos (TP): 838 (93.4 % de los casos de 
conjuntivitis fueron identificados correctamente). Este 
resultado refleja una alta sensibilidad para esta clase, 
lo cual es crucial para minimizar diagnósticos omiti-
dos en escenarios clínicos. 

• Falsos Negativos (FN): 59 (6.6 % de las imágenes con 
conjuntivitis fueron clasificadas erróneamente como 

normales). Aunque este valor es bajo, sigue siendo re-
levante, ya que podría implicar la omisión de trata-
mientos en pacientes reales si el sistema se emplea de 
manera autónoma. 
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• Falsos Positivos (FP): 19 (2.8 % de imágenes normales 
fueron clasificadas como conjuntivitis). Este bajo por-
centaje indica un modelo conservador, con escasa pro-
pensión a emitir falsas alarmas, lo que mejora su con-

fiabilidad como herramienta de apoyo. 

• Verdaderos Negativos (TN): 678 (97.2 % de los ojos 
normales fueron correctamente identificados como ta-
les), lo cual refuerza la especificidad del modelo en la 
clase sin infección. 

Estos resultados ponen en evidencia la capacidad del mo-
delo para generalizar eficazmente en nuevos datos. Su 

desempeño balanceado lo convierte en una opción viable 
para su uso en entornos clínicos, siempre que se considere 
su implementación como complemento a la evaluación mé-
dica tradicional. 

 
Fig. 14. Matriz de confusión. 

D. RESULTADOS DEL MODELO FUSIÓN 

     El modelo Fusión fue entrenada utilizando aprendizaje 
transferido, alcanzando un total de 30 épocas antes de la 
activación del callback EarlyStopping, que monitoreaba la 
pérdida de validación (val_loss). El tiempo total de entre-
namiento fue de aproximadamente 8 hora y 25 minutos, 
empleando una GPU asignada automáticamente por Goo-
gle Colaboratory (versión gratuita). Esta configuración per-
mitió ejecutar los experimentos sin requerir infraestructura 
local dedicada, facilitando así un entorno accesible y repro-
ducible para el desarrollo del modelo. 

TABLA IV.  RENDIMIENTO DE MODELO FUSION EN 

ENTRENAMIENTO, VALIDACIÓN Y TEST 

Métrica Train Validation Test 

Exactitud (Accuracy) 91.57 % 94.03 % 94.79% 

Pérdida (Loss) 0.2095 0.1601 0.1405 

Precisión (Precision) 0.96 (C),  
0.91 (N) 

0.95 (C),  
0.92 (N) 

0.97 (C), 
 0.92 (N) 

Recall 0.94 (C),  
0.93 (N) 

0.94 (C),  
0.94 (N) 

0.94 (C), 
 0.96 (N) 

F1-Score 0.95 94 0.95 

 

Leyenda:  

• C: Conjuntivitis (ojos con infección)  

• N: Normal (ojos sin signos de infección) 

La Fig. 12 muestra la evolución de la exactitud durante el 
entrenamiento del modelo fusión:  

• Train Accuracy: La precisión durante el entrenamiento 
mostró una mejora sostenida, comenzando en 70.10 % en 
la época 1 y alcanzando un valor máximo de 91.57 % en 
la época 30. Esta progresión constante sugiere que el mo-
delo fue aprendiendo de manera efectiva, sin evidencias 
claras de sobreajuste en las primeras etapas del entrena-
miento. 

• Validation Accuracy: La precisión sobre el conjunto de 
validación también presentó un crecimiento continuo, 
iniciando en 85.18 % y alcanzando un máximo de 
94.03 % en la época 27. Este desempeño elevado eviden-
cia una buena capacidad del modelo para generalizar a 
datos no vistos. 

• Brecha entre entrenamiento y validación: La diferencia 
entre ambas curvas fue reducida y estable a lo largo del 
entrenamiento. En varias épocas, la precisión en valida-
ción superó ligeramente a la de entrenamiento, lo cual 
indica una buena capacidad de generalización y la ausen-
cia de sobreajuste significativo. 

  

Fig. 15. Curva de exactitud (Accuracy) durante el entrenamiento del 
modelo fusión.  

 
La Fig. 15 muestra la disminución de la pérdida (Loss): 

• Train Loss: La pérdida durante el entrenamiento mostró 
una disminución constante, pasando de 0.5932 en la 
época 1 a un mínimo de 0.2031 en la época 27. Esta re-
ducción progresiva indica que el modelo fue apren-
diendo eficazmente a ajustar los datos, sin señales de es-
tancamiento prematuro ni de sobreajuste en etapas ini-
ciales. 

• Validation Loss: La pérdida en validación también pre-
sentó una tendencia general descendente, comenzando 
en 0.3518 y alcanzando un mínimo de 0.1601 en la época 
28. Aunque se observaron ligeras oscilaciones en algu-
nas épocas, el comportamiento global fue positivo, refle-
jando una adecuada capacidad del modelo para generali-
zar sobre datos no vistos. 
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• Brecha entre entrenamiento y validación: La diferen-
cia entre las curvas de pérdida se mantuvo reducida y 
estable durante todo el entrenamiento. En diversas 
etapas, la validation loss incluso se ubicó por debajo 
de la pérdida de entrenamiento, lo que sugiere que el 
modelo no solo evitó el sobreajuste, sino que también 
logró una generalización sólida. Esta consistencia va-
lida el desempeño robusto del modelo de fusión frente 
a nuevos datos. 

 

 

Fig. 16. Curva de pérdida (Loss) durante el entrenamiento del 
modelo fusión. 

 

La matriz de confusión (Fig. 14) y el reporte de clasificación 
final evidencian un desempeño sólido del modelo de fusión 
en la detección de conjuntivitis a partir de imágenes ocula-
res. El modelo alcanzó una precisión general del 95 %, con 

un F1-score macro promedio también de 0.95, lo que indica 
un equilibrio adecuado entre sensibilidad y especificidad en 
ambas clases. 

 

• Verdaderos Positivos (TP): 840 casos de conjuntivitis fue-

ron correctamente clasificados, lo que representa un recall 

del 94 % para esta clase. Este resultado demuestra una alta 

sensibilidad del modelo para identificar imágenes patoló-

gicas. 

• Falsos Negativos (FN): 57 imágenes de conjuntivitis fue-

ron erróneamente clasificadas como normales (6 %), lo 

cual puede representar una limitación en contextos clíni-

cos, ya que existe riesgo de omitir diagnósticos relevantes 

si se depende exclusivamente del sistema automatizado. 

• Falsos Positivos (FP): 26 imágenes normales fueron clasi-

ficadas como conjuntivitis (3.7 %), lo que implica una baja 

tasa de falsas alarmas. Esto es positivo en entornos médi-

cos, ya que contribuye a reducir revisiones innecesarias sin 

comprometer la sensibilidad del modelo. 

• Verdaderos Negativos (TN): 671 imágenes normales fue-

ron correctamente identificadas, con una precisión del 

92 % y un recall del 96 % para esta clase. Esto refleja una 

excelente capacidad para discriminar entre ojos sanos y 

afectados. 

En conjunto, estos resultados sugieren que el modelo de 
fusión posee una alta capacidad de generalización, lo-
grando un rendimiento equilibrado tanto en sensibilidad 

como en especificidad. No obstante, si se proyecta su uso 
en ambientes clínicos reales, la baja, pero presente tasa de 
error debe considerarse como parte de una estrategia de 
apoyo diagnóstico, y no como un reemplazo del juicio mé-
dico profesional. 

 
Fig. 17. Curva de pérdida (Loss) durante el entrenamiento del 

modelo fusión con el conjunto de test. 

 

E. TABLA COMPARATIVA DE LOS MODELOS EN EL CONJUNTO 

DE TEST RESNET50, EFFICIENTNETB0, INCEPTIONV3 Y 

FUSIÓN. 
 

Métricas 
Inception 

V3 

Efficient 

NetB0 

ResNet 

50 
Fusión 

Exactitud 

(Test) 

95.00% 70.00 % 79.00 % 94.79 

Precisión 

(C / N) 

0.98/ 

0.92 

0.66/ 

0.84 

0.79/ 

0.78 

0.97/ 

0.92 

Recall 

(C / N) 

0.93/ 

0.97 

0.95/ 

0.38 

0.84/ 

0.72 

0.92/ 

0.96 

F1-Score 0.95 0.65 0.79 95 

Tiempo de 

Entrena-

miento 

10.7 h 9.7 h 10.7 h 8.25h 

Falsos Ne-

gativos 

(FN) 

16% 5.5 % 6.6% 6.0% 

Falsos Po-

sitivos 

(FP) 

28% 61.8 % 2.8% 3.7% 
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5 DISCUSIÓN  

  Los resultados de este estudio confirman que las arqui-
tecturas CNN evaluadas son herramientas eficaces para la 
clasificación automatizada de imágenes oculares en el diag-
nóstico de conjuntivitis. Entre ellas, InceptionV3 demostró el 
rendimiento más alto, con una precisión del 95.11 % y un 
equilibrio notable entre sensibilidad (recall) y especificidad 
(precisión). Este comportamiento respalda su idoneidad en 
entornos clínicos, donde minimizar tanto falsos negativos 
como falsos positivos es esencial para reducir riesgos en el 
proceso diagnóstico. 
Por su parte, ResNet50 ofreció un desempeño competitivo, 
combinando una precisión elevada y una baja tasa de falsas 
alarmas. Esto la convierte en una alternativa sólida en contex-
tos donde se privilegie la confiabilidad del modelo y la sim-
plicidad de implementación, dado que su entrenamiento fue 
más estable y su complejidad computacional moderada. 
En contraste, EfficientNetB0, si bien es una arquitectura más 
ligera y eficiente en recursos, mostró un rendimiento inferior 
en sensibilidad y una tasa elevada de falsos positivos, lo que 
implica que su adopción en entornos clínicos requiere ajustes 
y calibraciones adicionales. No obstante, su menor tiempo de 
entrenamiento y su bajo consumo de memoria pueden ser va-
liosos en escenarios de hardware limitado. 
El modelo de fusión propuesto, que integró exclusivamente 
las salidas intermedias de InceptionV3 y ResNet50, alcanzó 
resultados comparables a InceptionV3, con un F1-score de 
0.95 y una precisión del 94.79 %. Esta aproximación de ensam-
blaje evidenció beneficios en términos de robustez y genera-
lización, reduciendo la variabilidad entre clases y consoli-
dando un equilibrio entre sensibilidad y especificidad. La ca-
pacidad de combinar dos arquitecturas complementarias su-
giere que la fusión de modelos puede ser una estrategia efec-
tiva para mejorar el rendimiento diagnóstico sin incrementar 
en exceso la complejidad computacional. 
En conjunto, los hallazgos refuerzan la utilidad del aprendi-
zaje transferido, el aumento de datos y la regularización como 
prácticas fundamentales para obtener modelos fiables a partir 
de conjuntos de datos médicos limitados. Asimismo, los re-
sultados subrayan que, aunque las CNN presentan un alto 
potencial como soporte diagnóstico, es imprescindible con-
templar su uso como herramienta complementaria y no como 
sustituto del criterio clínico experto. 

6  CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

  Este estudio evaluó y comparó el rendimiento de tres mo-
delos de redes neuronales convolucionales preentrenadas 
(EfficientNetB0, InceptionV3 y ResNet50) y un modelo de fu-
sión que integra las salidas intermedias de InceptionV3 y Res-
Net50 para la detección automatizada de conjuntivitis a partir 
de imágenes oculares. La principal contribución de este tra-
bajo radica en ofrecer un análisis comparativo sistemático, re-
producible y orientado a la aplicabilidad clínica, utilizando 
un flujo de datos homogéneo, técnicas estandarizadas de pre-
procesamiento y métricas unificadas, lo que representa un en-
foque poco abordado en estudios previos sobre diagnóstico 
ocular asistido por inteligencia artificial. 
El modelo EfficientNetB0 se caracterizó por su ligereza y me-

nor tiempo de entrenamiento (9.7 horas), lo que lo con-
vierte    en una alternativa potencialmente viable para en-
tornos con recursos computacionales limitados, como dis-
positivos móviles o clínicas rurales. Sin embargo, su 
desempeño fue inconsistente, con fluctuaciones significa-
tivas en la exactitud de validación y una tasa elevada de 
falsos positivos (61.8%), lo que compromete su fiabilidad 
para ser aplicado directamente en contextos clínicos sin un 
ajuste exhaustivo. 
Por su parte, InceptionV3 demostró la mayor capacidad de 
detección, alcanzando un recall del 93% para la clase "con-
juntivitis", lo que lo convierte en el modelo más sensible 
del estudio. Su estabilidad durante el entrenamiento fue 
notable, con una brecha reducida entre entrenamiento y 
validación, aunque presentó una mayor demanda compu-
tacional (aproximadamente 10.7 horas) y un volumen con-
siderable de parámetros, que pueden dificultar su desplie-
gue en hardware con limitaciones de memoria. 
El modelo ResNet50 emergió como la opción más equili-
brada. Logró una precisión del 95%, con una tasa de falsos 
positivos relativamente baja (3%) y una menor diferencia 
entre las métricas de entrenamiento y validación, lo cual 
evidencia una buena capacidad de generalización. Su 
tiempo de entrenamiento fue más eficiente que el de Incep-
tionV3, lo que refuerza su viabilidad para ser implemen-
tado en entornos clínicos donde es fundamental mantener 
bajo el nivel de errores de clasificación sin incrementar ex-
cesivamente los requisitos computacionales. 
El modelo de fusión InceptionV3 + ResNet50 demostró 
que la combinación de arquitecturas complementarias 
puede incrementar la robustez y estabilidad del sistema, 
alcanzando un F1-score de 0.95 y una precisión del 94.79%, 
con una tasa de falsos positivos moderada (3.7%). Este en-
foque de ensamblaje evidencia que la integración de carac-
terísticas profundas provenientes de diferentes redes 
puede ser una estrategia efectiva para aplicaciones de 
apoyo clínico, siempre que se optimicen los recursos de 
procesamiento. 
En términos prácticos, ResNet50 se posiciona como la me-
jor opción para entornos médicos donde es necesario mi-
nimizar tanto falsos negativos como falsos positivos y con-
tar con un tiempo de entrenamiento razonable. Incep-
tionV3 es más adecuado en escenarios donde la sensibili-
dad diagnóstica sea prioritaria y se pueda tolerar un nivel 
levemente superior de falsas alarmas. EfficientNetB0 es 
una alternativa interesante en soluciones embebidas o sis-
temas con restricciones de hardware, aunque su imple-
mentación clínica requiere optimización adicional. 
Como recomendaciones técnicas, se sugiere: 
• Ajustar los umbrales de decisión (thresholds) en los 

modelos InceptionV3 y EfficientNetB0 a valores cerca-
nos a 0.4, y a 0.45 en ResNet50 y el modelo de fusión, 
con el fin de maximizar la sensibilidad sin comprome-
ter excesivamente la especificidad. 

• Implementar funciones de pérdida como focal loss o 
estrategias de ponderación de clases para reducir los 
falsos negativos, especialmente en aplicaciones donde 
la detección temprana de conjuntivitis sea crítica. 

• Incrementar la regularización mediante Dropout (en-
tre 0.5 y 0.7), penalización L2 y la incorporación de  
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Batch Normalization en las capas densas para mejorar la 
capacidad de generalización. 

• Experimentar con algoritmos de optimización más ro-
bustos, como AdamW, y estrategias de ajuste dinámico 
del learning rate, como cosine decay, con el objetivo de 
acelerar la convergencia y estabilizar el entrenamiento.  
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