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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado explora la deteccion de anomalias en radiografias de torax
mediante técnicas de aprendizaje auto-supervisado (SSL). La falta de imagenes médicas
etiquetadas de forma manual, debido al alto coste y tiempo que requiere, limita la aplicacion
de modelos supervisados tradicionales. Ante este reto, se propone el uso de modelos que
aprenden directamente a partir de datos no etiquetados, sin necesidad de anotaciones externas.

El objetivo principal del proyecto es analizar, entrenar y evaluar varios enfoques auto-
supervisados aplicados a imagenes médicas, comparando sus resultados para extraer
conclusiones sobre su rendimiento y utilidad. Para ello, se han implementado tres modelos
representativos: AutoEncoder (basado en reconstruccion), SimCLR (aprendizaje contrastivo)
y SWSSL (que introduce ventanas deslizantes para conservar la resolucion local). Todos han
sido entrenados exclusivamente con imagenes normales, simulando un entorno real sin
supervision.

El conjunto de datos utilizado es Chest X-ray, y la evaluacion se ha realizado aplicando
métricas clinicas estandar como AUC, Fl-score, precision, sensibilidad y exactitud. Los
resultados muestran que, aunque ningun modelo alcanza un nivel clinico, todos logran detectar
diferencias entre imagenes normales y patologicas. Ademas, se identifican qué ajustes o
estrategias han contribuido a mejorar el rendimiento y qué limitaciones computacionales han
influido.

Este trabajo no solo aporta una vision clara del potencial del aprendizaje auto-
supervisado en medicina, sino que también ofrece un analisis comparativo util entre diferentes

estrategias. Todo el codigo ha sido documentado y organizado con vistas a su reutilizacion.

Palabras clave: aprendizaje auto-supervisado, deteccion de anomalias, imagenes

médicas, entrenamiento de modelos, evaluacion comparativa.
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Abstract

This Final Degree Project explores anomaly detection in chest X-rays using self-
supervised learning (SSL) techniques. The lack of manually labeled medical images, due to the
time and expertise required, makes the use of traditional supervised models difficult to scale.
To address this challenge, the project proposes training models that learn directly from
unlabeled data, without relying on external annotations.

The main objective is to analyze, train, and evaluate several self-supervised approaches
applied to medical images, and compare their results to assess performance and practical value.
Three representative models have been implemented: AutoEncoder (reconstruction-based),
SimCLR (contrastive learning), and SWSSL (which uses sliding windows to preserve local
resolution). All models were trained using only normal images, simulating a real unsupervised
scenario.

The dataset used is Chest X-ray, and evaluation was carried out using standard clinical
metrics such as AUC, Fl-score, precision, recall, and accuracy. Results show that, although
none of the models reach clinical-grade performance, all of them are able to detect differences
between normal and pathological images. The study also identifies what adjustments and
strategies have helped improve the models and which technical limitations affected
development.

This project provides a clear overview of the potential of self-supervised learning in the
medical field and offers a practical and comparative analysis of different methods. All code

developed has been documented and structured to support future reuse.

Keywords: self-supervised learning, anomaly detection, medical imaging, model training,

comparative evaluation.
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1. Introduccion

El uso de técnicas de inteligencia artificial en el ambito médico ha experimentado un
crecimiento exponencial en los ultimos afios. Una de las areas mas prometedoras es la
deteccion automatica de anomalias en imagenes médicas, una tarea que resulta critica en el
diagnéstico clinico. La escasez de datos etiquetados ha motivado el desarrollo de enfoques
como el aprendizaje auto-supervisado (SSL), que permite entrenar modelos sin necesidad de

anotaciones.

Este trabajo propone una evaluacion comparativa de distintos métodos SSL aplicados a
imagenes de alta resolucion, con el objetivo de analizar su desempefio y aplicabilidad. Se toma
como base el método SWSSL, complementado con otros enfoques relevantes como
AutoEncoder y SImCLR. La comparacion se lleva a cabo utilizando el conjunto de datos Chest
X-ray, siguiendo un protocolo experimental riguroso y evaluando mediante métricas

estandarizadas.

El documento se estructura de la siguiente forma: en el capitulo 2 se expone el glosario de
términos y acrénimos, en el capitulo 3 se presentan los fundamentos tedricos y el estado del
arte; en el capitulo 4, la metodologia empleada; en el capitulo 5, el desarrollo e implementacion;

en el capitulo 6, los resultados obtenidos; y en el capitulo 7, las conclusiones y lineas futuras.

1.1 Motivacion

La deteccion de anomalias en imdgenes médicas constituye una tarea esencial en el
diagnostico clinico asistido por inteligencia artificial. La posibilidad de automatizar este
proceso no solo puede mejorar la eficiencia y precision del diagnostico, sino también contribuir
a la reduccion de errores humanos, especialmente en contextos con alta carga asistencial o

escasez de especialistas.



Uno de los principales retos en este ambito es la limitada disponibilidad de datos
etiquetados de calidad. La anotacion de imagenes médicas requiere la intervencion de
profesionales altamente cualificados y tiempo considerable, lo que dificulta la escalabilidad de
los enfoques supervisados convencionales. Esta problematica ha impulsado el interés en
metodologias que no dependan de anotaciones manuales extensas.

Entre estas metodologias, el aprendizaje auto-supervisado (Self-Supervised Learning, SSL)
ha emergido como una alternativa prometedora. Esta técnica permite entrenar modelos a partir
de datos no etiquetados, utilizando tareas pretextuales para aprender representaciones utiles
que posteriormente se pueden aplicar a tareas como clasificacion o deteccion. En el contexto
médico, esta capacidad resulta especialmente valiosa por la abundancia de imdagenes
disponibles sin etiquetar.

Este Trabajo de Fin de Grado parte de esta premisa para explorar y comparar el rendimiento
de distintos métodos auto-supervisados aplicados a la deteccion de anomalias en imagenes
médicas de alta resolucidn, con el objetivo de evaluar su viabilidad técnica y aplicabilidad

practica.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es realizar una evaluacion comparativa de distintos
métodos de aprendizaje auto-supervisado para la deteccion de anomalias en imagenes

meédicas de alta resolucion, utilizando como referencia el método SWSSL.

Objetivos especificos:

o Estudiar el estado del arte en técnicas auto-supervisadas aplicadas a la deteccion de
anomalias.

e Implementar el método SWSSL y comprender sus componentes clave, como el uso de
ventanas deslizantes.

o Integrar e implementar métodos alternativos, como AutoEncoder (basado en
reconstruccion) y SimCLR (basado en aprendizaje contrastivo).

o Estandarizar el preprocesamiento y configuracion experimental para garantizar
comparabilidad entre modelos.

o Evaluar cuantitativamente el rendimiento de cada modelo utilizando métricas como

AUC, Fl-score, accuracy, sensibilidad y especificidad.
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e Analizar los resultados obtenidos e identificar ventajas, limitaciones y potencial de

aplicacion clinica.

1.3 Metodologia

El desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado ha seguido el enfoque CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), una metodologia ampliamente utilizada en
proyectos de ciencia de datos e inteligencia artificial por su caracter iterativo, estructurado y
adaptable. Esta metodologia consta de seis fases: comprension del negocio, comprension de
los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion e implementacion. A continuacion,
se detalla su aplicacion concreta al presente trabajo.

En la fase de comprension del problema, se ha definido el objetivo general del proyecto:
evaluar comparativamente distintos métodos de aprendizaje auto-supervisado aplicados a la
deteccion de anomalias en imagenes médicas de alta resolucion. Posteriormente, en la fase de
comprension de los datos, se ha explorado el conjunto de datos Chest X-ray, analizando su
formato, resolucion, caracteristicas clinicas y equilibrio de clases.

Durante la preparacion de los datos, se han aplicado técnicas de preprocesamiento
especificas como la normalizacion, recorte de bordes, inversion de intensidades y eliminacion
de artefactos, con el fin de adaptar las iméagenes al flujo de entrenamiento. La fase de modelado
ha incluido la implementacién e integracion de tres enfoques: SWSSL como propuesta base,
AutoEncoder como modelo reconstruccion y SImCLR como método contrastivo. Todos los
modelos han sido entrenados con imagenes normales para simular el entorno real de deteccion
de anomalias sin supervision directa.

En la fase de evaluacion, se ha realizado un andlisis comparativo de los modelos mediante
métricas estandar como AUC, F1-score, accuracy, sensibilidad y especificidad. Finalmente, en
la fase de implementacion, se han documentado y validado los experimentos, garantizando su
reproducibilidad y preparando el codigo para futuras ampliaciones o aplicaciones clinicas.

El uso de CRISP-DM ha permitido estructurar el proyecto de forma clara, manteniendo una
coherencia entre las decisiones técnicas y los objetivos del trabajo, y facilitando el analisis

critico de los resultados.



Fase CRISP-DM

Aplicacion en este trabajo

Comprension del negocio

Definir el objetivo del TFG: evaluar métodos
auto-supervisados para la deteccion de

anomalias en imagenes médicas.

Comprension de los datos

Analisis del dataset Chest X-ray: resolucion,
tipo de patologias, distribucion de clases,

formato, calidad de imagen.

Preparacion de los datos

Preprocesamiento de las iméagenes:
normalizacion, transformaciones,

augmentations especificas, limpieza y corte

de bordes.

Modelado

Implementacion de SWSSL, AutoEncoder y
SimCLR. Ajuste de arquitecturas, funciones

de pérdida y optimizadores.

Evaluacion

Medicion de rendimiento con AUC, F1-score,
accuracy, sensibilidad y especificidad.
Comparacion de modelos en igualdad de

condiciones.

Implementacion

Documentacion del codigo y experimentos.
Preparacion para reproducibilidad. Reflexion

final sobre aplicabilidad y posibles mejoras.

Tabla 1: Aplicacion de la metodologia CRIPS-DM al flujo de trabajo del TFG




1.4 Estructura del Trabajo

El presente documento se organiza en seis capitulos principales, ademas del resumen, el
abstract, la bibliografia y los apéndices. A continuacion, se describe brevemente el contenido
de cada uno de ellos:

Capitulo 1. Introduccion: se presentan la motivacion del trabajo, los objetivos generales y
especificos, la metodologia empleada y la estructura del documento.

Capitulo 2. Glosario de términos y acronimos: se recogen los términos técnicos y acronimos
utilizados a lo largo del Trabajo de Fin de Grado, con el fin de facilitar la comprension del
contenido por parte del lector.

Capitulo 3. Fundamentos tedricos y estado del arte: se explican los conceptos clave
necesarios para contextualizar el trabajo. Asimismo, se revisan trabajos recientes y enfoques
representativos en el ambito de la vision por computador médica. Se analiza lo que ya existe y
se responde a la necesidad de justificar la propuesta.

Capitulo 4. Metodologia: se detallan el conjunto de datos utilizado, las técnicas de
preprocesamiento aplicadas, las arquitecturas de los modelos implementados y el protocolo de
evaluacion seguido.

Capitulo 5. Desarrollo e implementacion: se describen las etapas de implementacion de los
distintos modelos, la estructura del codigo, las decisiones técnicas adoptadas y la configuracion
del entorno experimental.

Capitulo 6. Resultados y analisis: se presentan los resultados obtenidos mediante la ejecucion
de los experimentos, se comparan las métricas de rendimiento entre los distintos modelos y se
realiza un analisis critico de los hallazgos.

Capitulo 7. Conclusiones y lineas futuras: se recogen las conclusiones principales del trabajo,
se valoran las aportaciones realizadas y se proponen posibles extensiones o mejoras a explorar
en el futuro.

Ademas, el documento incluye una seccion de bibliografia con todas las referencias
utilizadas y un apéndice final que recogen fragmentos de configuraciones, instrucciones de uso

y otros elementos complementarios.






2. Glosario de términos y acronimos

AutoEncoder (AE): Arquitectura neuronal que aprende a comprimir y reconstruir datos de

entrada. Se utiliza para detectar anomalias mediante el error de reconstruccion.

SimCLR: Framework de aprendizaje auto-supervisado basado en contraste entre vistas

aumentadas de una imagen.

SWSSL: Sliding Window Self-Supervised Learning. Método basado en ventanas deslizantes

y aprendizaje contrastivo para detectar anomalias en imagenes de alta resolucion.

SSL. (Self-Supervised Learning): Aprendizaje auto-supervisado. Técnica que permite

entrenar modelos sin etiquetas mediante tareas pretextuales.

CNN (Convolutional Neural Network): Red neuronal convolucional, especializada en

procesar datos con estructura espacial como imagenes.

Latent space: Espacio intermedio donde se codifican las representaciones comprimidas de los

datos.

Embedding: Vector que representa de forma densa y numérica una entrada en el espacio

latente.

Overfitting (Sobreajuste): Situacion en la que un modelo aprende demasiado los datos de

entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacion.

Batch size: Numero de muestras procesadas simultdneamente durante una iteracion del

entrenamiento del modelo.

Augmentation: Técnica que modifica los datos de entrada para crear nuevas variantes y

mejorar la robustez del modelo.



Barlow Twins: Funcion de pérdida contrastiva que reduce la redundancia entre las

representaciones aprendidas de dos vistas.

Continuity Preserving Loss (CP Loss): Pérdida adicional usada en SWSSL para garantizar

coherencia entre representaciones de parches vecinos.

ROC-AUC: Area bajo la curva ROC. Mide la capacidad del modelo para distinguir entre

clases.

Puntuacién continua (score): Valor numérico generado por un modelo que refleja la

probabilidad, distancia o grado de pertenencia a una clase.

F1-score: Media armonica entre precision y sensibilidad. Utilizada para evaluar modelos

desequilibrados.

Precision: Proporcion de verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas.

Recall (Sensibilidad): Proporcion de verdaderos positivos detectados sobre el total de

positivos reales.

Specificity (Especificidad): Proporcion de verdaderos negativos detectados sobre el total de

negativos reales.

Accuracy: Proporcion total de predicciones correctas sobre el total de muestras evaluadas.

Benchmark: Proceso de evaluacion comparativa entre multiples modelos bajo condiciones

controladas.

Checkpoint: Archivo que guarda los pesos entrenados de un modelo neuronal en un punto

determinado del entrenamiento.

Sliding window: Técnica que consiste en recorrer una imagen dividiéndola en regiones

solapadas (ventanas) para su analisis local.



Preentrenamiento: Fase inicial de entrenamiento de un modelo sobre un conjunto de datos

general antes de ajustarlo a una tarea especifica.

Fine-tuning: Ajuste fino de un modelo previamente preentrenado, adaptandolo a una tarea

concreta con un conjunto de datos especifico.

Latencia: Tiempo que transcurre entre la entrada de datos al modelo y la obtencion de la salida.

Relevante en aplicaciones en tiempo real.

Parche (Patch): Fragmento o region rectangular extraida de una imagen, utilizado

frecuentemente en modelos como SWSSL o PatchCore.
Dropout: Técnica de regularizacion en redes neuronales que consiste en desactivar
aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento para prevenir el sobreajuste

y mejorar la generalizacion del modelo.

Curva de pérdida: Representacion grafica de como disminuye el error del modelo a lo largo

de las épocas de entrenamiento. Refleja la capacidad de aprendizaje del modelo.

Learning Rate (Ir): Tasa que controla cudnto se ajustan los pesos del modelo en cada paso del

entrenamiento.

MSELoss (Error cuadratico medio): Funcion de pérdida que mide la diferencia promedio al

cuadrado entre la imagen original y la reconstruida.

SGD: Algoritmo de optimizacion basado en el gradiente estocdstico. Puede incorporar

momentum para estabilizar la convergencia.

Epoch: Una pasada completa por todo el conjunto de entrenamiento.

Normalizacion: Proceso de transformacion de los valores de entrada para que estén en un

rango determinado (normalmente [0,1] o [-1,1]. En redes neuronales, se utiliza para mejorar la



estabilidad del entrenamiento y facilitar la convergencia, reduciendo la variacion entre

caracteristicas de la entrada.

Normalizacion L2: Transformacion que ajusta un vector para que tenga longitud 1, util en

espacios métricos como el de embeddings para comparar direcciones mas que magnitudes.

Analisis continuo: Evaluacion basada en métricas sobre scores numéricos (como AUC), sin

necesidad de convertirlos en etiquetas binarias.

Analisis binario: Evaluacion que requiere clasificar cada muestra como normal o andémala

mediante un umbral, permitiendo calcular métricas como precision, recall o F1-score.

Tasa de falsos positivos: Métrica derivada que indica cuantas imdgenes normales son

incorrectamente clasificadas como andmalas.

Batch Normalization: Técnica que normaliza la salida de una capa para estabilizar y acelerar

el entrenamiento.

Early Stopping: Técnica de regularizacion que consiste en detener el entrenamiento de un
modelo cuando la pérdida de validacion deja de mejorar durante un niimero determinado de

€pocas consecutivas. Su objetivo es evitar el sobreajuste.
Validacion cruzada: Procedimiento de evaluacion que divide el conjunto de datos en varios
subconjuntos. El modelo se entrena en alguno de ellos y se valida en los restantes, repitiendo

el proceso varias veces. Reduce la dependencia de una Unica particion de los datos.

Multi-Layer Perceptron (MLP): Red neuronal artificial compuesta por multiples capas

totalmente conectadas.

Projection Head: Bloque final del modelo SimCLR que transforma el vector de caracteristicas

latentes en un nuevo vector mas adecuado para la optimizacion contrastiva.
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ResNet18: Arquitectura convolucional residual con 18 capas, utilizada como encoder. Permite
un entrenamiento mas estable en redees profundas gracias a conexiones residuales que evitan

el problema del gradiente desvanecido.

Vector latente: Representacion compacta de una imagen generada por una red neuronal.

Resume la informacion semantica relevante del input.

Downstream task: Tarea secundaria o posterior para la que se reutiliza una representacion

aprendida previamente (por ejemplo, clasificacion, segmentacion o deteccion de anomalias).

NT-Xent Loss: Normalized Temperature-scaled Cross Entropy Loss. Funcién de pérdida
contrastiva usada en SimCLR. Acercar en el espacio latente los vectores de ejemplos similares

(pares positivos) y alejar los de ejemplos distintos(pares negativos).

Vanishing Gradient (Gradiente desvanecido): Problema que ocurre durante el
entrenamiento de redes neuronales profundas, cuando los gradientes que se propagan hacia las
capas iniciales tienen a ser extremadamente pequefios. Esto impide que esas capas aprendan de

forma efectiva, ralentizando o incluso parando el proceso de optimizacion.

Continuity Preserving Loss: Funcion de pérdida propuesta para forzar que representaciones

de patches adyacentes sean similares, emulando continuidad sin necesidad de hacer resize.

Twin Loss: Forma general de pérdida contrastiva donde se utilizan pares de imégenes

transformadas (vistas) para aprender representaciones robustas e invariantes.

Pares positivos / negativos (aprendizaje contrastivo): Término usado para referirse a
relaciones entre imagenes durante el entrenamiento auto-supervisado. Un par positivo esta
compuesto por dos vistas distintas de una misma imagen. Un par negativo esta formado por
imagenes diferentes entre si. El modelo aprende a acercar los positivos y alejar los negativos

en el espacio de representaciones.

Umbral de decision: Valor que separa las clases positivas y negativas al convertir una

puntuacion continua en una prediccion binaria.
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Percentil: Medida estadistica que indica el valor por debajo del cual se encuentra un porcentaje

especifico de observaciones.

Umbral experimental: Valor de corte utilizado provisionalmente con fines comparativos en

un entorno de evaluacion.
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3. Fundamentos tedricos y estado del arte

3.1 Conceptos preliminares

3.1.1 Deteccion de anomalias

La deteccion de anomalias es una disciplina dentro del aprendizaje automatico orientada a
identificar patrones, observaciones o regiones que se desvian significativamente del
comportamiento normal. Este tipo de analisis resulta esencial en entornos donde las
desviaciones pueden estar asociadas a condiciones criticas o riesgosas, como en el ambito de
la seguridad informatica, el mantenimiento industrial o la medicina.

En el caso particular de las imagenes médicas, una anomalia puede manifestarse como una
region atipica dentro de una radiografia, tomografia o resonancia, lo que puede ser indicativo
de una patologia. La deteccién automatizada de estas regiones permite reducir la carga de
trabajo de los profesionales clinicos, mejorar la eficiencia diagnoéstica y facilitar el cribado
masivo en contextos hospitalarios.

Desde un punto de vista técnico, las anomalias pueden clasificarse en distintas categorias:

e Anomalias puntuales: son instancias individuales que se alejan del patron general. En
imagenes, podria ser una lesion aislada o una mancha atipica.

e Anomalias contextuales: elementos que son normales en ciertos contextos, pero no en
otros. Por ejemplo, una estructura anatomica puede ser esperable en una region del
cuerpo, pero no en otra.

e Anomalias colectivas: un grupo de elementos que, tomados en conjunto, forman un
patron andémalo. Esto puede aplicarse, por ejemplo, a una secuencia de imagenes o a
una zona amplia con multiples caracteristicas andmalas leves.

La dificultad de esta tarea radica en la alta variabilidad que existe entre lo que se considera
"normal" en diferentes pacientes y condiciones clinicas, y en la escasez de ejemplos etiquetados
de anomalias, lo que complica el entrenamiento de modelos supervisados. Por ello, se han
desarrollado enfoques alternativos que buscan aprender representaciones solidas de la
normalidad y, a partir de ellas, detectar lo que se sale de ese patron. En este contexto, las

técnicas de aprendizaje auto-supervisado juegan un papel fundamental.
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Figura 1: Esquema general del método SWSSL. En la fase de entrenamiento, se generan dos vistas aumentadas de cada
patch y se aplica la pérdida Barlow Twins, junto a una pérdida adicional que preserva la coherencia entre parches vecinos.
En la fase de test, las activaciones se comparan con una memoria de representaciones normales para detectar anomalias.

Fuente: [1]

3.1.1.1 Meétricas de evaluacion en el ambito de deteccion de anomalias.

A continuacion, se describen las métricas mas relevantes en este contexto:

AUC (Area Under the ROC Curve): mide la capacidad del modelo para distinguir entre
ejemplos normales y andmalos a diferentes umbrales. Un AUC cercano a 1.0 indica una buena
separacion entre ambas clases. Es especialmente ttil cuando las clases estan desbalanceadas.

F1-score: representa el equilibrio entre precision y sensibilidad. Es 1til cuando el coste de
los falsos positivos y falsos negativos es similar.

Precision (Precision): indica el porcentaje de predicciones positivas que realmente son
anomalias. Una alta precision implica pocos falsos positivos.

Sensibilidad (Recall o True Positive Rate): refleja la capacidad del modelo para
identificar correctamente todas las anomalias reales. Es critica en entornos clinicos, donde no
detectar una anomalia puede tener consecuencias graves.

Especificidad (True Negative Rate): mide la proporcion de instancias normales
correctamente clasificadas como tales. Es importante para minimizar el nimero de falsos
positivos y evitar alarmas innecesarias.

Accuracy: mide la proporcion total de predicciones correctas. Aunque es una métrica
comun, su utilidad en deteccién de anomalias es limitada, ya que un modelo que clasifica todo

como normal podria obtener una alta accuracy si las anomalias son poco frecuentes.
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Estas métricas se utilizaran posteriormente en este trabajo para comparar el rendimiento de

los distintos métodos auto-supervisados evaluados, como SWSSL, AutoEncoder y SimCLR.

3.1.2 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico (machine learning) es una rama de la inteligencia artificial que
permite a los sistemas aprender patrones a partir de datos sin necesidad de ser programados
explicitamente para cada tarea. Este paradigma ha demostrado ser eficaz en una amplia
variedad de aplicaciones, incluyendo vision por computador, procesamiento del lenguaje
natural, bioinformatica y diagndstico médico.

En su forma mas clasica, el aprendizaje automatico se divide en tres categorias principales:

e Aprendizaje supervisado: el modelo se entrena utilizando un conjunto de datos
etiquetado, es decir, donde cada entrada estd asociada a una salida conocida. El objetivo
es aprender una funciéon que generalice bien sobre nuevos datos. Ejemplo: clasificar
radiografias como normales o patologicas a partir de imagenes previamente
etiquetadas.

e Aprendizaje no supervisado: se emplea cuando los datos no tienen etiquetas. El
modelo intenta encontrar patrones, estructuras o agrupaciones dentro del conjunto de
datos. Un ejemplo comun es el clustering, donde se agrupan instancias similares entre
si sin conocer sus categorias.

o Aprendizaje auto-supervisado (self-supervised learning, SSL): se sitiia entre los dos
enfoques anteriores. Consiste en generar tareas auxiliares (pretextuales) que permiten
al modelo aprender representaciones utiles de los datos sin necesidad de anotaciones
manuales. En estas tareas, parte de la informacion se oculta o modifica y el modelo
debe predecirla a partir del resto.

El aprendizaje supervisado ha demostrado altos niveles de precision en tareas médicas, pero
depende fuertemente de la disponibilidad de datos etiquetados, lo cual es una limitacién
importante en contextos clinicos. Por su parte, los métodos no supervisados carecen en muchos
casos de la capacidad de generar representaciones interpretables o Utiles para tareas especificas.

En este sentido, el aprendizaje auto-supervisado surge como una solucion intermedia, capaz
de aprovechar grandes volimenes de datos sin etiquetar para entrenar modelos con capacidad

generalizable. Esta propiedad es especialmente atractiva en el dominio médico, donde la
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obtencion de etiquetas precisas y validadas por expertos resulta costosa, lenta y no siempre

viable.

3.1.2.1 Aprendizaje auto-supervisado

El aprendizaje auto-supervisado (self-supervised learning, SSL) es un enfoque emergente
dentro del aprendizaje automatico que permite entrenar modelos sin necesidad de datos
etiquetados de forma manual. Se sitia como un paradigma intermedio entre el aprendizaje
supervisado y el no supervisado, ya que utiliza tareas pretextuales (también llamadas tareas
auxiliares) para generar sefiales de supervision directamente a partir de los datos disponibles.

La idea principal consiste en ocultar o modificar parte de la informacién de entrada y

obligar al modelo a predecir o reconstruir dicha informacioén. A través de este proceso, el
modelo aprende representaciones internas significativas, que posteriormente pueden ser
utilizadas para resolver otras tareas mds complejas, como clasificacion, segmentacion o
deteccion de anomalias.

Existen distintos tipos de tareas pretextuales que han sido ampliamente exploradas en la

literatura, entre ellas:

¢ Reconstruccion de entradas: como en el caso de los AutoEncoders, donde el modelo
aprende a comprimir y luego reconstruir la imagen original.

e Prediccion de contexto: por ejemplo, predecir qué parte de una imagen falta o qué
orden tienen los parches que la componen.

o Contraste entre vistas: técnica donde se generan dos versiones de la misma entrada
aplicando transformaciones distintas, y se entrena al modelo para que sus
representaciones internas sean similares (como en SimCLR o Barlow Twins).

e Enmascarado de regiones: técnica empleada por modelos como los Masked
AutoEncoders (MAE), que consiste en ocultar parte de la imagen y predecir lo que falta.

En el contexto médico, el SSL resulta particularmente util debido a la abundancia de

imagenes no etiquetadas y la escasez de anotaciones clinicas precisas. Ademas, permite
construir modelos generalizables y robustos a partir de datos reales, lo cual es fundamental en
entornos donde la variabilidad interpaciente y la ambigiiedad diagnostica son comunes.

Dentro de este enfoque, los métodos utilizados en este trabajo (AutoEncoder, SImCLR y

SWSSL) representan tres paradigmas distintos de aprendizaje auto-supervisado:

reconstruccion, contraste y continuidad contextual, respectivamente.
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3.1.3 Redes neuronales y CNNs

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en el funcionamiento del
cerebro humano, disefiados para procesar datos mediante la propagacion de sefiales a través de
capas de nodos interconectados. Estas redes son capaces de aprender representaciones
complejas a partir de los datos de entrada, ajustando los pesos de sus conexiones mediante
procesos de entrenamiento basados en retro propagacion y optimizacion.

Una red neuronal basica consta de una capa de entrada, una o varias capas ocultas, y una
capa de salida. Cada nodo o neurona aplica una funcién de activacion no lineal, lo que permite
a la red modelar relaciones no lineales en los datos. La capacidad de aproximar funciones
complejas convierte a las redes neuronales en herramientas especialmente utiles en tareas de
clasificacion, regresion y segmentacion.

En el ambito del procesamiento de imdgenes, las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Networks, CNNs) han demostrado una eficacia notable. Las CNNs
introducen operaciones de convolucién y pooling, que permiten detectar patrones locales
(bordes, texturas, formas) y reducir la dimension conservando la informacion relevante. Estas
caracteristicas las hacen especialmente adecuadas para trabajar con datos espaciales, como
imagenes médicas.

En este trabajo, todas las arquitecturas implementadas (incluyendo AutoEncoders, SImCLR y
SWSSL) se basan en CNNs para la extraccion de caracteristicas visuales. Gracias a su
capacidad para aprender jerarquias de representaciones, las redes convolucionales permiten
modelar patrones tanto globales como locales, lo que es clave en tareas como la deteccion de

anomalias.
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Figura 2: Esquema general de arquitecturas de redes neuronales profundas. (A) Flujo de procesado de una imagen en una
red neuronal convolucional (CNN), donde se incluye la capa de convolucion, pooling y clasificacion. (B) Diferencias entre
arquitecturas comunes: red neuronal feedforward, red neuronal recurrente (RNN) y celda de memoria LSTM. Adaptado de

2].

3.1.4 AutoEncoders

Los AutoEncoders (AEs) [5] son una clase de redes neuronales disenadas para aprender

una representacion comprimida (o codificacion) de los datos de entrada. Su arquitectura se

compone de tres partes principales (ver Figura 2):

Un codificador (encoder), que transforma la entrada en una representacion de menor
dimension. Este modulo puede estar compuesto por capas lineales o convolucionales,
segun el tipo de datos. En el caso de imagenes, se utilizan capas convolucionales
(Conv2D) para extraer patrones locales como bordes, texturas o regiones anatomicas
relevantes. En cada capa convolucional, se reduce la resolucion espacial mediante stride
o pooling, al tiempo que se incrementa la profundidad de los canales. Esto permite al
modelo aprender representaciones jerarquicas y progresivamente mas dificiles. En
resumen, el codificador actia como un extractor de caracteristicas que condensa la
informacion esencial de la imagen en un volumen de baja resolucion y alta seméantica.
El espacio latente (bottleneck) se define como una representacion intermedia de

dimension reducida donde se codifica la informacion esencial de la imagen de entrada.
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Esta compresion permite al modelo aprender patrones generales en lugar de memorizar
los datos. Su tamafio es un parametro crucial: si es demasiado reducido, el modelo
puede perder detalles importantes; si es demasiado amplio, puede sobre ajustar y
reconstruir incluso entradas anomalas. Durante el entrenamiento, las entradas tienden a
organizarse de forma estructurada en este espacio, y cada tipo de patrén puede ocupar
regiones distintas, aunque no se utilicen etiquetas. Esta propiedad convierte al espacio
latente en un recurso util para tareas posteriores como clustering o clasificacion basada
en las representaciones aprendidas.

e Un decodificador (decoder), que toma la representacién latente y genera una
reconstruccion de la imagen original. En los AutoEncoders convolucionales, el
decodificador se compone de capas convolucionales transpuestas (ConvTranspose2D),
que actuan como “descompresores” espaciales. Estas capas van incrementando la
resolucion de forma progresiva, utilizando activaciones como ReLU o Sigmoid, hasta
recuperar el tamafio original. El decodificador intenta aprender una funcion inversa del
codificador, reconstruyendo los patrones visuales a partir de la informacion
comprimida.

El objetivo del entrenamiento es minimizar la diferencia entre la imagen de entrada y su
reconstruccion. Para ello, se utiliza cominmente la funcién de pérdida de error cuadratico
medio (MSE), aunque también pueden utilizarse métricas perceptuales mas avanzadas como
el Structural Similarity Index (SSIM) en contextos donde se desea preservar la calidad visual.
Esta arquitectura es especialmente util para la deteccion de anomalias. Cuando el modelo se
entrena exclusivamente con imagenes normales, aprende a reconstruir fielmente ese tipo de
entrada. Sin embargo, cuando recibe una imagen andmala, no dispone de una codificacion
adecuada en su espacio latente, lo que conduce a una reconstruccion mala. Esta diferencia se
traduce en un error mayor, que puede utilizarse como puntuacion de anomalia.

En contextos clinicos como la radiologia, esta propiedad resulta particularmente ttil. El
AutoEncoder se entrena tnicamente con radiografias normales, y se espera que aquellas que
presentan patologias (por ejemplo, neumonia) generen reconstrucciones menos precisas. El
error por pixel o por regién puede ser cuantificado y visualizado mediante mapas de calor,

proporcionando una herramienta util tanto para deteccion como para interpretacion clinica.
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Existen distintas variantes de AutoEncoders, entre ellas:

e Denoising AutoEncoder (DAE): introduce ruido artificial en la entrada y entrena al
modelo para reconstruir la version limpia, lo que mejora la robustez frente a datos
ruidosos.

e Variational AutoEncoder (VAE): impone una distribucidon probabilistica sobre el
espacio latente, util en generacion de datos sintéticos, compresion y modelado
bayesiano.

e Convolutional AutoEncoder (CAE): emplea capas convolucionales y transpuestas, y
es especialmente adecuado para el tratamiento de imdgenes médicas debido a su
capacidad para conservar informacion espacial. Esta arquitectura permite capturar
relaciones locales relevantes (por ejemplo, patrones pulmonares, bordes pleurales o
alteraciones morfologicas) sin necesidad de una gran cantidad de parametros.

En este trabajo se emplea un AutoEncoder convolucional como uno de los modelos base
de comparacion, siguiendo un enfoque clasico pero robusto para la deteccion de anomalias
mediante el andlisis del error de reconstruccion. Esta estrategia proporciona un punto de
referencia muy bueno sobre el cual comparar técnicas mas recientes como los métodos

contrastivos auto-supervisados.

Reconstructed
Input Image
Image
—_
Latent space
Representation
Encoder Bottlenack Decoder

Figura 3: Arquitectura general de un AutoEncoder. El modelo comprime la imagen de entrada en una representacion
latente a través del encoder, y luego intenta reconstruirla a través del decoder. El entrenamiento se basa en minimizar la
diferencia entre la imagen.
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3.1.5 SimCLR

SimCLR (Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations) es un

método de aprendizaje auto-supervisado basado en el aprendizaje contrastivo [3]. Este enfoque

busca aprender representaciones visuales significativas sin necesidad de etiquetas manuales,

optimizando la similitud entre vistas distintas de una misma imagen y maximizando la

separacion respecto a imagenes distintas.

El procedimiento se basa en los siguientes elementos clave:

Generacion de vistas aumentadas: a partir de una misma imagen, se crean dos
versiones distintas aplicando transformaciones aleatorias (recortes, rotaciones, cambios
de color, etc.). Estas dos vistas forman un par positivo.

Extraccion de caracteristicas: cada vista es procesada por un encoder (tipicamente
una red ResNet), que produce un vector de caracteristicas (embedding) que representa
la imagen.

Proyeccion al espacio de contraste: los vectores generados se pasan por una red de
proyeccion (MLP) para llevarlos a un nuevo espacio donde se optimiza la funcion de
contraste.

Pérdida contrastiva (NT-Xent Loss): esta funcion penaliza que vistas de imagenes
distintas (pares negativos) estén cerca entre si en el espacio latente, y premia que las

vistas de una misma imagen estén lo mas proximas posible.

Este mecanismo permite al modelo aprender una representacion invariante a las

transformaciones aplicadas, capturando aspectos semanticamente relevantes de las imagenes.

Posteriormente, estas representaciones pueden utilizarse en tareas de clasificacion, deteccion o

segmentacion con una pequefia cantidad de datos etiquetados, o incluso para tareas no

supervisadas como la deteccién de anomalias.

En el presente trabajo, SImCLR se implementa como modelo comparativo dentro del conjunto

de técnicas auto-supervisadas, actuando como representante de los métodos contrastivos.
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Figura 4: Esquema general del funcionamiento de SimCLR. A partir de una imagen original, se generan vistas aumentadas
que se procesan mediante un encoder convolucional (CNN) y una red de proyeccion (MLP). Adaptado de [3], repositorio
oficial de SimCLR [4]

3.1.6 Sliding Window Self-Supervised Learning (SWSSL)

SWSSL (Sliding Window Self-Supervised Learning) es un método de aprendizaje auto-
supervisado propuesto por Park et al. [1] para la deteccion de anomalias en imégenes de alta
resolucion, como las imagenes médicas. A diferencia de otras técnicas que reducen la imagen
para adaptarse a arquitecturas estandar, SWSSL introduce un mecanismo de ventanas
deslizantes (sliding windows) que permite preservar la resolucion original, manteniendo asi los
detalles clinicamente relevantes.

Durante la fase de entrenamiento, cada imagen se divide en parches mediante un esquema
de ventana deslizante. De cada parche, se generan dos vistas diferentes a través de
transformaciones de datos (augmentations), como inversion de intensidades o eliminacion de
bordes. Estas vistas son procesadas por una red convolucional y una red de proyeccion,
entrenadas con la pérdida Barlow Twins, que fuerza a que ambas vistas tengan representaciones
similares pero informativas.
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Ademas, SWSSL incorpora una segunda funcion de pérdida llamada Continuity Preserving
Loss, que garantiza que los parches adyacentes dentro de la imagen también tengan
representaciones coherentes. Esto es especialmente importante en imagenes médicas, donde el
contexto local puede influir fuertemente en la interpretacion visual.

En la fase de inferencia, cada imagen se divide nuevamente en parches, que son pasados
por el encoder. Las representaciones obtenidas se comparan con una memoria de activaciones
normales (obtenida durante el entrenamiento). Las regiones que generan activaciones
significativamente diferentes se marcan como andémalas, permitiendo generar mapas de calor
o puntuaciones de anomalia por region.

Este enfoque resulta especialmente util en contextos clinicos, ya que permite detectar areas
patoldgicas sin necesidad de disponer de imagenes anotadas como “andémalas” durante el
entrenamiento. Ademads, su disefio modular y escalable facilita su aplicacion a imagenes de

gran tamafio, sin necesidad de pérdida de informacién por redimensionamiento.
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3.1.7 Comparativa de modelos auto-supervisados utilizados en

este trabajo

Aspecto AutoEncoder SimCLR SWSSL
Enfoque base Reconstruccion Contraste Contraste con
coherencia especial
Arquitectura comun CNN Encoder + CNN Encoder + CNN Encoder +
Decoder MLP Projector

Tarea pretextual

Reconstruccion de la

imagen original

Maximizar similitud

entre vistas

Vistas aumentadas +

coherencia entre

aumentadas parches vecinos
Uso de etiquetas No No No
Ventajas Simple de Aprende Preserva resolucion,
implementar, buen representaciones detecta sin etiquetas,
rendimiento en robustas, contextual
estructuras generalizables
conocidas
Limitaciones Sensibilidad al tipo Requiere gran Computacionalmente
de anomalia, puede cantidad de costoso, disefio mas
sobreajustar augmentations y complejo
batch size
Aplicacion en este Modelo de Comparativa Meétodo principal
TFG referencia por contrastiva en evaluado y
reconstruccion imagenes médicas comparado

(a) Original

(b) Invert

c) Color jitter

Tabla 2: Comparativa de modelos auto-supervisados utilizados

(d) Gaussian blur

(e) Solarization

Figura 5: Ejemplos de técnicas de aumento utilizadas en aprendizaje auto-supervisado. Fuente: Adaptado de Park et al.,
2022 [1].
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3.2 Estado del arte

El estudio del estado del arte permite situar este trabajo dentro del marco actual de
investigacion en el campo de la deteccion de anomalias mediante técnicas de aprendizaje
automatico, con especial atencion al aprendizaje auto-supervisado y su aplicacion a la vision
por computador médica.

A través de la revision de los enfoques mas representativos, se identifican los principales
modelos, sus fundamentos tedricos, ventajas y limitaciones, asi como su grado de adopcion en
contextos clinicos. Este analisis permite justificar la seleccion de métodos incluidos en el
estudio comparativo de este TFG, destacando su relevancia técnica y aplicabilidad real.

En las siguientes secciones se exploran las principales técnicas auto-supervisadas utilizadas
en vision por computador, su aplicacion a imagenes médicas y las razones que motivan la

eleccion de AutoEncoder, SImCLR y SWSSL como objetos de estudio en este trabajo.

3.2.1 Técnicas auto-supervisadas en vision por computador

En los ultimos afios, el aprendizaje auto-supervisado (SSL) se ha consolidado como una
alternativa competitiva al aprendizaje supervisado en tareas de vision por computador. Este
avance ha sido impulsado por la necesidad de modelos robustos que puedan entrenarse a partir
de grandes volumenes de datos no etiquetados, especialmente en dominios donde el etiquetado
manual resulta costoso o limitado.

Entre las primeras aproximaciones ampliamente adoptadas se encuentran los métodos
basados en reconstruccion, como los AutoEncoders, utilizados principalmente en tareas de
compresion, reduccion de dimensionalidad y deteccion de anomalias. Aunque su simplicidad
los hace interesantes, estudios recientes han sefialado su sensibilidad a anomalias sutiles o
estructurales, especialmente cuando el espacio latente no esta bien regularizado [5].

Los métodos contrastivos, como SimCLR [3], marcaron un hito en el SSL al introducir una
estrategia mas eficaz de entrenamiento basada en la discriminacion entre vistas aumentadas.
Su eficacia ha sido demostrada en benchmarks como ImageNet, y han servido de base para
arquitecturas mas avanzadas como BYOL, MoCo v3 y SwAV. Estos modelos han sido
adoptados en escenarios con grandes volumenes de imagenes no etiquetadas, destacando por
su capacidad de generar representaciones generalizables.

Mas recientemente, se ha producido una transicion hacia arquitecturas mas eficientes y

contextualmente sensibles, como los Masked AutoEncoders (MAE) o Barlow Twins. Este
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ultimo, en particular, ha demostrado ser especialmente util en situaciones donde la diversidad
dentro de las representaciones internas del modelo es critica, y ha sido integrado como base
del método SWSSL [1].

En conjunto, el estado del arte demuestra una progresiva evolucion desde enfoques simples
y en pequefia escala hacia modelos mas estructurados, capaces de capturar relaciones
espaciales y semdanticas profundas. Esta trayectoria justifica la seleccion de AutoEncoder,
SimCLR y SWSSL como casos representativos dentro de este trabajo, cubriendo distintos

paradigmas del aprendizaje auto-supervisado en vision por computador.

3.2.2 Aplicacion del aprendizaje auto-supervisado a imagenes

médicas

La aplicacion del aprendizaje auto-supervisado (SSL) al &mbito médico ha despertado un
creciente interés en los ultimos afios, motivado principalmente por dos factores: la abundancia
de imagenes no etiquetadas en entornos clinicos y la dificultad de obtener anotaciones expertas
de forma sistematica. A diferencia de otros dominios, como la clasificacion generalista o la
vision industrial, la medicina presenta particularidades como la alta resolucion de las imagenes,
la variabilidad anatdmica entre pacientes y la ambigiiedad diagndstica incluso entre
profesionales.

Numerosos estudios han demostrado que el aprendizaje auto-supervisado puede generar
representaciones utiles en tareas médicas, incluso superando en algunos casos a los modelos
entrenados de forma supervisada. Por ejemplo, Zhou et al. emplearon contrastive learning para
preentrenar modelos de clasificacion de enfermedades pulmonares en radiografias de torax,
mostrando mejoras en sensibilidad sin necesidad de etiquetas [7]. Azizi et al. adaptaron
técnicas de pretext task sobre imagenes de retina, demostrando que la representacion auto-
supervisada se transfiri6 eficazmente a tareas de segmentacion patoldgica [8].

Modelos como Masked AutoEncoders (MAE) han sido aplicados recientemente a datos
médicos en tareas de reconstruccion de resonancias magnéticas, y métodos como PatchCore
han sido adaptados a contextos clinicos con resultados prometedores en deteccion de lesiones
microscopicas.

Pese a estos avances, la mayoria de trabajos actuales se centran en el preentrenamiento para
clasificacion o segmentacion, mientras que la deteccion directa de anomalias, especialmente

en imagenes sin etiquetas, continlia siendo un reto. En particular, muchos de los modelos
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contrastivos empleados en medicina operan sobre imagenes redimensionadas, lo que puede
suponer una pérdida de informacion critica en imagenes de alta resolucion.

Este trabajo aborda dicho vacio mediante la evaluacion comparativa de tres enfoques auto-
supervisados aplicados directamente a imagenes médicas, manteniendo su resolucion original.
En concreto, se comparan los modelos sobre el conjunto de datos Chest X-ray, utilizando una
metodologia similar y métricas clinicas estandarizadas. Este enfoque permite establecer un

benchmark especifico para tareas de deteccion de anomalias en contextos clinicos realistas.

Figura 6: Imagen de radiografia de torax (PadChest) [6]

3.2.3 Comparacion de enfoques existentes y limitaciones

detectadas.

Diversos estudios han abordado la deteccion de anomalias en imagenes médicas mediante
aprendizaje auto-supervisado, implementando modelos como AutoEncoders, redes
contrastivas (SimCLR, Barlow Twins) o arquitecturas basadas en parches y memorias. No
obstante, los enfoques varian ampliamente en términos de condiciones experimentales, lo que
dificulta una comparacion directa.

Por ejemplo, en el trabajo original de SImCLR se alcanzd una precision del 94.2% en
ImageNet sin etiquetas, pero para tareas médicas su rendimiento ha sido menos
sistematicamente validado. En estudios clinicos, cuando se aplica sobre radiografias de torax
(ChestX-rayl4), se ha observado que mejora el AUC en mas de un 5% respecto a
entrenamiento desde cero con pocas etiquetas [7].

Los AutoEncoders, por su parte, han sido la base de multiples enfoques de deteccion de
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anomalias. Sin embargo, presentan limitaciones cuando las anomalias son de tipo estructural o
difusas, como ocurre en muchos casos clinicos. En el estudio de Dong et al. (2023) [1], los AE
aplicados a imagenes mamograficas bajo resolucion estandar (256x256) obtuvieron un AUC
de 82.13%, mientras que SWSSL supero esta marca alcanzando un AUC del 86.62%, una
mejora de mas de 4 puntos porcentuales.

Ademas, ese mismo trabajo mostro que al evaluar sobre el dataset Chest X-ray, el método
SWSSL alcanzé una especificidad del 98.29% tras ajustar el umbral a méxima sensibilidad, lo
que supone una ventaja significativa en contextos donde es clave minimizar falsos positivos.
Por su parte, modelos como PatchCore o PaDiM, que destacan en contextos industriales, no
han mostrado un rendimiento superior en dominios médicos. Dong et al. compararon
PatchCore y SWSSL con una arquitectura Wide-ResNet-50 bajo condiciones controladas, y
observaron que SWSSL super6 a PatchCore tanto en precision como en robustez,
especialmente cuando se utilizaba entrada en alta resolucion sin necesidad de
redimensionamiento previo.

En conjunto, estos resultados sugieren que:

o Lamayoria de estudios comparativos no emplean condiciones homogéneas.

e Pocas investigaciones utilizan imégenes médicas en su resolucion original.

e No existe un benchmark estandarizado que compare multiples métodos auto-

supervisados en este dominio.

Este TFG pretende contribuir a llenar ese vacio, comparando tres técnicas representativas
(AutoEncoder, SImCLR y SWSSL) sobre el dataset Chest X-ray, bajo un entorno experimental
unificado. Esto incluye el mismo tamafo de entrada, arquitectura base equivalente (ResNet),

protocolo de entrenamiento y métricas clinicas comparables.

3.2.4 Justificacion del enfoque adoptado

Haciendo un repaso de los ultimos trabajos publicados, se muestra un avance significativo
en la aplicacion del aprendizaje auto-supervisado a tareas de deteccion de anomalias en
imagenes médicas. Métodos como SimCLR, AutoEncoder y mas recientemente SWSSL han
sido implementados con éxito en distintos escenarios clinicos ademas de ser comparados entre
si[1].

No obstante, estas comparativas suelen estar condicionadas por diferencias técnicas en las

arquitecturas utilizadas, los protocolos de entrenamiento, el preprocesamiento de los datos o
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las resoluciones de imagen aplicadas. En muchos casos, los modelos no son entrenados y
evaluados bajo exactamente las mismas condiciones, lo que limita la objetividad de los
resultados y su reproducibilidad. Ademas, no siempre se documentan con suficiente detalle los
hiperparametros, las funciones de pérdida o los criterios de evaluacion empleados.

En ese contexto, este Trabajo de Fin de Grado propone una evaluacion estructurada y
homogénea de tres enfoques representativos donde AutoEncoder, es una técnica basada en
reconstruccion; SIMCLR es un modelo contrastivo de referencia; y SWSSL, una propuesta
reciente que incorpora coherencia espacial y ventanas deslizantes para preservar la resolucion
original. Estos modelos se entrenan sobre el conjunto de datos Chest X-ray con una
configuracion comln en términos de arquitectura base, preprocesamiento, resolucion y
métricas clinicas.

La justificacion de esta propuesta radica en aportar una evaluacion comparativa
reproducible y clinicamente realista, que permita valorar las fortalezas y limitaciones de cada
enfoque en condiciones controladas. Esta comparacion tiene como objetivo no solo cuantificar
el rendimiento técnico de los modelos, sino también ofrecer una base objetiva que pueda ser
util en la toma de decisiones para futuros desarrollos de herramientas de apoyo al diagnostico

médico automatizado.
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4. Metodologia

Este trabajo ha seguido el enfoque estructurado y secuencial propuesto por la metodologia

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). CRISP-DM es

ampliamente utilizada en proyectos de ciencia de datos por su flexibilidad, enfoque iterativo y

clara division en fases. Su aplicacion a este proyecto permite mantener la coherencia entre los

objetivos del trabajo, el analisis de los datos y la implementacion técnica. A continuacion, se

describe como se ha aplicado cada fase al presente TFG:

Comprension del negocio: Se definid6 como objetivo principal la evaluacion
comparativa de modelos auto-supervisados para la deteccion de anomalias en imagenes
médicas de alta resolucion.

Comprension de los datos: Se analiz6 el conjunto PadChest, su estructura, calidad,
distribucion de clases, y adecuacion al entorno clinico.

Preparacion de los datos: Se aplicaron técnicas de preprocesamiento especificas
segin el modelo (resizing, normalizacion, recorte, etc.), manteniendo versiones
consistentes de las imagenes.

Modelado: Se implementaron tres arquitecturas (AutoEncoder, SImCLR y SWSSL),
con su configuracion particular de arquitectura, pérdidas y transformaciones.
Evaluacion: Se compararon los modelos bajo condiciones experimentales controladas
mediante métricas clinicas como AUC, F1-score, sensibilidad y especificidad.
Implementacion: Se documento el codigo, se visualizo el comportamiento de cada

modelo y se preparo6 el sistema para futuras extensiones o validaciones clinicas.

Esta estructura metodologica permite alinear cada etapa técnica con los objetivos definidos

y proporciona una base solida para la reproducibilidad y analisis critico de los resultados.
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Figura 7: Esquema del ciclo CRISP-DM

4.1 Conjunto de datos utilizado

4.1.1 Descripcion general

Para el desarrollo experimental del presente Trabajo de Fin de Grado se ha utilizado el
conjunto de datos Chest X-ray (CXR), una coleccion publica de radiografias de torax
ampliamente utilizada en el ambito clinico y académico para tareas de clasificacion,
segmentacion y deteccion de anomalias en imagenes médicas. El dataset fue extraido de la base
PadChest, desarrollada por el Hospital Universitario San Juan de Alicante (Espaiia) desde 2009
a 2017. Contiene mas de 160.000 estudios radioldgicos con iméagenes en alta resolucion y
metadatos asociados [9]. Un 27% de los informes se anotaron manualmente por médicos,
mientras que el resto, fue etiquetado automaticamente utilizando un método supervisado
basado en una RNN (red neuronal recurrente) con mecanismo de atencioén. Este enfoque
hibrido refleja el creciente uso de técnicas de aprendizaje profundo para automatizar tareas
clinicas, y es bastante cercano al objetivo de este trabajo; desarrollar modelos auto-
supervisados capaces de aprender sin depender de anotaciones humanas.

Este conjunto se adapta perfectamente a los objetivos de este trabajo por las siguientes razones:

e Volumen y diversidad: incluye un gran numero de imagenes de pacientes reales, con

variabilidad clinica, anatémica y técnica.
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e Alta resolucion original: permite evaluar enfoques que trabajan con imagenes sin

redimensionar, como SWSSL.

o Representatividad clinica: contiene imagenes que reflejan casos normales y

patologicos reales, obtenidos en hospitales.

e Accesibilidad y uso académico: es de acceso libre bajo licencia para uso no comercial,

lo que facilita su uso.

Cabe destacar que, si bien el dataset original incluye anotaciones clinicas detalladas, este
trabajo no hace uso de las etiquetas para el entrenamiento, ya que todos los modelos
implementados siguen un enfoque auto-supervisado. No obstante, la disponibilidad de
etiquetas en la particion de test permite realizar una evaluacidon cuantitativa precisa de los

modelos una vez entrenados.

4.1.2 Seleccion y particion del conjunto de datos

Dado que los modelos auto-supervisados deben aprender la representacion de la
normalidad a partir de datos no etiquetados (no se sabe que salida esperar), se ha llevado a cabo

una seleccion del subconjunto de imagenes que garantice coherencia.

Conjunto N° de imagenes Tipo Uso principal
Entrenamiento 1349 Solo normales Aprendizaje de la
representacion
normal
Test 624 (234 normales + Etiquetadas Evaluacion de
390 anémalas) capacidad de
deteccion

Tabla 3: Distribucion de imagenes en los conjuntos de entrenamiento y test
Las imagenes andmalas del test corresponden a pacientes con diagnéstico confirmado de

neumonia.
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4.1.3 Consideraciones técnicas del dataset

El conjunto original presenta imagenes en formato DICOM, posteriormente convertidas a
escala de grises en formato PNG para su uso directo en los modelos. La resolucion nativa varia,
pero se han aplicado distintas estrategias de adaptacion dependiendo del modelo
implementado:

e En modelos como AutoEncoder y SImCLR, se ha optado por un resize a 256x256 px,

que facilita el entrenamiento y reduce el coste computacional.

e En el modelo SWSSL, se ha mantenido la resolucion alta (1024x1024 px) y se ha
utilizado una técnica de ventanas deslizantes (sliding window) para preservar los
detalles anatomicos durante el entrenamiento, en linea con la filosofia del paper original
[1].

Estas transformaciones no responden a una necesidad de etiquetado, sino a una adecuacion

estructural de los datos a las limitaciones arquitectonicas y de memoria, asi como al objetivo

metodoldgico de evaluar el impacto de la resolucion en la deteccion de anomalias.
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Figura 8: Esquema del proceso de construccion del conjunto de datos PadChest. Se muestran las etapas de limpieza,
anotacion manual, clasificacion automatica mediante redes neuronales y estructuracion semdntica del vocabulario clinico.

9]
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4.2 Técnicas de preprocesamiento aplicadas

El procesamiento de imagenes es una etapa esencial en el flujo de trabajo de cualquier
sistema basado en aprendizaje profundo [12]. En el ambito médico, los datos varian mucho en
resolucion, intensidad y estructura anatomica. En este trabajo, los objetivos del
preprocesamiento son :

o Garantizar la compatibilidad estructural de los datos con las arquitecturas utilizadas.

e Normalizar las condiciones de entrada para obtener resultados comparables entre

modelos.

A continuacion, se describen las transformaciones aplicadas de forma comun y especifica

segun el modelo.

4.2.1 Transformaciones comunes

Todas las imagenes del conjunto de datos han sido sometidas a una serie de pasos previos,
independientemente del modelo al que se destinen:

o Conversion a escala de grises: todas las imagenes se convierten a un Unico canal, ya
que la informacion clinica relevante esta contenida en la intensidad, no en el color.

o Normalizacion de intensidad: los valores de pixel se escalan al rango , permitiendo
una convergencia mas estable durante el entrenamiento.

o Conversion a tensores: mediante ‘torchvision.transforms.ToTensor’, lo que permite la
integracion directa en PyTorch.

o Filtrado de imagenes vacias o corruptas: se descartan aquellas que presenten
artefactos técnicos, ruido excesivo o valores nulos.

Estas transformaciones aseguran una base coherente y limpia desde la que aplicar los pasos

especificos por modelo.

4.2.2 Preprocesamiento por modelo

4.2.2.1 AutoEncoder

Para el modelo AutoEncoder se han aplicado las siguientes transformaciones:

o Conversion a escala de grises: adecuada para radiografias de torax, que no contienen
informacion 1til en canales de color.

o Redimensionamiento a 256x256 pixeles, seguido de recorte central, para mantener
la proporcion anatomica sin distorsiones.
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o Normalizacion al rango [-1, 1] para estabilizar el aprendizaje.
o Conversion a tensor para su posterior uso por el modelo.

Estas operaciones permiten construir una base coherente para que el AutoEncoder
aprenda a reconstruir fielmente iméagenes normales. No se aplican técnicas de
augmentacion, dado que el objetivo del modelo es reconstruir con la mayor fidelidad
posible y cualquier distorsion artificial iria en contra de este objetivo. La verificacion de
estas transformaciones se ha realizado visualmente en una etapa inicial. y reproduce el

enfoque cléasico de deteccion de anomalias mediante error de reconstruccion.

4.2.2.2 SimCLR

SimCLR emplea un paradigma de aprendizaje contrastivo. Para ello, se aplican
transformaciones que generen vistas distintas de una misma imagen:
e Redimensionamiento a 256%256 pixeles.
o Transformaciones aleatorias (augmentations):
o Recortes aleatorios (random crop)
o Volteo horizontal (horizontal flip)
o Cambios de brillo y contraste
o Aplicacion de Colorlitter y GaussianBlur
Estas operaciones permiten que el modelo aprenda representaciones invariantes,

fortaleciendo su capacidad de generalizacion.

4.2.2.3 SWSSL

El modelo SWSSL requiere un tratamiento especial, ya que trabaja con imagenes de
alta resolucion:

e Resolucion preservada: 10241024 pixeles.

e Ventanas deslizantes (sliding window): la imagen se divide en parches de tamafo
128%128 con stride de 32 pixeles. Esta técnica permite mantener el contexto espacial
sin sacrificar resolucion.

e Augmentations especificas:

Inversion de intensidades (invert), Gaussian blur, Color jitter.
Ademas, se han eliminado técnicas perjudiciales para imagenes médicas, como el

cropping + resizing, ya que pueden alterar la densidad de los tejidos.
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La combinacion de estas transformaciones con la pérdida Barlow Twins y la Continuity
Preserving Loss busca que el modelo aprenda representaciones locales coherentes e

invariantes.
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5. Desarrollo e implementacion

Este capitulo describe el proceso de desarrollo técnico de los modelos seleccionados,
incluyendo la preparacion del entorno, la implementacion especifica de cada arquitectura, los
procesos de entrenamiento y evaluacion, asi como las particularidades experimentales que han
guiado las decisiones tomadas. A diferencia del capitulo metodologico, aqui se presenta una
vision operativa y aplicada del trabajo, con apoyo en fragmentos de c6digo y evidencia visual

del proceso.

5.1 Entorno de trabajo y librerias utilizadas

El desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado se ha llevado a cabo en Google Colab, un
entorno de ejecucion basado en Jupyter Notebooks que proporciona acceso gratuito a GPUs,
facilitando asi el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo con un coste
computacional asumible. La eleccion de esta plataforma responde a su compatibilidad con
librerias modernas, su facilidad para integrar datos desde Google Drive y su entorno.

Los modelos han sido implementados integramente en Python 3.10 y utilizando como base el
framework PyTorch, por su flexibilidad, dinamismo y uso en el &mbito de la investigacion.

Las principales librerias empleadas han sido:

e ‘torch’ y ‘torchvision’: para la creacion de modelos, transformaciones de imagenes y

gestion de datos.

e PIL (Python Imaging Library, su version moderna conocida como Pillow): para la carga

y tratamiento de imagenes individuales.

e ‘matplotlib’’: para la generacion de gréficos, visualizacion de pérdidas y

reconstrucciones.

o ‘sklearn.metrics’: para el calculo de métricas de evaluacion (AUC, F1, etc.).

e numpy: para operaciones matriciales y manipulacion de tensores.
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Figura 9: Principales tecnologias y librerias utilizadas en el desarrollo del proyecto.

Python: lenguaje de programacion principal, ampliamente utilizado en entornos cientificos y de aprendizaje automatico por
su legibilidad, flexibilidad y rica comunidad de desarrollo.

PyTorch: biblioteca de deep learning empleada para definir y entrenar modelos neuronales. Ofrece un control granular del
flujo de datos y es muy utilizada en investigacion académica.

NumPy: libreria fundamental para operaciones matriciales y manipulacion de arrays, utilizada como base para muchas
operaciones con tensores.

Matplotlib: herramienta de visualizacion de grdficos utilizada para representar la evolucion del entrenamiento,
reconstrucciones y comparaciones visuales.

Pillow: version moderna y mantenida de PIL (Python Imaging Library), utilizada para cargar, convertir y preprocesar
imagenes antes de pasarlas a tensores para su procesamiento por modelos neuronales.

El codigo se ha estructurado de forma modular dentro del notebook, manteniendo bloques
claramente separados para:

e Definicion de transformaciones y carga de datos (preparacion de dataset inclusive)

e Arquitectura e inicializacion del modelo

o Entrenamiento y validacién

o Evaluacion y visualizacion de resultados

Esta organizacion ha permitido realizar pruebas iterativas sobre cada bloque, facilitar el

analisis de errores y mantener una trazabilidad clara durante el proceso de desarrollo.
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Ademas, se ha hecho uso de la plataforma Kaggle Datasets como fuente de descarga del
conjunto de datos utilizado. Kaggle es una plataforma de ciencia de datos de acceso libre que
permite alojar y compartir conjuntos de datos, realizar competiciones de modelado y colaborar
en proyectos reproducibles. Esta herramienta facilita la publicacion y reutilizacion de datos en
un entorno estructurado y profesional. Su integracion con Google Colab permite montar
directamente el repositorio de datos con comandos sencillos, sin necesidad de descarga manual.

e Se evita depender de recursos de almacenamiento o conexion propios.

e Se garantiza acceso inmediato al conjunto de datos sin requerir pasos manuales de

carga.

o Seincrementa la reutilizacion del experimento al enlazar directamente con la fuente de

datos.
En contraposicion a ejecutar el entrenamiento en un entorno local (hardware propio), el uso
combinado de Kaggle y Google Colab ofrece ventajas clave como:

e Acceso gratuito a GPU.

e No requerir una tarjeta grafica dedicada ni configuracion de entornos virtuales

complejos.

o Evitar problemas de compatibilidad de versiones o librerias. [14]

Este enfoque se alinea con la filosofia de investigacion reproducible y accesible, favoreciendo

que futuros trabajos puedan replicar o extender los resultados obtenidos.

kaggle

Figura 10: Kaggle datasets
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5.2 Carga de datos y preprocesamiento (AutoEncoder)

El proceso de carga y preparacion de los datos para el modelo AutoEncoder se ha disefiado
para garantizar la coherencia, simplicidad y eficacia en el entrenamiento. A continuacidn se
describe paso a paso la logica implementada, basada en el codigo ejecutado en el entorno de
Google Colab.

Antes de aplicar cualquier filtrado o transformacion, se importaron las librerias necesarias
para el manejo de datos, visualizacion y construccion de modelos:

import torch
wort torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms
torch.utils.data import Dataloader
rt matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import os

Figura 11: Librerias importadas en el proyecto

Posteriormente, se conecta Google Colab con la API de Kaggle. Se suble el archivo

‘kaggle.json’ con las credenciales de la cuenta, movemos e instalamos kaggle.

- 1':_'.:i__-
m google.colab
iles.upload()

!mkdir -p ~f.kaggle
'cp kaggle. json ~/.kaggle/

!chmod 6808 ~/.kaggle/kaggle.json

!pip install -q kaggle

lkaggle datasets download -d carlospinopadilla/chestxray
'unzip -q chestxray.zip -d chest_xray

Figura 12: Proceso de preparacion de dataset usando kaggle
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También se realizd una verificacion de la estructura de las iméagenes en el dataset a

modo de prueba. Se seleccion6 aleatoriamente una imagen de la carpeta

‘chest_xray/chest xray/train/NORMAL’, observando su formato, modo y tamaio:

from PIL import Image

import os

- os.listdir(image path)[@]
Image.open(os.path.join(image path, sample file))

» img.format])
'y img.mode)
:", img.size)

amafio: (1634, 1183)

Figura 13: Proceso de verificacion estructura imdgenes. Imdagenes PNG, en modo 'grayscale’, suficientemente grandes para
ser redimensionadas a 256 x 256

Se muestra una imagen como ejemplo.

import matplotlib.pyplot as plt

plt.imshow(img, cmap

plt.title(f"{sample fil
("off")

plt.axis('c )
plt.show()

Figura 14: Representacion de imagen importando pyplot de matplotlib
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5.2.1 Estructura del conjunto de datos y seleccion de imagenes

Se ha utilizado la clase ‘ImageFolder’ de ‘torchvision.datasets’, que organiza
automaticamente las imagenes segun las subcarpetas del directorio de origen. En este caso, se
parte de la ruta chest xray/chest xray/train, donde las subcarpetas representan las clases
NORMAL y PNEUMONIA.

Dado que el AutoEncoder debe aprender la representacion de la normalidad, se filtran

unicamente las imagenes de la clase NORMAL, siguiendo el enfoque auto-supervisado:

Esta linea elimina todas las muestras etiquetadas con clase distinta de 0, es decir, cualquier
imagen con diagndstico patologico. Este filtrado garantiza que el modelo aprenda un patron

reconstruible inicamente a partir de ejemplos no anémalos.

omaticamente

auto
s[1]

# Solo imdgenes normales (clase @), subcarpeta gque se genera

train_dataset.samples r s in train_dataset.samples i == @]

Figura 15: Eleccion de samples

Total imdgenes normales para entrenamiento: 1349

Figura 16: Total imdgenes de entrenamiento

Cabe destacar que la estructura del conjunto de datos y el proceso de seleccion de imagenes
normales descrito en esta seccidon se mantiene idéntico en los modelos posteriores (SImCLR y
SWSSL), con el objetivo de garantizar condiciones iguales durante el entrenamiento y permitir

una comparacion equitativa.

5.2.2 Transformaciones aplicadas

Para preparar correctamente las imagenes antes de introducirla a la red, se han definido una
serie de transformaciones mediante ‘transforms.Compose’.

Estas transformaciones realizan las siguientes funciones:

e Grayscale(): convierte las imagenes a escala de grises (un solo canal), lo cual es

coherente con el tipo de imagen médica analizada.
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e Resize + CenterCrop: ajusta la imagen a 256x256 pixeles manteniendo su proporcion
central. Esto asegura homogeneidad sin distorsionar zonas clinicas importantes.

e ToTensor(): convierte las imagenes PIL en tensores PyTorch normalizados en el rango
[0,1].

o Normalize((0.5,), (0.5,)): reescala los valores de pixel al rango [-1, 1], lo que estabiliza
el entrenamiento al centrar los datos alrededor de cero.

Este pipeline garantiza que las imagenes entrenadas sean consistentes y adecuadas a la

estructura de la red neuronal.

transform = transforms.Compose([
transforms.Graysc
transforms.Resize( 256},

transforms.CenterCrop(256),

transforms.ToTensor

a
transforms.Normalize((®.5,), (8.5,)

Figura 17: Pipeline de transformaciones aplicadas a las imdagenes

5.2.3 Carga mediante Datal.oader

Una vez definidas las transformaciones y aplicado el filtrado, se utiliza la clase DataLoader
para cargar los datos en memoria por lotes durante el entrenamiento:
Esto permite alimentar al modelo con bloques de iméagenes optimizados para entrenamiento en
GPU. Ademés, la opcion ‘shuffle=True’ garantiza que el orden de los datos varie en cada

época, ayudando a evitar sobreajuste.

train_loader = Dataloader(train_dataset, batch size=32, shuffle=Trues)

Figura 18: DataLoader AutoEncoder

5.2.4 Verificacion visual de las transformaciones

Para asegurarse de que las transformaciones se han aplicado correctamente y que las
imagenes mantienen la calidad visual necesaria, se ha definido una funcion de visualizacion.
Esta verificacion cumple dos funciones: confirmar la calidad de los datos y detectar posibles

errores de preprocesamiento antes de iniciar el entrenamiento Se observa que las imagenes
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mantienen una escala adecuada para el tratamiento clinico de ellas, esto garantiza entradas para

el modelo limpias y consistentes.

loader = torch .D der( set, batch_size=n_images, shuffle=

Figura 19: Funcion de visualizacion, imagenes de chestxray preprocesadas

5.3 Implementacion del modelo AutoEncoder

Una vez definido el conjunto de datos y preparado el preprocesamiento, se procede a la
implementacion del modelo AutoEncoder, cuya finalidad es reconstruir imagenes normales de
torax. Este tipo de modelo resulta adecuado para tareas de deteccion de anomalias, ya que
cualquier desviacién respecto a la normalidad se refleja en un aumento del error de

reconstruccion.
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5.3.1 Diseiio de la arquitectura

Se ha definido un AutoEncoder convolucional simétrico, compuesto por un bloque de
codificacion (encoder) y otro de decodificacion (decoder). El encoder reduce progresivamente
la dimensionalidad espacial de la imagen mediante capas convolucionales, mientras que el
decoder invierte ese proceso mediante capas deconvolucionales (ConvTranspose2d) para
recuperar la imagen original.

La arquitectura implementada en la clase ConvAutoEncoder es la siguiente:

rt torch.nn as
rt torch

__init_ (self):
super(ConvAutoEncoder, self)._ init ()
self.encoder = nn.Sequential(
nn.Conv2d(1, 32, 3 tride=2, padding=1),
nn.BatchNorm2d(
nn.RelU({ )
nn . Conv2 64, 3, stride=2, padding=1), #
nn.BatchNorm2d(64)
nn.RelU{ )
nn . Conv
nn.RelU( )

self.decoder = nn.Sequential(

nn.ConvTranspose2d (128, 64, 3, stride=2, padding=1, output padding=1]),
nn.RelU{ ),

nn.ConvTranspose2d (&4 2, 3, stride=2, padding=1, output padding=1},
nn.RelU{ ),

nn.ConvTranspos 2, 1, 3, stride=2, padding=1, output_padding=1),
nn.5igmoid

f forward(self, x)
1f.encoder(

device = torch.device(": " if torch.cuda.is_available
model = ConvAuteEncoder().to(device)

Figura 20: Clase ConvAutoEncoder
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5.3.2 Justificacion técnica

Se ha utilizado una arquitectura profunda pero eficiente, adecuada para resolucion
256%256.

Las activaciones ReLLU permiten una convergencia mas rapida y evitan saturaciones.
Se ha afiadido Batch Normalization en el encoder para estabilizar los gradientes.

La funcion de activacion final es Sigmoid, apropiada para reconstruir imagenes

normalizadas en el rango [0,1].

Este disefio permite capturar patrones locales relevantes en radiografias de térax, y la

estructura simétrica facilita una reconstruccion precisa desde el espacio latente comprimido.

5.4 Entrenamiento del modelo AutoEncoder

Una vez definida la arquitectura del AutoEncoder, se procede a su entrenamiento utilizando

el conjunto de datos previamente preprocesado. El objetivo del entrenamiento es minimizar la

diferencia entre la imagen de entrada y su reconstruccion, lo que se logra mediante una funcion

de pérdida basada en el error cuadratico medio.

5.4.1 Explicacion y configuracion del entrenamiento.

Para entrenar el modelo se han utilizado los siguientes componentes:

Funcion de pérdida: ‘nn.MSELoss()’ (Mean Squared Error), que penaliza las
diferencias entre los valores de los pixeles originales y reconstruidos.

Optimizador: Adam, con una tasa de aprendizaje (Ir) de le-3 y un término de
regularizacion L2 (weight decay) de le-5.

Nuimero de épocas: inicialmente se han entrenado 10 épocas, con posibilidad de
ampliarlo.

Tamafio de batch: 32 iméagenes por iteracion.

A continuacion, se explica el bloque de codigo de entrenamiento linea por linea.

Se define la funcion de pérdida que se usara para medir el error entre la imagen original

y su reconstruccion : ‘criterion = nn.MSELoss()’.
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‘MSELoss’ calcula el error cuadratico medio, lo cual es perfecto para tarea de

reconstruccion, ya que penaliza diferencias pixel a pixel.

1 n
MSE = — 3 (i = 3)°
i=1

Figura 21: Mean Square Error

Se define el optimizador que actualizara los pesos del modelo: ‘optimizer =
optim.Adam(model.parameters(), Ir=1e-3, weight decay=le-5)’.

Este optimizador combina lo mejor de AdaGrad y RMSProp, adaptando la tasa de
aprendizaje de cada parametro. Ha sido adoptado en aprendizaje profundo debido a su
eficiencia, robustez y adaptacion al modelo [10]. Ademas, el término ‘weight decay’
actiia como regularizacion L2 para evitar sobreajuste. Posteriormente, se

implementara el optimizador SGD con momentum con fines experimentales.

Se establece el numero de épocas: epochs = 10.

Indica cuéntas veces se recorrerd todo el conjunto de entrenamiento.

Se activa el modo entrenamiento del modelo: ‘model.train()’.

Esto es necesario en PyTorch para que se comporten correctamente ciertas capas
como BatchNorm (si estdn presentes).

Comienza el bucle principal de entrenamiento: ‘for epoch in range(epochs)’:.

Cada iteracion de este bucle corresponde a una época completa.

Se inicializa la variable que acumularé la pérdida total de la época: ‘running loss =
0.0’

Se recorre el conjunto de entrenamiento por lotes: ‘for imgs, in train loader’:.
Las imagenes se cargan en imgs, y se ignoran las etiquetas (_) porque el AutoEncoder
no las necesita.

Se pasa el lote de imagenes al dispositivo de entrenamiento (CPU o GPU): ‘imgs =
imgs.to(device)’.

Se obtiene la reconstruccion a partir de las imagenes: outputs = model(imgs).

Se calcula la pérdida entre la entrada y la reconstruccion: loss = criterion(outputs,
1mgs).

Este valor mide qué tan bien el modelo ha reconstruido la entrada.
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e Se reinician los gradientes acumulados: ‘optimizer.zero grad()’.
Es obligatorio antes de cada paso de retropropagacion.
e Se realiza la retropropagacion para calcular los gradientes: ‘loss.backward()’.
e Se actualizan los pesos del modelo: ‘optimizer.step()’.
e Se acumula la pérdida de este lote al total de la época:’ running_loss += loss.item()’.

e Al finalizar la época, se imprime la pérdida media.

import torch.optim as optim

criterion = nn.MSELoss()
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=le-3, weight decay=1e-5)

epochs = 18

model.train()

for epoch in range(epochs):
running loss = 8.0
for imgs, _ in train_loader:
imgs = imgs.to(device)
outputs = model({imgs)
loss = criterion(outputs, imgs)

optimizer.zero_grad()
loss.backward()
optimizer.step()

running lo

{running loss / len(train_loader):.4f}")

Figura 22: Bucle de entrenamiento AutoEncoder

[1/18] - Pérdida:
[2/18] - Pérdida:
[3/18] - Pérdida:
[4/18] - Pérdida:
[5/18] - Pérdida:
[6/18] - Pérdida:
[7/18] - Pérdida:
[8/18] - Pérdida:
[2/18] - Pérdida:

=TI - - = < R T

8647
- Pérdida: @.8657

Figura 23: Ejemplo de output de ejecucion del entrenamiento
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Al finalizar cada época del entrenamiento, se registra el valor de pérdida media y se
almacena en una lista (Figura 21.). Esta informacion se utiliza para generar una curva de
pérdida, que representa graficamente la evolucion del error de reconstrucciéon a lo largo del
tiempo. El objetivo es analizar la estabilidad y la velocidad de convergencia del modelo, y
comparar configuraciones experimentales para seleccionar la mas eficiente, en el siguiente

apartado.

Curva de pérdida durante el entrenamiento

0.100

0.095 ~

0.090

0.085 4

Perdida

0.080

0.075 4

0.070

0.065 ~

2 4 6 8 10
Epoca

Figura 24: Curva de pérdida AutoEncoder

Al finalizar el entrenamiento, se selecciona aleatoriamente un batch del dataset y se
pasa por el AutoEncoder. Se reconstruye las imagenes sin actualizar pesos y se comparan las
imagenes originales con las reconstrucciones para evaluar visualmente el rendimiento.

Se introduce un lote de imagenes en modo evaluacion (model.eval()), lo que desactiva
componentes como Dropout y mantiene constantes las estadisticas de BatchNorm. En este

modo, el modelo no actualiza sus pesos, simplemente reconstruye las iméagenes con los
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parametros aprendidos. Las reconstrucciones permiten evaluar visualmente la capacidad del
modelo para reproducir patrones normales. Si tras muchas €pocas de entrenamiento el modelo
reconstruye con gran precision las imagenes de entrenamiento, pero falla al hacerlo con nuevas
imagenes normales, esto puede indicar un caso de sobreajuste: el modelo ha memorizado

ejemplos concretos en lugar de generalizar los patrones normales.

rt torch
rt matplotlib.pyplot as plt

risualizar reconstrucciones(model, dataset, n=5):

model . eval

loader = ¥ 1ls.data.Dataloader(dataset, batch_size-m, shuffle-
imgs, _ -{loader))

e)

ncols=n, figsize=(n*2, 4}}

cmap="g
)

visualiza

Figura 25: Implementacion de Codigo para visualizar reconstrucciones (AutoEncoder)

52



Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada

Reconstruccion Reconstruccion Reconstruccion Reconstrucaon Reconstruccion

Figura 26: Batch de reconstruccion de Inputs

Una vez que se procede a la reconstruccion de imagenes finalizada la generacion del

modelo tras el entrenamiento, se puede llegar al siguiente analisis:

e Lasreconstrucciones mantienen correctamente la estructura global del térax: columna
vertebral, costillas y campos pulmonares son visibles y bien posicionados.

e Se observa una ligera pérdida de nitidez en los detalles finos (bordes pulmonares,
contraste con tejidos blandos), lo cual es esperable al trabajar con una arquitectura
comprimida.

¢ FEl modelo logra capturar los patrones mas relevantes de la imagen sin sobre ajustarse
al ruido, lo que sugiere que podria detectar anomalias que se desvien de estas

reconstrucciones, esta aprendiendo y no memorizando.

5.4.2 Enfoque experimental y ajuste de hiperparametros

Dado el caracter experimental del TFG, el entrenamiento del modelo no se limita a una
unica configuracion. Se han explorado distintas variantes con el fin de mejorar el rendimiento:
e Variacion del learning rate, se ha probado con valores como le-4, 5e-4, 2e-3 para
analizar su impacto , ya que un valor menor mejora la estabilidad pero ralentiza la

convergencia.
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Ajuste del numero de épocas en funcion del comportamiento de la pérdida. Puede
aparecer overfitting. Usando hasta 50 épocas se puede ver si el modelo sigue
aprendiendo o si se estabiliza la pérdida.

Tamano del batch size: Valores de 16, 32 y 64 permiten ver cémo afecta al
entrenamiento.

Inclusién o eliminaciéon de Batch Normalization para observar su influencia en la
estabilidad del aprendizaje.

Comparacion entre distintos optimizadores: Adam frente a SGD con momentum.

Permite ver el impacto sobre la convergencia.

Este proceso iterativo ha permitido no solo validar la arquitectura, sino también afinar los

pardmetros para mejorar la capacidad de reconstruccion del modelo. Se seguira esta misma

metodologia de trabajo con la implementacion de los siguientes modelos.

5.4.3 Comparacion de configuraciones experimentales

(AutoEncoder)

Esta seccion recoge los resultados mas relevantes de las distintas configuraciones probadas

durante el entrenamiento del AutoEncoder. Cada prueba se ha disefiado modificando uno o

mas hiperpardmetros mientras se mantenian constantes el resto, con el fin de aislar su efecto.

Aunque en el planteamiento experimental se han considerado muchos hiperparametros que

pueden influir, esta seccion recoge las configuraciones probadas y documentadas.

Las configuraciones comparadas incluyen:

Base: Ir=1¢-3, 10 épocas, batch size 32, optimizador Adam.

LR reducido: Ir=5e-4, misma arquitectura, 20 épocas.

Mas entrenamiento: Ir=1e-3, 50 épocas.

Sin Batch Normalization: arquitectura sin normalizacién, mismo resto de parametros.

Optimizador SGD: mismo Ir, 10 épocas, con momentum.

Para cada una de estas variantes se ha registrado la pérdida final y la curva completa de

entrenamiento, y se han observado las diferencias visuales en la calidad de reconstruccion.

optimizer = optim.Adam({model.parameters(), lr=le-3, weight decay=1e-5)

epochs = 18

Figura 27: Fragmento del codigo a modificar AutoEncoder
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A continuacion, se muestran las pruebas obtenidas de las distintas configuraciones. En las
siguientes graficas se centran esfuerzos en mostrar la evolucion del error de reconstruccion a

lo largo del tiempo y la curva de pérdida.

5.4.3.1 LR reducido

Epoca [1/28] Pérdida:
Epoca [2/20] Pérdida:
Epoca [3/2@] Pérdida:
Epoca [4/28] - Pérdida:
Epoca [5/28] - Pérdida:
Epoca [6/28] Pérdida:
Epoca [7/20] Pérdida:
Epoca [8/20] Pérdida:
Epoca [9/208] - Pérdida:
Epoca [18/20] - Pérdida:
Epoca [11/28] - Pérdida:
Epoca [12/28] Pérdida:
Epoca [13/20] - Pérdida:
Epoca [14/20] - Pérdida:
Epoca [15/20] - Pérdida:
Epoca [16/20] - Pérdida:
Epoca [17/20] - Pérdida:
Epoca [18/20] - Pérdida:
Epoca [19/20] - Pérdida:
Epoca [28/20] - Pérdida:

0000 00 6 @

L~~~ T~~~ -~ T~~~

Curva de pérdida durante el entrenamiento

Figura 28: Curva de pérdida entrenamiento AutoEncoder (Ir reducido)
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5.4.3.2 Mas entrenamiento (50 épocas)

Pérdida:
Pérodida:
Pérdids
Pérdida
Pérdida

Curva de pérdida durante el entrenamiento

5

Pérdida:
Pérdida:
Pérdida
Pérdida:
Pérdida
Pérdida

Pérdida: 0.095
Pérdida:

Pérdida:

Pérdida 43 0.090 o

Pérdida

-3
k

0.100 ~

P

Pérdida

Pardida
Pérdida: 0.085
Pardida :

Pardida

Pérdida :

Pérdida: 43 0.080 1
Pérdida:

Pérdida

Pardida

Pardida 0.075 1
Pérdida: 42

Pérdida:

Pérdida

Pdreida: . 0.070
Pérdida : '
Pérdida

Pérdide:

Pardida: 0.065 1
Pérdida:

Pardida

Pérdida ' ' ' ‘ ' '

pérdida: . 0 10 20 30 40 50

Pérdida: =
Pérdida: Epoca

Pl fda:

Figura 29: Curva de pérdida entrenamiento AutoEncoder (50 épocas)
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5.4.3.3 Sin Batch Normalization

Sin Batch Normalization, en la clase ‘ConvAutoEncoder’ eliminamos las lineas

necesarias

__init  (self):
super(ConvAutoEncoder, self). init ()
self.encoder = nn.Sequential(
nn.Conv2d(1,
# nn.Batc
nn.RelU(),
nn.Conv2d (32,
# nn.
nn.Rell
nn.Conv2d(64, 128, 3, stride=2, padding=1),#
nn.Rell

[1/1@] - Pérdida:
[2/1@] - Pérdida:
[3/18] - Pérdida:
[4/18] - Pérdida:
[5/18] - Pérdida:
[6/1@] - Pérdida:
[7/1@] - Pérdida:
[8/18] - Pérdida: 0.8641

[9/18] - Pérdida: 0.8646

[18/18] - Pérdida: ©.@650

.1384
-8713
-B668
-8656
-8653
8654
8645

[ I I w R~ i i T
I

Curva de pérdida durante el entrenamiento

Figura 31: Curva de pérdida entrenamiento sin Batch Normalization (AutoEncoder)
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5.4.3.4 Optimizador SGD con momentum = 0.9

Se define el optimizador SGD con momentum = 0.9 para que acelere el gradiente mientras

se mantiene estable:

optimizer = optim.SGD(model.parameters(), momentum =

Figura 32: Fragmento de Codigo de optimizador SGD (AutoEncoder)

[1/18] - Pérdida:
[2/18] - Pérdida:
[3/18] - Pérdida:
[4/18] - Pérdida:
[5/18] - Pérdida:
[6/1@] - Pérdida:
[7/1@] - Pérdida:
[8/18] - Pérdida:
[9/1@] - Pérdida:
[18/18] - Pérdida:

Lo B v B i T v v

Curva de pérdida durante el entrenamiento

Figura 33: Curva de pérdida entrenamiento optimizador SGD (AutoEncoder)
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—— AdaBelief
— Adam
ot — SGD + Momentum

Figura 34: Comparacion del comportamiento de optimizadores en una superficie de pérdida

5.4.4 Conclusion de configuraciones experimentales

(AutoEncoder)

A continuacion, se describen los resultados obtenidos:

Configuracion base (Adam, 10 épocas, Ir=1e-3)

Mostro6 una rapida convergencia en las primeras épocas, con una pérdida final
estabilizada en torno a 0.065. Es un buen punto de partida, aunque con solo 10 épocas
puede no aprovechar todo el potencial del modelo.

Learning rate reducido (Adam, 20 épocas, Ir=5e-4)

Se observo una pérdida mas baja al inicio, pero con mas fluctuaciones durante el
entrenamiento. Aunque la pérdida media fue similar, el comportamiento no fue tan
estable como en otras configuraciones.

Entrenamiento extendido (Adam, 50 épocas, Ir=1e-3)

Esta configuracion mantuvo el comportamiento estable del caso base, pero mejor6 la
suavidad de la curva de pérdida al permitir una convergencia mas progresiva. No se
aprecian sintomas de sobreajuste hasta la época 50, lo cual valida su uso como
configuracion 6ptima en este entorno.

Sin Batch Normalization

Eliminando las capas de normalizacion, la pérdida inicial fue significativamente

59



mayor (~0.13), aunque el modelo logré estabilizarse. Sin embargo, la curva mostré un
aprendizaje mas lento y menos eficiente. Esto confirma el papel estabilizador de
BatchNorm, especialmente en redes profundas con activaciones ReLU.
e Optimizador SGD con momentum = 0.9
Esta configuracion present6 la curva mas lenta de descenso, con una pérdida final
muy superior (~0.198). Aunque SGD puede generalizar mejor en ciertos contextos, en
este caso concreto mostré menor capacidad de ajuste y aprendizaje en el mismo
nimero de épocas.
La configuracion més equilibrada ha sido con el optimizador Adam con Ir=1e-
3 y un mayor numero de €épocas (50). Ofrece una curva de pérdida estable, buen
rendimiento final y evita los efectos negativos de la eliminacion de BatchNorm o del
cambio de optimizador. Esta configuracion serd utilizada como referencia para
comparar los resultados del AutoEncoder frente a los modelos SimCLR y SWSSL.
Por otro lado, durante el experimento con 50 épocas, el cual era el mas propenso
a manifestar sintomas de overfitting, no se ha observado indicios de sobreajuste (
inversion de la tendencia en la curva de pérdida o aumento del error). En
configuraciones mas extensas con datasets mas pequefios, podria aparecer este
fendémeno. En este caso, técnicas como Dropout [11], EarlyStopping o validacion

cruzada serian recomendables.

5.5 Carga de datos y preprocesamiento SimCLR

SimCLR representa el enfoque contrastivo dentro del conjunto de modelos auto-
supervisados implementados en este trabajo. A diferencia del AutoEncoder, que aprende
reconstruyendo la entrada a partir de su representacion comprimida, SimCLR persigue la
obtencion de representaciones invariantes aplicando una pérdida contrastiva sobre pares de
vistas distintas generadas a partir de una misma imagen [3].

El objetivo es que estas dos vistas —que mantienen la semantica general pero presentan
alteraciones en aspectos de bajo nivel— se proyecten cerca en el espacio latente, mientras que
las vistas de imagenes distintas se alejen. Esta idea permite entrenar el modelo sin necesidad
de etiquetas manuales, aprovechando exclusivamente la estructura de los datos, algo

especialmente util en entornos médicos con escasez de anotaciones [8].
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5.5.1 Estructura del conjunto de datos y organizacion de vistas

El dataset utilizado es el mismo que en el resto de modelos: PadChest, especificamente
filtrado para incluir inicamente radiografias de torax normales (clase “NORMAL”). Este
filtrado busca mantener condiciones homogéneas para todos los modelos y asegurar que las
representaciones aprendidas se basan Unicamente en anatomia sana, lo cual permite
posteriormente detectar desviaciones como anomalias.

La estructura del conjunto de datos se conserva exactamente igual que en el AutoEncoder
(ver apartado 5.2.1). A cada imagen del conjunto se le aplican dos veces de forma
independiente un conjunto de transformaciones aleatorias, generando asi un par positivo. El

resto de imagenes del batch actian implicitamente como pares negativos.

5.5.2 Transformaciones contrastivas aplicadas

El éxito de SImCLR depende en gran medida del disefio de las transformaciones aleatorias
aplicadas (augmentations). Segun el estudio original [3], estas transformaciones deben ser lo
suficientemente fuertes como para otorgar variacidon, pero sin destruir la semantica de la
imagen. En este trabajo se ha optado por una secuencia contrastiva adaptada al contexto
médico, implementada en una clase personalizada de PyTorch denominada
SimCLRTransform.

Las transformaciones aplicadas son:

o RandomResizedCrop (recorte aleatorio con escala): fuerza al modelo a aprender

invariancia frente al encuadre y tamafio del objeto principal.

o RandomHorizontalFlip (inversion horizontal): util en contextos de simetria

anatomica, como el torax.

e ColorlJitter (distorsion de color): aunque el dataset es en escala de grises, esta

transformacion afnade robustez al modificar contraste y brillo [7].

o RandomGrayscale: refuerza la generalizacion al reducir dependencia de detalles en la

tonalidad.

e GaussianBlur (difuminado): simula desenfoques o condiciones de imagen mas

degradadas.

e ToTensor y Normalize: convierte a tensores y normaliza valores de pixel a media 0.5

y desviacion 0.5, igual que en el AutoEncoder.
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Cada transformacion se aplica de manera estocastica e independiente a las dos vistas

generadas por cada imagen.

transform = transforms.Compo
transforms.Resize(256),

transforms.CenterCrop(224),

transforms . RandomHorizontalFlip(),

transforms.RandomApply( [ transforms.Colorlitter(@.4, 2.4, 0.4, 8.1)], p=0.8),
transforms . Randomarayscale(p

transtorms.ToTensor

L]
Fi
!

transforms.Normalize( (€

Figura 35: Clase SimCLRTransform

_ . B
(b) Crop and resize

(¢) Crop. resize (and flip) (d) Color distort. (drop) (e) Color distort. (jitter)
S \ | i A

\

(f) Rotate {90°.180°, 270°}) (g) Cutout (h) Gaussian noise (1) Gaussian blur (j) Sobel filtering

Figura 36.: Ejemplos de transformaciones de datos utilizadas en SimCLR
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5.5.3 Carga de datos mediante Datal.oader

Una vez definidas las transformaciones especificas, se utiliza la clase ImageFolder de
PyTorch para organizar el conjunto de datos. En este caso, cada imagen procesada mediante
SimCLRTransform produce dos vistas distintas que actuaran como par positivo. El resto de
imagenes del batch se consideran pares negativos.

La opcion ‘shuffle=True’ garantiza que las imagenes se mezclen aleatoriamente en cada
época, mejorando la generalizacion del modelo evitando el sobreajuste. Esta organizacion del
dataset permite mantener las mismas condiciones experimentales que el AutoeEncoder, para

tener una comparacion equitativa entre los modelos.

coge e set solo con im
.ImageFolder(

dataset.samples = [s for s in dataset.samples i

train_loader = Dataloader(dataset, batch_size = 8, » num_workers=2, pin_memory=

o a al del da :", len(dataset))
» len(train_ loader))

Tamafio real del dataset: 1349
Batches por época: 169

Figura 37: Fragmento de codigo DatalLoader y tamaiio dataset (SimCLR)

5.6 Implementacion del modelo SimCLR

5.6.1 Introduccion conceptual

Una vez definido el proceso de carga de datos y las transformaciones contrastivas
especificas de SimCLR, se presenta la implementacion del modelo, centrada en los elementos
estructurales del codigo, que permiten llevar a cabo el entrenamiento de forma auto-

supervisada.
El modelo SImCLR se ha construido mediante dos componentes principales: un encoder

convolucional, que actlia como extractor de caracteristicas latentes, y una cabeza de proyeccion

(projection head), que transforma esas representaciones para optimizar la pérdida contrastiva.
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Esta division permite que las salidas del encoder (h) se conserven como representaciones
utiles para el futuro, mientras que las proyecciones (z) son utilizadas tnicamente durante el
entrenamiento contrastivo [3].

La implementacion ha seguido los principios de simplicidad y reutilizacion ya aplicados en
el AutoEncoder. De hecho, el encoder utilizado (ResNetl8) estd preparado para ser
reaprovechado como columna vertebral de otros modelos auto-supervisados como
posteriormente SWSSL favoreciendo una comparacion posterior lo més equitativa posible.

Este disefio modular, no solo se alinea con la propuesta original de SimCLR [3], sino que
también facilita la interpretacion y analisis del comportamiento del modelo en entornos

médicos, donde la interpretabilidad y consistencia son factores clave [13].

Maximize agreement

h, i Representation —; I

Figura 38: Esquema general del marco de aprendizaje contrastivo de SimCLR

5.6.2 Arquitectura del modelo

El modelo SimCLR implementado se compone de dos bloques funcionales: un encoder
convolucional basado en ResNet18 y una cabeza de proyeccion formada por una MLP. Esta
arquitectura refleja la propuesta original [3], aunque con adaptaciones especificas para
ajustarse al entorno computacional disponible y a los objetivos del presente trabajo.

Encoder:

El encoder se ha construido a partir de la arquitectura ResNetl8 disponible en
torchvision.models. Para su uso como extractor de caracteristicas, se han eliminado las capas
finales de clasificacion (fully connected), manteniendo Ginicamente las capas convolucionales
y de pooling. De esta forma, cada imagen se transforma en un vector latente h de 512

dimensiones que codifica la informacion semantica relevante.
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Proyeccion (projection head):

La salida h del encoder se introduce en una red MLP de dos capas lineales con activacion
intermedia ReLLU, cuya funcion es proyectar las representaciones en un nuevo espacio latente
z. Esta transformaciéon no se utiliza en tareas posteriores, sino unicamente durante el
entrenamiento, para aplicar la pérdida contrastiva. La dimension final de z se ha fijado en 64
(en lugar de 128 como el disefo original) para reducir coste computacional y adaptarse a los
recursos disponibles.

Este disefio modular permite reutilizar el encoder en otros modelos del trabajo (como
SWSSL) y comparar las representaciones h entre distintos enfoques.

class Encoder({nn.Mo
def _ init (self):
super().__init ()
base = models.resnetlB(pretrained= )
self.encoder =

f, in_dim=512, out dim=64):
super({)._  init ()
self.proj = nn.Sequential(
nn.Linear(in_dim, 512),
nn.RelU( ),
nn.Linear (512, owt_dim

forward(self,

_dinit_ ( )
super().__init ()
self.encoder = Encoder()

self.projection = ProjectionHead()

forward(self, x)
h = self.encoder(x)
z = self.projection(h)

return Z

Figura 39: Arquitectura del modelo SimCLR con encoder ResNetl8 y cabeza de proyeccion. El vector h se conserva como
representacion util, el vector z se utiliza para la pérdida contrastiva NT-Xent.
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5.6.3 Codigo del modelo SimCLR

A continuacion, se presenta en detalle la implementacion en codigo de los componentes

que conforman el modelo SimCLR. Si bien la arquitectura general ha sido ya descrita en el

apartado anterior, en este bloque se analiza con mayor profundidad la estructura funcional de

cada submodulo, mostrando el codigo especifico empleado en la practica.

La implementacion se ha organizado en tres clases diferenciadas, que permiten aislar

claramente las responsabilidades de cada parte del modelo:

Encoder: extrae las representaciones semanticas de las imagenes de entrada.
ProjectionHead: transforma esas representaciones a un espacio latente optimizado para
la pérdida contrastiva.

SimCLR: integra ambos componentes y gestiona el flujo de datos completo durante el

entrenamiento.

Esta separacion permite trabajar con una arquitectura mas legible, facilmente modificable

y reutilizable en los modelos posteriores. A nivel técnico, todas las clases heredan de

‘nn.Module’, y estdn construidas en PyTorch. Ahora se desglosa cada fragmento del modelo.

5.6.3.1 Clase Encoder

Se importa una ResNetl8 sin pesos preentrenados (‘pretrained=False’) desde
‘torchvision.models’.

Se eliminan las capas de clasificacion mediante ‘list(resnet.children())[:-1]" que extrae
todas las capas excepto la ultima capa de clasificacion (fc). Esto convierte la red en un
extractor de caracteristicas.

Las capas se agrupan en un ‘nn.Sequential’, lo que permite recorrerlas en orden como
un unico bloque.

En el método forward, se transforma la imagen de entrada x y luego se aplana con
‘.view(...)” para obtener un vector de 512 dimensiones por muestra, eliminando las

dimensiones espaciales [1, 1].

Como resultado se obtiene un vector latente compacto (h) que representa el contenido

semantico de la imagen.
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it (self):
super({Encoder, self). init ()
resnet = models.resnetl8(pretrained= )]

self.encoder = nn.Sequential{*1list({resnet.children [:-1])

forward(self, x):
return self.encoder(x).squeeze()

Figura 40: Clase Encoder (SimCLR)

5.6.3.2 Clase Projection Head

e Se define una MLP de dos capas: la primera conserva la dimension (512 -> 512) y se
acompafia de una activacion ReLU. La segunda proyecta a un espacio latente reducido
(512 >64).

o Esta estructura sigue la propuesta original de SimCLR (excepto ‘out _dim’), donde se
comprobd que anadir una capa intermedia mejoraba el rendimiento en el espacio
contrastivo.

e No se incluyen capas de normalizacion (BatchNorm) ni dropout, dado que el objetivo

es analizar el comportamiento base sin regularizacion adicional.

Como resultado se obtiene una representacion proyectada (z) lista para calcular la pérdida
contrastiva NT-Xent.
Cabe destacar que si se calcula la pérdida contrastiva directamente sobre la salida del

encoder (h), el modelo tiene a sobre ajustarse a esa representacion.

: p ==
actionHe nn. naule):
on IoQuLe )

__init (self, in dim=512, out dim=564):

super()._  init ()

self.proj = nn.Sequential(
nn.Linear({in_dim, 512},
nn.RelU( ),
nn.Linear(512, out dim

forward(self, x):
return self.proj(x]

Figura 41: Clase ProjectionHead
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5.6.3.3 Clase SImCLR

e Laclase SimCLRModel combina ambos bloques en un flujo completo.
e El método forward devuelve tanto el vector de caracteristicas h como la proyeccion z

o Esta decision tiene un valor practico importante: permite usar h en tareas

def init (self):
super(SimCLRModel, self). init ()
self.encoder = Encoder()
self.projection = ProjectionHead()

forward(self, x):
self.encoder(x)
self.projection(h)

eturn h, z

Figura 42: Clase SimCLRModel

5.7 Entrenamiento del modelo SimCLR

Una vez definida la arquitectura del modelo, se procede al entrenamiento bajo un enfoque
de aprendizaje contrastivo. El objetivo es que las representaciones generadas por el encoder
sean invariantes ante las transformaciones aplicadas a las imégenes de entrada, preservando su
semantica incluso cuando cambian aspectos como el brillo, la orientacion o el encuadre.

Este proceso se entrena sin necesidad de etiquetas manuales, comparando directamente las
salidas generadas por pares de vistas de la misma imagen frente a las del resto del batch. Para
ello, se emplea una funciéon de pérdida especifica denominada NT-Xent (Normalized

Temperature-scaled Cross Entropy Loss).

5.7.1 Funcion de pérdida NT-Xent

La funcion de pérdida utilizada para entrenar el modelo SimCLR es la NT-Xent
(Normalized Temperature-scaled Cross Entropy Loss). Esta funcion fue propuesta
originalmente por Chen et al. [3] como parte de la arquitectura SImCLR, y se ha consolidado

como un estandar en el aprendizaje auto-supervisado basado en contrastes. Su objetivo es
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maximizar la similitud entre pares positivos (dos vistas distintas de una misma imagen) y
minimizar la similitud con el resto de ejemplos del batch, considerados como negativos.
En esta implementacion, la pérdida se calcula siguiendo el siguiente flujo:
e A partir de un batch de N imégenes, se generan dos vistas aumentadas (x1, X2) para cada
una. Al pasar por el modelo SImCLR, se obtienen los vectores proyectados zi y z2,

ambos de dimension [N, d].

o Estos vectores se concatenan verticalmente en un Unico tensor z de tamafio [2N, d]. Se
aplica una normalizacion L2 por fila para que el producto escalar entre vectores

corresponda a la similitud coseno.

e Se calcula una matriz de similitud entre todos los vectores z mediante un producto
escalar entre pares:
‘sim_matrix = torch.matmul(z, z.T) / temperature’
El resultado es una matriz [2N, 2N] donde cada posicion [i, j] representa la similitud

entre los vectores z; y z;.

o Para evitar que el modelo se "auto-compare", se elimina la diagonal de la matriz
(auto-similitudes) con una mascara:
‘mask = torch.eye(2 * batch_size, dtype=torch.bool).to(z.device)’

‘sim_matrix = sim_matrix.masked_fill(mask, float('-inf"))’

e A continuacion, se extrae el par positivo de cada muestra mediante las diagonales
desplazadas +N. Por ejemplo, zo tiene como positivo a zotN, y z, a z,—N:
‘positives = torch.cat([torch.diag(sim_matrix, batch_size), torch.diag(sim_matrix, -
batch_size)])’

o Lapérdida NT-Xent se calcula entonces como una entropia cruzada estandar entre
estos logits y los indices de las verdaderas parejas:

‘loss = F.cross_entropy(logits, labels)’
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Finalmente, se construyen los logits para la entropia cruzada:

Cada fila del tensor logits contiene primero el valor de su par positivo, seguido de sus
similitudes con el resto del batch.

Las etiquetas (labels) son ceros, indicando que el par positivo esta en la primera columna
de cada fila. ‘logits = torch.cat([positives.unsqueeze(1), sim matrix], dim=1)’

‘labels = torch.zeros(2 * batch_size, dtype=torch.long).to(z.device)’

Esta implementacion garantiza un comportamiento mas estable en entornos de bajo batch
size y ofrece un control mas claro sobre la estructura de los pares positivos y negativos en el

entrenamiento contrastivo.

import torch
import torch.nn.functional as F

torch.cat(
F.normaliz

sim matrix = torch.matmul{z, z.T) / temperature
= torch.arange(batch size, device=z.device)
= torch.cat([labels + batch_size, labels])
batch_size, dtype=torch.bo
sim matrix.masked fill(mask, f1
similitud del positivo para cada
orch.cat([
torch.diag(sim matrix, batch _size),

1a
positives = t

torch.diag(sim matrix, -batch _size

positivos y E
torch.cat ([ positives.unsqueeze(1), sim matrix], dim=1)
torch.zeros(2 * batch size, dtype=torch.long, device=z.device)

.cross_entropy(logits, labels)

Figura 43: Fragmento de codigo: funcion NT-Xent
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5.7.2 Configuracion del entrenamiento

El entrenamiento base del modelo SimCLR se ha realizado utilizando el optimizador
Adam, con una tasa de aprendizaje inicial de 1e-3, y un batch size de 8. Esta configuracion ha
sido seleccionada tras comprobar, en entornos con recursos computacionales limitados como
Google Colab, que tamafios de lote mayores provocaban cuellos de botella durante el
entrenamiento contrastivo.

La dimension de salida de la projection head se ha fijado en 64, en lugar de los 128
propuestos en el trabajo original, como medida para reducir el coste computacional sin
renunciar a la expresividad del espacio latente. El modelo ha sido entrenado durante 10 épocas,
aunque, para reducir tiempos en pruebas exploratorias, el nimero de batches por época se ha
limitado a 25 mediante una condicion explicita en el bucle de entrenamiento.

Esta decision se justifica por la duracion media de cada batch (superior a 10 segundos), que
hace inviable un entrenamiento completo de mas de 150 lotes por época en una fase inicial.

Posteriormente, se plantea un bloque de experimentos donde se evaluaran distintas
configuraciones, variando tanto el niimero de épocas como el nimero de lotes por época y la

dimensionalidad del espacio proyectado.

device = torch.device("cuda™ if torch.cuda.is available() else
model = SimCLRModel().to(device)
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=le-3)

epochs = 1@
temperature = 8.5

Figura 44: Hiperpardametros entrenamiento SimCLR

5.7.3 Bucle de entrenamiento

Durante cada época de entrenamiento, el modelo recorre los datos proporcionados por el
Datal.oader, que en el caso de SImCLR devuelve pares de vistas aumentadas (x1, x2) generadas
a partir de una misma imagen mediante el pipeline definido en el apartado 5.6.2. Estas vistas
se generan de forma independiente mediante transformaciones aleatorias como recortes,
inversion horizontal o alteraciones de color, asegurando que cada par comparta la misma

semantica aunque visualmente sean distintos.
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Cada par (x1, X2) actia como un par positivo, mientras que el resto de elementos del batch
actian implicitamente como pares negativos. Esta estructura permite un entrenamiento
completamente auto-supervisado, sin etiquetas manuales.

Ambas vistas se introducen por separado en el modelo SimCLR, que las procesa a través
del encoder (ver 5.7.2) para obtener representaciones latentes hi y h.. Estas se proyectan
mediante la ProjectionHead, generando los vectores z: y z. Estos vectores proyectados son los
que se utilizan para calcular la pérdida contrastiva NT-Xent, que penaliza la dispersion entre
pares positivos y premia su cercania relativa respecto al resto del batch.

Finalmente, se aplica la retropropagacion y se realiza la actualizacion de pesos, acumulando
la pérdida media por época para su posterior andlisis. En la seccion siguiente se presentan los
resultados obtenidos con esta configuracion base y se introduce un bloque de experimentacion
adicional, en el que se comparan distintas configuraciones de entrenamiento para analizar su

impacto en la convergencia y la calidad de las representaciones.

import time

(epochs):
start_epoch time.time()

time.time()
.to(device), x2.to(device)
1)

t_xent loss(zl, z2)

optimizer.zero_grad()

] - Pérdida: {avg loss:.4f} - Tie otal: {time.time() - start_epoch:.2f}s™)

Figura 45: Bucle entrenamiento SimCLR

Epoca [1/18] - Pérdida: ©.3923 - Tiempo total: 108.24<

Epoca [5/18] - Pérdida: ©.3944 - Tiempo total: 108.51s
Epoca [18/18] - Pérdida: ©.3933 - Tiempo total: 118.62s

Figura 46: Evolucion pérdida épocas configuracion base (SimCLR)
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5.7.4 Visualizacion de la pérdida

Al finalizar el entrenamiento, se genera una curva de pérdida para analizar la evolucion de

la optimizacion.

C.figure(figsize=(8, 5)]

Figura 47: Fragmento Codigo para visualizar grdfica curva de pérdida entrenamiento (SimCLR)

ggrvg de pérdida contrastiva durante el entrenamiento (SimCLR)

0.405

0.400

0.395¢

Pérdida

0.390

0.3851

2 4 §) 8 10
Epoca

0.380

Figura 48: Curva de pérdida contrastiva (SimCLR)

Aunque en la propuesta original de SimCLR se empleaban batch sizes elevados (= 128)
para maximizar la cantidad de pares negativos por iteracion, en este trabajo se ha optado por
tamanos reducidos (batch size = 8) debido a las restricciones del entorno de ejecucion. Esta

decision puede afectar negativamente a la calidad de la pérdida contrastiva NT-Xent (como se
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puede ver en la imagen) dado que un menor nimero de negativos limita la informacion sobre
las representaciones aprendidas. No obstante, se ha comprobado que incluso en este escenario
reducido, el entrenamiento puede completarse y es suficiente para realizar analisis

comparativos, que se abordaran en el siguiente apartado.

5.7.5 Comparacion de configuraciones experimentales

(SimCLR)

Se ha desarrollado una serie de experimentos controlados en los que se modifican tres
elementos clave en el entrenamiento de SimCLR con el fin de analizar el impacto de los
distintos hiperparametros. Estos tres elementos son la dimensién del espacio proyectado
(‘out_dim’), el tamafo del batch (‘batch size)’ y el nimero de épocas de entrenamiento
(epochs). Todos los entrenamientos se han realizado con un limite de 25 batches por €época,
con el fin de garantizar eficiencia computacional en Google Colab, como se justifico en el

apartado 5.8.2

Configuracion | ‘out dim’ ‘batch_size’ ‘epochs’ Batches por
época

Configuracion | 64 8 10 25

base del modelo

Proyeccion 32 8 10 25

latente mas

comprimida

Menor numero | 64 4 10 25

de negativos por
batch
Doble de épocas | 64 8 20 25

(entrenamiento

mas largo)

Tabla 4: Resumen distintas configuraciones experimentales SimCLR

5.7.5.1 Configuracion con proyeccion latente mas comprimida

La progresion de la curva de pérdida contrastiva es a la baja respecto la configuracion base.
La gréfica sugiere una mejor convergencia.
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Epoca [1/18] - Pérdida: Tiempo total: 111.17s
Epoca [2/18] - Pérdida: Tiempo total: 189.62s
Epoca [3/18] - Pérdida: Tiempo total: 187.92s
Epoca [4/18] - Pérdida: Tiempo total: 187.93s
Epoca [5/18] - Pérdida: Tiempo total: 187.55s

Epoca [6/18] - Pérdida: Tiempo total: 187.91s
Epoca [7/18] - Pérdida: Tiempo total: 111.51s
Epoca [8/18] - Pérdida: Tiempo total: 187.77s
Epoca [9/18] - Pérdida: Tiempo total: 111.74s
Epoca [18/18] - Pérdida: ©.2928 - Tiempo total: 187.88s

Figura 49: Evolucion pérdida épocas proyeccion latente mas comprimida (SimCLR)

Curva de pérdida contrastiva - Configuracién B (out_dim = 32)

0.381
0.36}

0.34}

Pérdida

0.301

0.281

2 4 6 8 10
Epoca

Figura 50: Curva de pérdida contrastiva proyeccion latente mas comprimida (SimCLR)

5.7.5.2 Configuracion con menor numero de negativos por batch

Mejora respecto a la anterior configuracion, el aprendizaje no se ve perjudicado pese al
menor nimero de negativos por batch (probablemente los ejemplos positivos estén mejor

aislados).
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[1/18] - Pérdida: Tiempo total:
[2/18] - Pérdida: Tiempo total:
[3/18] - Pérdida: Tiempo total:
[4/18] - Pérdida: Tiempo total:
[5/18] - Pérdida: Tiempo total:

[6/18] - Pérdida: Tiempo total:
[7/18] - Pérdida: Tiempo total:
[8/18] - Pérdida: Tiempo total:
[8/18] - Pérdida: - Tiempo total:
[18/18] - Pérdida: 8.8886 - Tiempo total: 58.8

Figura 51: Evolucion pérdida épocas menor niimero de negativos por batch (SimCLR)

0Clulgv_a de pérdida contrastiva - Configuracién C (batch_size = 4)

0.110

0.105

0.100

Pérdida

0.095

0.090

0.085 2 4 6 8 10

Epoca

Figura 52: Curva de pérdida contrastiva menor numero de negativos por batch (SimCLR)

5.7.5.3 Doble de épocas (entrenamiento mas largo)

Demuestra que el modelo puede seguir aprendiendo con mds iteraciones, pero tampoco es

algo demasiado determinante respecto a otras configuraciones.
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[1/20]
[2/20]
[3/20]
[4/20]
[5/20]
[6/20]
[7/20]
[8/20]
[9/20]
[10/20]
[11/20]
[12/20]
[13/20]
[14/20]
[15/20]
[16/20]
[17/20]
[18/20]
[19/20]
[20/20]

Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
- Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:
Pérdida:

Tiempo total:
Tiempo total:
Tiempo total:
Tiempo total:
Tiempo total:
Tiempo total:
Tiempo total:
Tiempo total:
Tiempo total:

.3958 - Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo
Tiempo

total:
total:
total:
total:
total:
total:
total:
total:
total:
total:
total:

189.73=
111.82=
188.42=
112 22=
189.83s
118.51=
1687.83s
111.68s
185.48=
189.41=
188.165
189.41=
188.87s
189.23s

Figura 53: Evolucion pérdida épocas doble de épocas (SimCLR)

o 4(%l,_lrva de pérdida contrastiva - Configuracién D (20 épocas)

0.41

0.37

0.36

2.5 5.0

7.5

10.0 12.5
Epoca

15.0 17.5

Figura 54: Curva de pérdida contrastiva doble de épocas (SimCLR)
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5.7.6 Conclusion de configuraciones experimentales (SimCLR)

Tras comparar diferentes configuraciones del modelo SimCLR, se observa que ajustes
como la reduccion del ‘out_dim’, el uso de batch sizes menores o la ampliacion del numero de
épocas afectan de forma significativa a la pérdida. En particular, la configuraciéon con menor
nimero de negativos por batch (batch_size = 4) han mostrado mayor descenso de la pérdida.
Cabe destacar que es probable que a cudnto mayor nimero de épocas mayor capacidad del
modelo para discriminar entre ejemplos positivos y negativos, se tendra en cuenta para la

evaluacioén y comparacion de modelos a modo de configuracion final.

5.8 Carga de datos y preprocesamiento de SWSSL

El modelo SWSSL (Sliding Window-based Self-Supervised Learning) ha sido
implementado en este trabajo a partir de una reimplementacion previa desarrollada por el autor
y publicada en un repositorio personal de GitHub [15]. Esta version, inspirada en el cédigo
original del paper de Dong et al. [1], adapta la arquitectura al entorno de ejecucion utilizado en
este TFG (Google Colab) y mantiene la compatibilidad con el resto de modelos (AutoEncoder
y SimCLR) para permitir una comparacion equitativa.

El repositorio publico contiene todos los elementos clave del modelo: encoder
convolucional compartido (ResNet18), 16gica de ventanas deslizantes, proyeccion contrastiva,
reconstruccion y funcion de pérdida compuesta. Esta base ha sido empleada y adaptada en el
presente trabajo para integrar SWSSL dentro del mismo pipeline de entrenamiento y

evaluacion.

5.8.1 Introduccion conceptual de SWSSL

SWSSL (Sliding Window-based Self-Supervised Learning) es un enfoque reciente de
aprendizaje auto-supervisado especialmente disefiado para detectar anomalias en imagenes de
alta resoluciéon, como radiografias médicas [1]. Su propuesta combina dos estrategias
complementarias: el aprendizaje contrastivo local a través de ventanas deslizantes y la
reconstruccion de imagen, lo que permite aprovechar tanto la estructura seméntica global como
la informacion contextual localizada.

A diferencia de modelos como SimCLR, que tratan cada imagen como una unidad global,

SWSSL aplica la logica contrastiva sobre subregiones obtenidas mediante un esquema de
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ventanas deslizantes sobre el mapa de caracteristicas del encoder. Esto facilita el aprendizaje
de patrones locales invariantes, fundamentales en imagenes médicas donde pequenas
anomalias pueden tener gran relevancia clinica.

En este trabajo se ha utilizado como punto de partida una reimplementacion publica
desarrollada previamente por el autor y disponible en GitHub [14], que adapta fielmente el
modelo descrito por Dong et al. [1] a un entorno accesible como Google Colab, y lo integra
con el mismo encoder y pipeline de evaluacion empleados en el resto de los modelos del estudio
(AutoEncoder y SimCLR). Esta consistencia técnica permite realizar una comparacion objetiva

y reproducible entre los distintos enfoques auto-supervisados implementados.

5.8.2 Estructura del conjunto de datos y organizacion de vistas

Al igual que en los modelos anteriores, para SWSSL se ha utilizado el conjunto de datos
PadChest, filtrado previamente para incluir unicamente imdgenes de térax normales. Este
filtrado garantiza que el aprendizaje auto-supervisado se realice exclusivamente sobre ejemplos
sanos, lo que permite detectar anomalias como desviaciones respecto a la normalidad
aprendida.

Sin embargo, a diferencia de SIimCLR o AutoEncoder, SWSSL no trabaja con la imagen
completa, sino que aplica un enfoque local basado en ventanas deslizantes sobre el mapa de
caracteristicas generado por el encoder. Este método permite capturar relaciones contextuales
entre regiones anatdmicas proximas, lo cual es especialmente Util para detectar anomalias
sutiles o localizadas.

La estructura del conjunto de datos se mantiene idéntica (ver apartado 5.2.1), pero la forma
en que se procesan las imagenes cambia significativamente:

o Para cada imagen, se genera un conjunto de parches mediante un algoritmo de sliding

window, definido por dos hiperparametros clave:
- Tamano del parche (patch size): controla el area cubierta por cada
ventana.
- Paso de desplazamiento (step_size): determina el grado de solapamiento
entre parches consecutivos.
o Este esquema garantiza que se cubra toda la imagen con un numero adecuado de

regiones, facilitando el aprendizaje de representaciones locales.
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e (Cada parche es procesado por el encoder (ResNet18), y las salidas se utilizan tanto en
la proyeccion contrastiva como en la reconstruccion (segun el disefio de la funcion de
pérdida).

Ademads, para mantener consistencia con el resto de modelos, se han utilizado las mismas

herramientas de carga (ImageFolder, DatalLoader) adaptadas mediante una clase personalizada
(ChestDataset) que implementa la ldgica de particionado por parches y generacion de pares

positivos y negativos necesarios para la optimizacion contrastiva.

5.8.3 Transformaciones aplicadas y carga mediante Datal.oader

El proceso de preprocesamiento y carga de datos en SWSSL difiere de los enfoques
anteriores (AutoEncoder y SimCLR) debido al carécter local del aprendizaje y al tratamiento
de imagenes mediante parches. Aun asi, se mantiene una estructura compatible con el resto del
pipeline experimental, reutilizando herramientas como ImageFolder y Datal.oader, adaptadas
mediante una clase personalizada.

Para preparar adecuadamente los datos antes de su particion en ventanas, se aplica un conjunto
reducido y controlado de transformaciones:

e Grayscale(): convierte la imagen a un solo canal, lo cual es coherente con la naturaleza

de las radiografias.

e Resize(256) + CenterCrop(256): asegura que todas las imagenes tengan dimensiones

consistentes para que puedan dividirse en parches homogéneos.

e ToTensor(): transforma la imagen PIL en tensor PyTorch, normalizado entre [0,1].

o Normalize((0.5,), (0.5,)): reescala los valores de pixel al rango [-1, 1], centrdndolos en

0 para facilitar la convergencia.

A diferencia de SImCLR, no se utilizan augmentations aleatorias como rotaciones, flips o
jitter de color, ya que SWSSL no busca aprender invariancias globales, sino consistencia local
estructural, y en el contexto médico, alteraciones geométricas podrian comprometer la

anatomia de los parches.
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Estas transformaciones estan implementadas en el repositorio del autor [15], dentro de la
clase ChestDataset (ubicada en datasets/chest.py), que encapsula también el proceso de

extraccion de parches mediante sliding window.

[ 1 transform = transforms.Compose(|

transforms.
transforms.
transforms.ToTensor
transforms.Normalize

Figura 55: Bloque de Codigo transformaciones SWSSL

5.8.3.1 Cropping-then-resizing

Una de las decisiones clave que diferencia a SWSSL de otros métodos contrastivos como
SimCLR es la eliminacion del enfoque tradicional de augmentacion basado en “cropping-then-
resizing”. Este procedimiento, utilizado comunmente en aprendizaje contrastivo, consiste en
recortar aleatoriamente una region de la imagen original y luego redimensionarla a un tamafio
fijo, como 224x224 pixeles.

Aunque esta técnica introduce variabilidad visual que puede resultar util en contextos
generales, en imagenes médicas tiene el riesgo de eliminar o distorsionar estructuras
anatomicas sutiles y relevantes.

En lugar de ello, SWSSL opta por una extraccion sistemdtica de parches mediante sliding
window, preservando la resolucion original de cada region de la imagen. De esta forma, se
garantiza que:

e No se altera la escala natural de las estructuras clinicas.

e Se mantiene la continuidad espacial entre regiones vecinas.

e Se generan suficientes pares contrastivos sin depender de recortes aleatorios agresivos.
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(a) Overlapping pairs (b) Global-to-local pairs

Figura 56: Dos tipos de pares de imdgenes utilizados en aprendizaje auto-supervisado. Mientras que los pares global-local
requieren operaciones de recorte y redimensionado (cropping then resizing), la pérdida de preservacion de continuidad
propuesta (Continuity Preserving Loss) permite generar pares solapados (overlapping pairs) sin distorsionar la estructura
original de la imagen. Adaptado de [1].

5.8.3.2 Carga con Dataloader y logica de ventanas

Una vez transformadas, las imagenes se dividen en subregiones mediante un esquema de
ventana deslizante (sliding window) definido por dos hiperpardmetros:

e patch_size = 128: tamafio de cada region (en pixeles).

e step_size = 32: salto entre parches consecutivos, permitiendo solapamiento.

Este proceso asegura que toda la imagen se cubre por multiples ventanas parcialmente
solapadas, lo que facilita la deteccion de relaciones de contexto entre regiones cercanas.

La clase ChestDataset se encarga de:

o Cortar cada imagen en parches con la configuracion establecida.

o Empaquetar cada parche como una muestra individual.

e Asignar, para cada parche, un "par positivo" (dentro de la misma imagen) y multiples

negativos (del resto del batch).

La carga se realiza con DatalLoader, que permite controlar el tamafio de lote (‘batch_size”)
y barajar las imagenes (‘shuffle=True’) en cada época. Esto se ajusta dindmicamente seglin si
el modo ‘patch=True’ esta activo en la configuracion del entrenamiento, como se observa en

el archivo train.py del repositorio analizado.
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. » patch_size=128, step =i

self.

self.

self.

self.

self.image paths = [os.path.join(root_dir, f) for f in os.listdir(root_dir) if f.endswith(".]

f extract_patches(self, image):

_» h, w = image.shape

patches = []

for i in range(®, h - self.patch_size + 1, self.step si

for j in range(@, w - self.patch size + 1, self.step_

patch = image[: t+self.patch_size, j:jtself.patch siz
patches.append(patch)

return patches

F_ getitem_ (self, idx):
img = Image.open(self.image paths[idx]).convert('L")

if self.transform:
img = self.transform(img) # tra

patches self.extract_patches(img) # y

patch_i [p.clone() for p im patches]
patch_j [p.clone( or p in patches]

return torch.stack(patch_i), torch.stack(patch_j)

_ (self):

return len(self.image paths)

[11] dataset_path = "
dataset = PatchContra

Figura 57: Implementacion de la clase ChestDataset, utilizada para cargar imdgenes y dividirlas en parches mediante
sliding window. También se muestra como se instancia el DataLoader

5.9 Implementacion del modelo SWSSL

5.9.1 Introduccion conceptual

Este apartado presenta la implementacion técnica del modelo SWSSL utilizado en este
trabajo. A partir de los principios introducidos anteriormente (ver apartado 3.1.6), se ha
desarrollado una arquitectura funcional que permite entrenar el modelo en un entorno auto-
supervisado sobre parches extraidos de imagenes médicas.

La implementacion se ha llevado a cabo en Python utilizando PyTorch como framework
principal, y siguiendo una logica modular que facilita su reutilizaciéon y comparacion con los
modelos anteriores (AutoEncoder y SimCLR). En concreto, se reaprovecha la arquitectura
ResNet18 como encoder comun, manteniendo asi condiciones arquitectonicas homogéneas

entre los distintos enfoques.
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El cédigo del modelo se estructura en dos bloques: un extractor de caracteristicas (encoder)
y una cabeza de proyeccion (projection head) utilizada durante el entrenamiento contrastivo.
Esta organizacion se ha programado directamente a partir del repositorio referenciado [15],

asegurando una misma linea que la reflejada en la propuesta original [1].

5.9.2 Arquitectura del modelo

El modelo SWSSL implementado se divide en dos componentes principales:

e Encoder convolucional: se ha utilizado una ResNetl8 truncada, eliminando su capa
final de clasificacion (fc). Esto permite conservar las caracteristicas convolucionales
profundas y obtener un vector latente de tamafio 512 (h) por cada parche de entrada.
Esta misma arquitectura base se reutiliza en AutoEncoder y SimCLR, facilitando la
comparacion posterior entre modelos.

e Cabeza de proyeccion (MLP): sobre el vector h extraido por el encoder, se aplica una
red neuronal de dos capas (Linear — ReLU — Linear) que proyecta la salida en un
espacio latente de 128 dimensiones (z). Esta cabeza de proyeccion es usada
exclusivamente durante el entrenamiento contrastivo.

Este disefio modular estd encapsulado en la clase SWSSLModel, definida y reutilizada

directamente desde el repositorio.

el, self). init_ ()
resnet = models.resnetl8(weights= )

resnet.convl = nn.Conv2d(1l, &4, kernel_size=7, strid » padding=3, bias=

self.encoder = nn.Sequential{*list(resnet.children{)}[:-1])
self.projection = nn.Sequential(

nn.Linear (512, 512),

nn.RelU

nn.Linear(512, projection_dim)

Figura 58: Definicion del modelo SWSSLModel, incluyendo tanto el encoder como la cabeza de proyeccion
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5.9.3 Funcion de pérdida contrastiva

El entrenamiento del modelo SWSSL se basa en una funcién de pérdida contrastiva

denominada ‘twin_loss’, disefiada para comparar la similitud entre representaciones obtenidas

a partir de parches extraidos de una misma imagen o de regiones similares.

Esta funcion tiene como objetivo que las representaciones proyectadas de parches considerados

positivos (similares) estén lo mas proximas posible en el espacio latente, mientras que se

mantenga una mayor distancia respecto al resto de elementos del lote.

La implementacion de ‘twin_loss’ emplea una estrategia simplificada basada en NT-Xent (ver

apartado 5.8.1), similar a la utilizada en SimCLR, aunque aplicada sobre los parches

individuales extraidos de una imagen.

o- def twin_loss(zl, z2, temperature=8.5):

z1 = F.normalize(z1l, dim=1)
F.normalize(z2, dim=1)
= torch.matmul{zl, z2.T) / temperature
s = torch.arange(zl.size(@)).to(zl.device)
return F.cross_entropy(logits, labels)

Figura 59: Definicion de ‘twin loss’ (SWSSL)

Explicacion paso a paso:

Normalizacion (‘F.normalize’)

Los vectores proyectados z1 y z2 se normalizan para que todos tengan norma unitaria.
Esto convierte el producto escalar en una medida directa de similaridad coseno entre
vectores.

Producto punto cruzado

Se calcula la matriz logits de similitudes entre todos los vectores de z1 frente a todos
los de z2. Esta matriz tiene tamafio [N, N], donde N es el numero de parches.
Etiquetas positivas

Se asume que z1[i] y z2[i] son vistas del mismo parche (par positivo), por lo que se
construye un vector de etiquetas con los indices [0, 1, ..., N-1].

Pérdida final

Se aplica entropia cruzada para penalizar que z1[i] no esté mas cerca de z2[i] que del
resto. Cuanto mas baja sea la pérdida, mejor sera la agrupacion de pares positivos en

el espacio latente.
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Esta funcion es sencilla pero efectiva, especialmente en un entorno donde se trabaja con

parches locales sin anotaciones.

5.9.4 Entrenamiento del modelo SWSSL

El entrenamiento del modelo se realiza de forma auto-supervisada a partir de las imagenes
normales del conjunto de datos Chest X-ray. Para cada imagen del lote, se extraen multiples
parches mediante un esquema de ventana deslizante (ver 5.9.2), y cada uno de estos parches es
tratado como una muestra individual.

El objetivo es que el modelo aprenda a generar representaciones consistentes entre parches
similares (por ejemplo, zonas del mismo pulmodn en distintas imagenes normales). Para ello, se
calcula la pérdida contrastiva entre los vectores proyectados obtenidos tras aplicar el encoder
y la MLP de proyeccién a cada parche.

Durante el entrenamiento, se siguen los siguientes pasos:
e Cargar los datos con batch_size = 1, lo que implica que en cada lote se procesa una
sola imagen base. De ella se extraen todos los parches disponibles, que se convierten

en un mini-batch de entrada.

e Transformar cada parche con la arquitectura SWSSL, generando los vectores latentes

h y sus proyecciones z.

e Aplicar la funcion twin_loss(z, z), comparando los vectores proyectados entre si.

e Realizar la retropropagacion y actualizar los pesos del modelo.

e Guardar la pérdida media al final de cada época para monitorizar la convergencia.
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device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_available else "cpu")
model = SWS5LModel().to(device)
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=1e-3)

model.train()
epoch in range(epochs):
total los [
print(f"\n {epoch+1}/{epochs}")

for (patch_i, patch_j) in dataloader:

patch_i = patch_i.squeeze(
patch_j.squeeze(

model (patch_1i)
model (patch_j)
twin_lo

optimizer.zero_grad()
loss.backward()
optimizer.step()
total_loss += loss.item()
h_loss = total loss / len{dataloader)

lo append(epoch_loss)
print("

Figura 60: Entrenamiento del modelo SWSSL

Antes de realizar experimentos con fines comparativos, el modelo SWSSL se ha
entrenado inicialmente utilizando una configuracion base de hiperparametros. Esta
configuracion actiia como referencia para analizar el comportamiento inicial del modelo y sirve
como punto de partida para evaluar el impacto de posibles ajustes. Posteriormente, se prueban
distintas variables.

Laevolucion de la curva de pérdida del entrenamiento con la configuracion base es el siguiente:

Epoca 1/10 P
Pérdida promedio: Curva de perd\da—SWSSL

Epoca 2/1@

Pérdida promedio:

= 1.2+
Epoca 3/10

Pérdida promedio:

Epoca 4/1@ 1.1
Pérdida promedio:

Epoca 5/1@
Pérdida promedio:

1.0+

Pérdida

Epoca 6/10
Pérdida promedio: 0.9 1

Epoca 7/1@

Pérdida promedio:

0.8
Epoca 8/1@

Pérdida promedio:

Epoca 9/10 0.7 1
pPérdida promedio:

Epoca 18/18 0 2 4 6 8

Pérdida promedio:

Epoca
Figura 61: Evolucion pérdida épocas configuracion base (SWSSL) + Curva de pérdida - SWSSL
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5.9.5 Comparacion de configuraciones experimentales (SWSSL)

Se ha llevado una serie de experimentos modificando de forma controlada distintos
hiperparametros del modelo SWSSL. El objetivo es observar el impacto que cada modificacion
tiene en el rendimiento, tanto a nivel de convergencia como de calidad de representacion.

Cada configuracion, como en pruebas con modelos anteriores, mantiene constante la
estructura general del modelo y el conjunto de datos. Al alterar Gnicamente un aspecto por
experimento, se permite identificar de manera mas precisa qué elementos son clave en la

optimizacion del modelo.

Las configuraciones experimentales probadas son las siguientes:

Configuracion Descripcion Justificacion
Base Adam, Ir = 1e-3, 10 épocas, | Punto de partida comin
patch_size = 128, step = 32

Parches mas pequenos Patch_size =96 Evaluar pérdida de contexto

Parches mas grandes Patch_size = 160 Ver si més contexto mejora
discriminacién

Optimizacion alternativa SGD con momentum = 0.9 | Comparar con optimizador
Adam

Sin normalizacién L2 Se elimina Evaluar efecto de magnitud

(optimizador Adam y SGD) | ‘F.normalize(z,dim=1) no controlada

Temperatura modificada t=0.1yt=1.0 Analizar sensibilidad al
contraste

Tabla 5: Resumen de comparacion de configuraciones experimentales (SWSSL)

Para los cambios de parches hay que cambiar los pardmetros de este fragmento del

codigo:

: PatchContrastiveDatas

__init_ (self, root_dir, transform=None iz tep _size=64):

self.root_dir = root_dir
zelf.transform = transform

Figura 62: Bloque de Cédigo PatchContrastiveDataset (definicion de hiperpardmetros — SWSSL)
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5.9.5.1 Parches mas pequeiios (Patch_size = 96)

Epoca 1/18
Pérdida promedio:

Epoca 2/1@
= Curva de pérdida-SWSSL
5 1.2
Epoca 3/18
Pérdida promedio: @.7772

11
Epoca 4/1@
Pérdida promedio: 107

]

- =
Epoca 5/18 E 0.9
Pérdida promedio:

0.8
Epoca 6/10
Pérdida promedio: 074
EEDC? 7/18 . 06 | | | .
Pérdida promedio: 0 2 4 6 8

Epoca 8/1@
Pérdida promedio:

Epoca 9/1@
Pérdida promedio:

Epoca 18/10
Pérdida promedio:

Figura 63: Evolucion pérdida épocas parches mas pequerios (SWSSL) + Curva de pérdida (parches mas pequenios — SWSSL)
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5.9.5.2 Parches mas grandes (Patch_size = 160)

Epoca 1/18

Pérdida promedio:

Epoca 2/1@
Pérdida promedio:

Epoca 3/18@

Pérdida promedio:

Epoca 4/18

Pérdida promedio:

Epoca 5/1@

Pérdida promedio:

Epoca 6/18

Pérdida promedio:

Epoca 7/18

Pérdida promedio:

Epoca 8/18@

Pérdida promedio:

Epoca 9/18

Pérdida promedio:

Epoca 18/18

Pérdida promedio:

Curva de pérdida-SWSSL

1.2

1.1+

1.0

0.9 1

Pérdida

0.8 1

0.7 1

0.6

Figura 64: Evolucion pérdida épocas parches mas grandes (SWSSL) + Curva de pérdida (parches mas grandes — SWSSL)

5.9.5.3 Optimizacion alternativa SGD con momentum = (.9

Se ha cambiado este fragmento del codigo :

optimizer

torch.optim.Adam({model . parameters

» 1lr=1e-3)

Figura 65: Bloque codigo de optimizador Adam (SWSSL)

Por el siguiente:

optimizer = torch.optim.SGD(model.parameters

» lr=le-3, momentum=8.93)

Figura 66: Bloque de Codigo de optimizador SGD con momentum = 0.9 (SWSSL)



Epoca 1/18
Pérdida promedio:

Epoca 2/18
Pérdida promedio:

Epoca 3/18

P - C de pérdida-SWSSL
Pérdida promedio: urva de perdica

2.0
Epoca 4/18
Pérdida promedio: 18

1.6
Epoca 5/18@
Pérdida promedio: g 14

g
- 1.2 4
Epoca 6/18
Pérdida promedio: 1.0
- 0.8 1
Epoca 7/18
Pérdida promedio: 0.6
0 2 4 6 8
Epoca

Epoca 8/18
Pérdida promedio:

Epoca 9/18
Pérdida promedio:

Epoca 16/1@
Pérdida promedio: @8.6286

Figura 67: Evolucion pérdida épocas optimizador SGD con momentum = 0.9 (SWSSL) + Curva de pérdida (SGD — SWSSL)

5.9.5.4 Sin normalizacion L2
Se ha modificado ‘twin loss’:

def twin_loss({zi,

/ temperature

}-to(zl.device)
» labels)

Figura 68: Bloque de cédigo ‘twin_loss’ (SWSSL)
Por defecto el método normalize realiza normalizacion L2 a lo largo de la dimension
especificada.
El método se define asi : © torch.nn.functional.normalize(input, p=2.0, dim=1, eps=1le-
12, out=None)’
91



Se cambia por lo siguiente:

temperature=0.5):

logits 1, z2.T) [/ temperature

labels 1.si B)).to(zl.device)
return ( » labels)

Figura 69: Bloque de Cédigo ‘twin_loss’ (sin normalizacion L2-SWSSL)

Resultado con optimizador SGD y momentum = 0.9

Epoca 1/1@
Pérdida promedio:

Epoca 2/1@
Pérdida promedio:

Epoca 3/1@
Pérdida promedio:

Epuca 418 Curva de pérdida-SWSSL

Pérdida promedio: 161

1.4
Epoca 5/1@
Pérdida promedio:

1.2

1.0

0.8 1

Pérdida

Epoca 6/1@
Pérdida promedio: 0.6
. 0.4 4
Epoca 7/1@

Pérdida promedio:

0.2 4

0.01

Epoca 8/1@
Pérdida promedio:

Epoca 9/1@
Pérdida promedio:

Epoca 18/1@
Pérdida promedio:

Figura 70: Evolucion pérdida épocas optimizador SGD con momentum = 0.9 (sin normalizacion L2-SWSSL) + Curva de
pérdida (SGD — SWSSL)
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Resultado con optimizador Adam :

Epoca 1/18
Pérdida promedio:

Epoca 2/1@
Pérdida promedio:

Curva de pérdida-SWSSL

Epoca 3/1@

Pérdida promedio: >

Epoca 4/1@ 2.0
Pérdida promedio:

. 1.5
Epoca 5/1@

Pérdida promedio:

Perdida

1.0 1

Epoca 6/18
Pérdida promedio: 0.5 1

Epoca 7/1@ 0.0
Pérdida promedio: 0 2 4 6 8

Epoca 8/1@
Pérdida promedio:

Epoca 9/18
Pérdida promedio:

Epoca 18/18
Pérdida promedio:

Figura 71: Evolucion pérdida épocas optimizador Adam (sin normalizacion L2-SWSSL) + Curva de pérdida (Adam —
SWSSL)

5.9.5.5 Entrenamiento con 50 épocas

El caracter experimental de este trabajo provoca que se vaya trabajando en base a los
resultados que se van obteniendo. Se ha visto en el anélisis experimental comparando distintos
ajustes de hiperparametros, que sin normalizacion el entrenamiento es bastante mas optimo.
Ademas, se observa que el optimizador SGD con momentum = 0.9 es significativamente mas
eficiente con este modelo que el optimizador Adam.
Para probar el entrenamiento con 50 épocas inicialmente se habia enfocado en realizarlo con
la configuracion base (Adam), esta se va a cambiar por el optimizador SGD sin normalizacion

L2.
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Epoca 1,58

Pérdida promedio:
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Pérdida promedio:
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Figura 73: Evolucion pérdida épocas optimizador SGD con momentum = 0.9 (50 épocas-SWSSL) + Curva de
pérdida (SGD — SWSSL)

5.9.6 Conclusion de configuraciones experimentales (SWSSL)

Durante la fase experimental se realizaron multiples entrenamientos del modelo SWSSL
bajo diferentes configuraciones de hiperparametros. Uno de los factores mas relevantes
analizados fue el numero de épocas de entrenamiento y la ausencia de normalizacion L2.

Tal como muestra la curva de pérdida obtenida (Figura 73), la mayor parte del descenso
significativo de la funcion de pérdida ocurre en las primeras 10 a 15 épocas, estabilizandose a
partir de ese punto. Si bien los entrenamientos realizados a 50 épocas aseguran una
convergencia completa, no se observa una mejora notable en la pérdida a partir de cierto

umbral, lo que sugiere un uso de niumero de épocas razonable, asi como 20 o 30.
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Esta observacion refuerza la idea de que entrenar durante mas tiempo no siempre
implica un mejor rendimiento, y puede incluso incrementar el riesgo de sobreajuste
(overfitting), especialmente si no se evaluan adecuadamente las métricas sobre datos no vistos.

Como conclusion, se destaca la importancia de monitorizar la evolucion de la pérdida
durante el entrenamiento y considerar técnicas como early stopping o validacion cruzada para
seleccionar el numero 6ptimo de épocas, evitando entrenamientos innecesariamente largos o
poco eficientes, como se ha comentado con modelos previos (AutoEncoder y SimCLR). Se
utilizara para la parte de testing SWSSL con un nimero de épocas en torno a 20-30, sin

normalizacion L2 y con optimizador SGD con momentum = 0.9.

5.10 Funcion de pérdida segun el modelo

Antes de presentar adentrarse a la parte de evaluacion una vez finalizada la etapa de
entrenamiento, es importante aclarar qué mide exactamente la funcioén de pérdida en cada uno
de los modelos evaluados. Esto permite interpretar correctamente las graficas de entrenamiento
y entender por qué los valores de pérdida no pueden compararse directamente entre
AutoEncoder, SimCLR y SWSSL. Cada modelo se basa en un enfoque auto-supervisado
distinto y, por tanto, emplea una funcion de pérdida adaptada a su proposito.

e AutoEncoder: Utiliza la pérdida de error cuadratico medio (MSELoss), que mide la
diferencia entre la imagen original y su reconstruccion. Esta pérdida busca minimizar
el error por pixel, lo que implica que el modelo debe aprender a codificar fielmente las
estructuras visuales normales.

o SWSSL: Se basa en una variante contrastiva de la NT-Xent Loss, aplicada entre vistas
aumentadas de parches. Esta funcion fuerza al modelo a generar representaciones
similares para distintas versiones del mismo parche, y disimiles para otras regiones. Se
complementa con una pérdida de coherencia espacial que garantiza continuidad entre
parches adyacentes.

e SimCLR: Emplea la NT-Xent Loss estandar, donde se maximiza la similitud entre
vistas aumentadas de una imagen completa y se penaliza la similitud con otras imagenes
del batch. Esta pérdida permite al modelo capturar estructuras invariantes a
transformaciones, sin necesidad de etiquetas ni reconstruccion.

Dado que estas pérdidas cumplen funciones distintas (reconstruccion frente a aprendizaje

contrastivo), no se pueden comparar directamente como indicadores de rendimiento entre
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modelos. Su utilidad reside en monitorizar la convergencia durante el entrenamiento. La
comparacion entre modelos se realiza exclusivamente mediante métricas de test, como AUC,

Fl-score, precision o sensibilidad.
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6. Resultados y Analisis

Este capitulo presenta los resultados obtenidos tras aplicar los modelos AutoEncoder,
SimCLR y SWSSL al conjunto de test, una vez seleccionadas las configuraciones 0ptimas para
cada uno de ellos. El objetivo principal es evaluar y comparar su rendimiento en la tarea de
deteccion de anomalias en imagenes médicas de alta resolucion, utilizando un conjunto comiin
de métricas clinicas.

La evaluacion se realiza de forma cuantitativa, mediante métricas como AUC, F1-score,
precision, sensibilidad y especificidad, y se complementa con visualizaciones que permiten
interpretar el comportamiento de los modelos. Se emplea una metodologia uniforme para
asegurar la comparabilidad entre enfoques, y se analizan tanto los aciertos como las
limitaciones de cada uno.

Los resultados se organizan en funcioén del modelo utilizado y se acompafian de un andlisis
critico que permite valorar la utilidad practica de cada enfoque en el contexto clinico.

Finalmente, se recogen las conclusiones generales derivadas de la comparacion entre métodos.

6.1 Evaluacion del modelo AutoEncoder

6.1.1 Metodologia de evaluacion

Una vez entrenado el AutoEncoder con la configuracion 6ptima seleccionada en la fase
experimental, se procede a su evaluacion sobre el conjunto de test, el cual incluye imagenes
normales y con anomalias (neumonia). El proceso de evaluacion se basa en el calculo del error
de reconstruccion, que mide la diferencia entre la imagen original y la reconstruida por el
modelo.

Para cada imagen, se calcula la pérdida MSE (Error Cuadratico Medio), obteniendo un
valor escalar que se interpreta como una puntuacion de anomalia. Cuanto mayor es el error,
mas probable es que la imagen contenga anomalias, ya que el modelo fue entrenado
exclusivamente con imagenes normales y, por tanto, tiende a reconstruir peor las imagenes

patologicas.

97



Con estos valores se construye un vector de puntuaciones sobre el que se aplican dos
estrategias:
o Evaluacion directa con métricas continuas, como el area bajo la curva ROC (ROC-
AUCQ).
o Evaluacion binaria, seleccionando un umbral sobre el error para clasificar cada
imagen como normal o anémala, y calcular asi métricas como Fl1-score, precision,

sensibilidad, especificidad y accuracy.

Por otro lado, respecto a las métricas utilizadas para cuantificar distintos aspectos del
testing del modelo, a continuacion, se explica adaptado a AutoEncoder que se espera medir
con cada métrica.

« ROC-AUC (Area bajo la curva ROC): mide la capacidad del modelo para asignar
scores mas altos a imagenes andomalas que a normales. Un valor de 1 indica una
separacion perfecta, mientras que 0.5 equivale a una prediccion aleatoria. Es una
métrica robusta frente a desequilibrios de clase.

e Fl-score: es la media armonica entre la precision y el recall, y proporciona una vision
global del rendimiento del modelo en tareas de clasificacion binaria, especialmente util
cuando hay desequilibrio entre clases. Se maximiza cuando ambos valores son altos.

e Precision (Precision): indica qué proporcion de las imagenes clasificadas como
anomalas por el modelo realmente lo eran. Evalta la exactitud de las predicciones
positivas.

e Recall (Sensibilidad): mide la capacidad del modelo para detectar verdaderos casos de
anomalia. Es decir, qué porcentaje de imagenes andmalas ha sido correctamente
identificado.

e Accuracy: representa el porcentaje total de predicciones correctas (tanto normales
como andmalas) sobre el total de muestras. Aunque es intuitiva, puede ser engafiosa en
conjuntos de datos desequilibrados.

En el contexto de deteccion de anomalias mediante AutoEncoders no supervisados, las
métricas mas representativas son ROC-AUC vy recall. EI ROC-AUC permite evaluar la
capacidad del modelo para asignar scores mas altos a imagenes andomalas, independientemente
del umbral de clasificacion, lo que lo convierte en un indicador robusto incluso en presencia
de desequilibrios entre clases. Por su parte, el recall cuantifica la proporcion de anomalias

correctamente identificadas, lo cual es especialmente critico en entornos clinicos donde pasar
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por alto un caso patologico puede tener consecuencias graves. En cambio, métricas como la
accuracy o la precision pueden resultar engafiosas si el conjunto de datos esta desbalanceado o
si el modelo tiende a ser conservador en sus predicciones. Por ello, el analisis debe centrarse
en si el modelo diferencia efectivamente los casos andmalos en el espacio de reconstruccion,

mas alla del nimero absoluto de aciertos en la clasificacion binaria.

6.1.2 Resultados y mejoras progresivas del modelo AutoEncoder

En una primera evaluacion del modelo AutoEncoder entrenado unicamente con
imagenes normales y usando pérdida MSE, se observo un rendimiento muy limitado sobre el
conjunto de test. Las métricas obtenidas fueron las siguientes:

AUC: 0.2992
F1-score: 0.0711
Precision: 0.4688

Recall: 0.0385
Accuracy: 0.3718

Estas cifras indicaban que, a pesar de que el modelo reconstruia correctamente las
imagenes, no lograba diferenciar de forma clara entre imagenes normales y andmalas. Este
comportamiento es caracteristico de un modelo que ha adquirido demasiada capacidad de
reconstruccion, incluso sobre entradas que no forman parte de la distribucion original de
entrenamiento (p. €j., imagenes con neumonia).

Con el objetivo de mejorar esta sensibilidad, se introdujeron varias modificaciones
experimentales sobre el modelo original:

Sustitucion de la pérdida MSE por L1Loss, mas robusta ante valores atipicos y mas sensible a
errores locales.

Inclusién de ruido gaussiano en las entradas durante el entrenamiento, lo que
transforma el modelo en un Denoising AutoEncoder. Esta técnica obliga al modelo a aprender
las caracteristicas esenciales en lugar de memorizar pixel a pixel.

Incorporacion de Dropout en las capas del encoder para limitar la capacidad del modelo y

prevenir el sobreajuste.
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imgs + 8.1 * torch.randn_like(im
= torch.clamp(noisy imgs, -1, 1)

outputs = model(noisy imgs)
loss = criterion{outputs, imgs)

Figura 74: Bloque de Codigo noisy_imgs (evaluacion AutoEncoder)

criterion = nn.LllLoss()

nn.Conv2d(1, 32, 3, stride=2, padding=1),
nn.BatchNorm2d(32),

nn.RelU{ ),

nn.Dropout2d(@.1},

nn.Conv2d(32, 64, 3, stride=2, padding=1),
nn.BatchNorm2d(64),

nn.RelLU{ ),
nn.Dropout2d(8.2),
nn.Conv2d(64, 128, 3, stride=2, padding=1),# 32 -> 16
nn.RelLU( )

Figura 75: Bloque de Codigo Encoder (evaluacion AutoEncoder)

6.1.2.1 Proceso de evaluacion
La evaluacion se basa en la diferencia entre la imagen original y la reconstruccion, medida
mediante la pérdida L1 en este caso para cada muestra del conjunto de test. A cada imagen se
le asigna un score de anomalia: cuanto mayor es el error, mayor probabilidad de que la imagen

sea andmala. Este vector de puntuaciones continuas se somete a dos analisis:

o Evaluacion continua: se calcula el area balo la curva ROC (ROC — AUC), evaluando
si las imagenes andmalas tienden a tener scores mas altos que las normales

o Evaluacién binaria: se aplica un umbral experimental sobre los scores (se ha probado
con 80 y 95) para dividir las predicciones. Se calculan métricas como F1-score,

precision, recall, especificidad y accuracy.
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6.1.2.2 Meétricas tras las mejoras

Tras reentrenar el modelo con las modificaciones anteriores durante 10 épocas, se
observaron mejoras claras en la capacidad de deteccion:
AUC: 0.2992
F1-score: 0.0711
Precision: 0.4688
Recall: 0.0385
Accuracy: 0.3718

Si bien el AUC se mantiene bajo, la mejora en F1-score y recall muestra que el modelo
empieza a detectar de forma parcial las anomalias, clasificando correctamente mas casos
patoldgicos. Este resultado sugiere que las restricciones introducidas ayudan al modelo a
reducir su capacidad de reconstruccion sobre patrones desconocidos.

Este bloque forma parte de un proceso iterativo y progresivo de ajuste y evaluacion, en
el que se irdn probando nuevas técnicas de mejora y visualizacion para optimizar el rendimiento
del AutoEncoder. En los proximos apartados se documentardn dichas pruebas, incluyendo
técnicas como cambios estructurales en la arquitectura y la exploracion de nuevas funciones
de pérdida.

Se reentrena el modelo:

Cooce [3/10) ~ perdide: o a7in
Epoca [3/1@] - Pérdi

Epoca [4/18] - Pérdi
Epoca [5/18] -

Epoca [6/18] -

Epoca [7/18] -

Epoca [8/18] -

Epoca [0/18] - Pérdi

Epoca [18/10] - Pérdida: 8.1565

Curva de pérdida durante el entrenamiento (AutoEncoder Mejorado)

Pérdida L1

0.16 +

Epoca

Figura 76: Evolucion pérdida épocas + Curva de pérdida durante entrenamiento (AutoEncoder
mejorado)
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Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada

-~
-

~

Reconstruccion Reconstruccion Reconstruccion Reconstruccion Reconstruccion

YR NN

Figura 77: Reconstruccion imdgenes chestXRay reentrenamiento AutoEncoder (evaluacion)

Posteriormente, se introdujeron nuevas mejoras estructurales y de entrenamiento:

o Compresion mas agresiva del espacio latente, afiadiendo una capa adicional en el encoder
que reduce la resolucion intermedia a 8x8. Esta modificacion fuerza al modelo a codificar
unicamente las caracteristicas mas esenciales.

o Sustitucion de la funcidn de activacion final del decoder, pasando de Sigmoid a Tanh, para
adecuarse mejor a los valores de entrada normalizados en el rango [-1, 1].

o Implementacion de una pérdida compuesta, sumando la pérdida L1 estdndar con una
pérdida de bordes (edge loss) basada en el operador de Sobel. Esta combinacion penaliza
no solo errores de intensidad global, sino también fallos en la reconstruccion de estructuras.

e Mantenimiento del esquema de Denoising AutoEncoder, anadiendo ruido gaussiano a las
entradas durante el entrenamiento para fomentar la generalizacion.

Estas estrategias estaban orientadas a limitar la capacidad reconstructiva del modelo y a
aumentar su fallo ante patrones que se desvian de la normalidad aprendida. Tras 10 épocas de

entrenamiento con estas configuraciones, se obtuvieron los siguientes resultados:

Resultados:
AUC: B8.3878
Fl-score: 8.1137

Precisidon: 8.7588
Recall: 8.8615
Accuracy: 8.4886

Tabla 6: Métricas evaluacion AutoEncoder
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nn.RelU(),

nn.ConvTranspose2d(3 » 3, stride=2, padding=1, output_padding=1),
nn.Tanh

nn.Conv2d(128, 256, tride=2, padding=1), #

, -1]], dtype=torch.float32, device=imgl.device).view(1l, 1, 3,

F ida combinada: L1 +
loss 11 = criterion{outputs, imgs)
loss edges = edge loss(outputs, imgs)
= 8.8 * loss 11 + 8.2 * loss edges

Figura 78: Bloque de Codigo modificaciones (evaluacion
AutoEncoder

Comparado con las versiones anteriores, se aprecia una mejora clara en el area bajo la
curva ROC y en el Fl-score, ademas de un incremento notable en la precision. Esto indica que,
si bien el modelo atn no detecta la mayoria de los casos andmalos (recall bajo), los que detecta
lo hace con gran fiabilidad. Ademas, el andlisis visual de las reconstrucciones confirma que el
modelo reconstruye con mayor dificultad ciertas estructuras pulmonares atipicas, lo que

respalda la utilidad del enfoque en entornos de pre-filtrado clinico o como apoyo al diagnostico.

Reconstrucciones con mayor error

Original Original Original Original Original
%W 7N
= =
z %
A . 3
7 A
Reconstruida Reconstruida Reconstruida Reconstruida Reconstruida

| " .4 y- - .
‘ : - - :\‘ b
{ ": - -
\ { 1» R o S
Vir Ys -~ b
 fnd -1 V N

Figura 79: Reconstrucciones correspondientes a las imagenes con mayor error de reconstruccion en el conjunto de test. Se
observa pérdida de nitidez y distorsion estructural, lo que sugiere que el modelo penaliza patrones alejados del perfil de
normalidad aprendida
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6.1.3 Conclusiones del modelo AutoEncoder

A lo largo del desarrollo experimental, el modelo AutoEncoder ha sido sometido a distintas
modificaciones estructurales y funcionales con el objetivo de aumentar su sensibilidad a
patrones andmalos. Desde una arquitectura inicial con pérdida MSE y reconstrucciones fieles
incluso para imagenes patoldgicas, se ha evolucionado hacia un modelo mas restrictivo, basado
en:

e Reduccion del espacio latente para forzar compresion.

e Uso combinado de pérdida L1 + edge loss para reforzar la penalizacion de errores

estructurales.

e Aplicacion de ruido gaussiano a las entradas (Denoising AutoEncoder).

e Cambio en la funcion de activacion final para adaptarse a la normalizacion de los datos.

Estas transformaciones han permitido observar una mejora progresiva en métricas como el
AUC o el Fl-score, y especialmente en la precision, lo cual sugiere que el modelo ha empezado
a distinguir ciertos casos de neumonia basindose en su incapacidad para reconstruir
correctamente las zonas afectadas. No obstante, el valor de recall sigue siendo bajo, lo que
implica que una parte importante de las anomalias no son detectadas por el sistema.

Desde una perspectiva clinica o aplicada, el modelo atn no es lo suficientemente fiable
como para ser usado como clasificador autonomo. Sin embargo, puede considerarse util como
herramienta complementaria en sistemas de pre-filtrado, permitiendo resaltar ciertos casos para

revision prioritaria por parte del personal médico.

6.2 Evaluacion del modelo SimCLR

6.2.1 Metodologia de evaluacion

Después de entrenar el modelo SImCLR durante 20 épocas con la pérdida contrastiva NT-
Xent (temperatura 0.5), se preparé una fase de evaluacion para comprobar si las
representaciones aprendidas (los vectores latentes hhh) permiten detectar anomalias en el
conjunto de test, sin necesidad de etiquetas durante el entrenamiento.

El modelo estd compuesto por un encoder basado en ResNet18 y una proyeccion adicional
(projection head). Durante el entrenamiento, se trabajo solo con imagenes normales y se
generaron pares de vistas aumentadas usando transformaciones como recorte, desenfoque,

inversion y escala, pensadas para datos médicos.
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Para poder evaluar correctamente al modelo, se hicieron varios ajustes respecto a la version

original:

Se quit6 la limitacion de procesar solo 25 batches por época, permitiendo entrenar con
todos los datos disponibles.

Se sustituyod la Twin Loss por la NT-Xent Loss, que es la que se usa en el disefio original
de SimCLR.

Se cambid el forward() del modelo para que devuelva tanto h como z, y asi poder usar

solo h (los embeddings latentes) durante la evaluacion.

SImCLR(r D
def __ init_ (self)
(Y- imit_ ()
der = Encoder()
self.projection = Projectiontead()

self.projecti
return h, z

Figura 80: Bloque de Codigo SimCLR (evaluacion SimCLR)

Se activo el modo de evaluacion con .eval() y se desactivo el calculo de gradientes con
torch.no_grad(), para que el modelo no actualice parametros y la inferencia sea mas
eficiente. Luego se afiadid una nueva parte al coddigo para extraer los vectores h tanto
como del conjunto de entrenamiento como del test. Para cada imagen del test, se midid
la distancia minima a los embedding normales. Ese valor se interpreta como un score

de anomalia, cuanto mayor la distancia, mas probable que la imagen sea patologica.

train_embeddings extract_embeddings{model, train_loader)
train_embeddings F.normalize(train_embeddings, dim=1)
train_embeddings train_embeddings.to(device)

model.evalf}
SCOres L]
labels L]

with torch.no_prad(
print{"Eval
for x, labe

¥ = x.te{device}
output = model{x)

h = output[e] if isinstancef{output, tuple) else output
h = F.mormalize(h,

SCOres.appen
labels .append|

Figura 81: Bloque de Codigo evaluacion SimCLR (SimCLR evaluacion)
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Con estos scores se calcularon distintas métricas. Se aplicaron umbrales automaticos

usando los percentiles.

(: from sklearn.metrics import roc_auc_score, f1_score, precision_score, recall score, accuracy score

percentiles = [8@, 85, 98, 95]
metrics_results = []

roc_auc = roc_auc_score(labels, scores)

for p in percentiles:
threshold = np.percentile(scores, p)
y pred = [1 if 5 > threshold e 8 for s in scores]

f1 = f1 _score(labels, y _pred, zero division=8)

precision = precisien_score{labels, y _pred, zero division=e)
recall = recall_score(labels, y pred, zero division-8)
accuracy = accuracy_score(labels, y_pred)

metrics_results.append({
+ P
: threshold,
- moC_auc,
" f1,
: precision,
recall,
't accuracy

df_metrics pd.DataFrame(metrics_res

print{df_metrics.round(4))

Figura 82: Bloque de Codigo desarrollo métricas SimCLR (evaluacion SimCLR)

6.2.2 Resultados y analisis

Una vez extraidos los embeddings latentes de todas las imagenes de test y calculadas sus
distancias minimas respecto al conjunto de entrenamiento, se obtuvo un vector de scores de
anomalia. Estos scores fueron evaluados segiin métricas clinicas, empleando como umbral de

decision los percentiles 80, 85, 90 y 95 de la distribucion de scores.
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Resultados comparativos por umbral:

Percemtil Umbral Fl-score Precision Recall Accuracy
e.1228 a.4008 2.8248 8.2641 8.5843
8.1382 a.3899 -7979 8.1923 8.4647
8.1387 a.2348 -3413 8.1359 8.4439
8.15%16 B8.1185 -7812 @8.8641 8.4838

Tabla 7: Resumen resultados y analisis métricas evaluacion SimCLR

Como puede observarse, el modelo alcanza su mejor F1-score (0.4000) al aplicar un
umbral basado en el percentil 80, lo que sugiere que una decision mas laxa mejora el equilibrio
entre precision y sensibilidad. A pesar de que el recall se mantiene relativamente bajo (0.26 en
su punto maximo), la precision es elevada en todos los casos (>0.78), lo que indica que las
anomalias que el modelo detecta tienden a ser verdaderas.

El area bajo la curva ROC (AUC) permanece estable en torno a 0.6944 para todos los
percentiles, lo cual refleja una capacidad general aceptable del modelo para asignar scores mas
altos a imagenes andmalas, independientemente del umbral. Este valor se encuentra por encima
del azar (0.5) y por encima del obtenido con el AutoEncoder bésico.

La siguiente figura representa la evolucion de las principales métricas clinicas segtn el

umbral aplicado:

Evolucidn de métricas segln el umbral (percentil)

0.8} —————
0.7
0.6

0D.5) -

‘Valor métrico
F

D.3F

0.2} T T———

Fl-score T —
#— PFrecisiin o —
0.1F —— Recall —
#— AcCuracy
a0 B2 84 a6 aa a0 92 94
Percentil del score

Figura 83: Evolucion de métricas (F1-score, Precision, Recall y Accuracy) en funcion del percentil de score aplicado como
umbral. Se observa que a mayor exigencia en el umbral, la precision se mantiene alta pero se reduce drasticamente el recall

Estos resultados indican que el modelo SimCLR ha logrado aprender una representacion
latente estructurada en la que las imagenes andmalas tienden a alejarse de la distribucion
normal, aunque no con suficiente discriminacidn para lograr una sensibilidad elevada.
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6.3 Evaluacion del modelo SWSSL

6.3.1 Metodologia de evaluacion

Una vez finalizado el entrenamiento del modelo SWSSL con su configuracion 6ptima
(optimizador SGD, 20 épocas, sin normalizacién L2), se procedié a su evaluacién sobre el
conjunto de test. Esta fase tiene como objetivo cuantificar la capacidad del modelo para detectar
imagenes andmalas (casos de neumonia) sin utilizar etiquetas durante el entrenamiento.

Durante la inferencia, se recorri6 el conjunto de test (test loader) y, para cada par de vistas
contrastivas (patch_i, patch_j) de una imagen, se calcularon sus proyecciones latentes z 1y z_j
utilizando el modelo entrenado (model.eval()). La distancia euclidea media entre estas
proyecciones se utiliz6 como score de anomalia.

Con este error de pérdida, posterior al entrenamiento, se cambi6 al conjunto de test:

Epoca 1/2@

Pérdida promedio:

Epoca 2/2@

Pérdida promedio:

Epoca 3/2@

Pérdida promedio:

Epoca 4/20

Pérdida promedio:

Epuca 5/28

Pérdida promedio:

épnca 628

Pérdida promedio:

Epoca 7/2@
Pérdida promedio:

Epoca 8/20

Pérdida promedio:

Epoca 9/2@

Pérdida promedio:

Epoca 10/20

Pérdida promedio:

Figura 84: Evolucion pérdida épocas reentrenamiento (evaluacion SWSSL)

Epoca 11/20
Pérdida promedio:

Epoca 12/28
Pérdida promedio:

Epoca 13/20
Pérdida promedio:

Epoca 14/20
Pérdida promedio:

Epoca 15/20
Pérdida promedio:

Epoca 16/20
Pérdida promedio:

Epoca 17/20
Pérdida promedio:

Epoca 18/20
Pérdida promedio:

Epoca 19/20

Pérdida promedio:

Epoca 20/20
Pérdida promedio:
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o dataset path = ° : = X
dataset = PatchCont ataset path, transform=transform)

dataloader = Dataloader((dataset, batch size=1, shuffle= , num_workers=2)
print{"MNimero

Ndmero de muestras em test dataset: 624

—

=~ [ /content/chest_xray/chest_xray/test = @ archivos
M /content/chest_xray/chest_xray/test/PNEUMONIA - 398 archivos
M /content/chest _xray/chest_wray/test/NORMAL - 234 archivos

Figura 85: Cambio path dataset evaluacion SWSSL + Numero de muestrar en test dataset (624)

import torch.nn.functional as F

with torch.no _grad():
print(“Evaluando sobre el conjunto de test: ")
for patch i, patch_j, label in test loader:
patch_i = patch_i.squeeze(@).to(device)
patch_j = patch_j.squeeze(8).to(device)

model (patch_i)
model (patch_j)

score = F.pairwise distance(z_i, z j,

scores.append(score)
labels.append(label.item())

print(f"To

Figura 86: Bloque de codigo evaluacion (evaluacion SWSSL)
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Se evaluo el rendimiento utilizando distintos percentiles (80,85,90,95) como umbrales

automaticos. Para cada umbral se calcularon (como se ha descrito en apartados anteriores):

Evaluando sobre el conjunto de test...
Total de muestras evaluadas: 624

Figura 87: Bloque de Codigo de evaluacion (evaluacion
SWSSL)

Estas métricas se calcularon mediante el modulo ‘sklearn.metrics’ sobre los vectores scores

y labels:

e AUC
e Fl-score
e Precision
e Recall

e Accuracy

Por otro lado, cada imagen de los test recibia las puntuaciones continuas de anomalias,
scores continuos (por ejemplo, una distancia euclidea entre embeddings). Para evaluar métricas
como precision o recall, se necesita saber si una imagen se clasifica como anémala o no. Se
necesita obtener una prediccion binaria.

En lugar de elegir un umbral arbitrario, se usaron percentiles de la distribucion de scores
(por ejemplo, el percentil 90 es el valor por encima del cual se sitia el 10% de los scores mas
altos)

Es una forma experimental y no supervisada de establecer un limite de decision; mientras

se observa la sensibilidad del modelo ante distintos escenarios de decision.
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6.3.3 Resultados y analisis

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos con los distintos umbrales, asi como

el codigo implementado para la obtencioén de los mismos.

sklearn.metrics import roc_auc_score, fl1 _score, precision_score, recall score, accuracy_ score
import numpy as np
import pandas as pd

if len(scores

percentiles
metrics result

roc_auc = roc_auc_scoreflabels, scores|)

for p in percentiles:
P)
y_pred = [1 if s > threshold ® for s in scores]

f1 = f1_score(labels, y pred, zero division-0
precision ecisi ore(labels, y_pred,

recall = re _score(labels, y pred, zero divisio
accuracy = accuracy_score(labels, y_pred)

metrics_results.append({
' 1": p,
threshold,

: precision,
recall,

= accuracy

)

Figura 88: Bloque de codigo para posterior visualizacion de métricas

Percentil Umbral Fl-score isi Recall Accuracy
88 1.6146 8.2524 8.1667 a.3338
&85 1.9938 8.1818 8.1128

98 2.5384 8.1288 8.8744
95 3.1717 8.8711 8.8385

Tabla 8: Representacion mediante metrics_results (lista de diccionarios) y método DataFrame de panda (rounded 4)
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Fl-score vs. Percentil de Umbral Precision vs. Percentil de Umbral

0.250 0.52 ¢
0225} 0.51+
0.200
0.50+
£0175¢ S
2 -2 0.49
1 0150 ]
w o
0125} 0.48f
0.100 0.47+
0.075} 0.46+
80 82 84 86 8 90 92 94 80 82 84 86 88 90 92 94
Percentil Percentil
Recall vs. Percentil de Umbral Accuracy vs. Percentil de Umbral
0161+ 0.3825}
014l 0.3800 1
03775}
0.12f .
= @ 0.3750}
£ 0.10 2
= £ 03725+
0.08f
0.3700}
0.06
0.3675F
0.o4p ‘ . . ‘ . . : 03650k, ‘ ‘ ‘ . ‘ i ‘
80 82 84 8 8 90 92 94 80 82 84 86 8 9 92 94
Percentil Percentil

Figura 89: Grdficas resultantes comparacion métricas en funcion del percentil de umbral

Aunque el modelo SWSSL alcanz6 una pérdida extremadamente baja durante el
entrenamiento (~0.0001), el rendimiento sobre el conjunto de test fue limitado en métricas
como AUC, Fl-score o precision. Esta discrepancia revela un fenémeno conocido como
colapso de representacion, en el que el modelo proyecta de forma casi idéntica todos los
ejemplos, independientemente de su clase. Esto suele ocurrir en modelos contrastivos cuando
no existen suficientes restricciones estructurales o variabilidad real entre las vistas contrastivas.

En este trabajo, se utiliz6 inicialmente la Twin Loss como funcion de entrenamiento,
omitiendo la Continuity Preserving Loss (CP Loss) propuesta en el articulo original de SWSSL
[1], lo cual pudo haber facilitado dicho colapso. A pesar de ello, el analisis por umbral mostro
que el modelo generaba scores con cierta variabilidad, lo que sugiere que si hubo aprendizaje
parcial de estructura en el espacio latente. Esta experiencia permitid identificar limitaciones

clave y abre la puerta a propuestas de mejora que se detallan a continuacion.

Con el objetivo de subsanar el colapso de representacion observado en la primera version
del modelo SWSSL, se intent6 la mejora experimental basada en [1]. Esta mejora consistia en

incorporar dos modificaciones clave al proceso de entrenamiento:
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e La Continuity Preserving Loss (CP Loss), implementada como una pérdida MSE
(‘torch.nn.functional.mse _loss’) entre las salidas intermedias del encoder (h i, h j),
con el objetivo de preservar la coherencia estructural entre vistas similares del mismo
parche.

e Lareintroduccion de la normalizacion L2 sobre los vectores proyectados (z_1,z_j) antes
del calculo de la pérdida contrastiva (Twin Loss), siguiendo la formulacion comun en

métodos contrastivos como SimCLR o el propio SWSSL.

Se definié una nueva funcion ‘cp_loss’ y se actualizo la funcién ‘twin_loss’ para incluir la

normalizacion que por defecto es L2.

def cp_loss(hil, h2):
return F.mse_ loss(hl, h2)

def twin loss{zl, z2, temperature=8.5):
F.normalize(zl, dim=1)
F.normalize(z2, dim=1)
= torch.matmul({zl, z2.T) / temperature

= torch.arange(zl.size(8)).to(zl.device)
return F.cross_entropy(logits, labels)

model (patch_ i)
model (patch_j)

- twin = twin loss(z i, z j)
loss cp = cp loss(h i, h j)
loss = loss twin + 8.1 * loss cp

Figura 90: Cambios funcion pérdida cp _loss (evaluacion SWSSL)

A pesar de que estas implementaciones se implementaron correctamente, la ejecucion
del entrenamiento completo resulté inviable en el entorno gratuito de Google Colab. Este
entorno impone limitaciones de recursos computaciones (tiempo de sesion, disponibilidad de
la GPU compartida y velocidad de procesamiento). Si se combina con la nueva complejidad
del modelo, con dos funciones de pérdida, augmentaciones contrastivas, mas vistas por imagen;
genera unos tiempos de entrenamiento excesivos € inestables.

A pesar de ello, el codigo desarrollado queda completamente funcional y preparado

para su ejecucion en un entorno mas potente.
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Epoca 1/28
Pérdida promedio: @.2658

Epoca 2/20

Y Executing (43m 34s)

Figura 91: Tiempo de ejecucion adaptando el entrenamiento al propuesto en [1] (evaluacion SWSSL)

Se estudié la posibilidad de desarrollar las pruebas en el entorno que proporciona
kaggle, para trabajar con notebooks con acceso a GPUs bastante eficientes para esta etapa de

evaluacion. Se consiguieron resultados positivos.

Resultados comparativos por umbral:

Percentil Umbral AUC Fl-score Precision Recall Accuracy
(5] 80 ©.4128 ©.5383 ©.3262 8.6720 0.2154 ©.4439
1 85 0.4998 8.5383 @.2769 @.7128 ©.1718 9.4391
2 90 ©.7316 ©.5383 ©.2163 0.7778 0.1256 ©.4311
3 95 ©8.9625 ©.5383 ©.1137 8.7588 ©.8615 ©.4006

Tabla 9: Resumen resultados comparativos por umbral (evaluacion SWSSL)

Se puede observar que se evitd el colapso de representaciones y mejorar asi la
discriminacién den el espacio latente. La incorporacion de CP Loss ha mejorado la separacion
de clases en el espacio latente, logrando un mejor equilibrio entre deteccion de anomalias y

reduccion de falsos positivos.

6.3.4 Comparacion con los resultados del paper original

La implementacion propuesta logra aproximarse a los principios fundamentales de
SWSSL, pero sus resultados quedan condicionados por restricciones técnicas y
simplificaciones necesarias en un entorno académico. Aun asi, el andlisis por umbrales y la
mejora progresiva del rendimiento muestran que el enfoque auto-supervisado es valido y
adaptable, abriendo la puerta a futuras mejoras mas robustas.

El paper original utiliza datasets de mayor tamafo y variabilidad, lo que mejora la

capacidad del modelo para generalizar. En este trabajo, se ha entrenado con un subconjunto
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reducido y especifico del dataset ChestX-ray. Por otro lado, se entrena el modelo durante 10

veces la cantidad de épocas empleadas en este TFG.
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7.Conclusiones y lineas futuras

Este Trabajo de Fin de Grado ha analizado la posibilidad del aprendizaje auto-supervisado
como una estrategia viable para detectar anomalias en radiografias de térax sin necesidad de
contar con datos etiquetados. A través de la implementacion de tres enfoques distintos se ha
llevado a cabo una evaluacion comparativa rigurosa, aplicando métricas clinicas estandar y
utilizando un proceso experimental igual para todos los modelos.

Los resultados obtenidos, aunque no alcanzan todavia niveles clinicos de precision,
demuestran que los modelos son capaces de detectar diferencias claras entre imagenes
normales y con patologia a través de las representaciones internas que aprenden. Esta
conclusion respalda la idea central del trabajo: es posible entrenar modelos utiles solo con
imagenes normales, sin recurrir a etiquetas manuales, y obtener sefales validas para la
deteccion de anomalias.

El AutoEncoder ha mostrado una evolucién positiva al introducir cambios como el uso de
pérdidas mas sensibles (L1 y edge loss), compresion del espacio latente y la introduccion de
ruido durante el entrenamiento. SWSSL, aunque mdas complejo, ha permitido explorar
mecanismos como el uso de ventanas deslizantes y la combinacion de pérdidas contrastivas y
de continuidad (CP Loss) que ayudan a que el modelo mantenga cierta coherencia espacial.
Por su parte, SImCLR ha demostrado que, incluso con una arquitectura mas simple y una tnica
pérdida contrastiva (NT-Xent), puede generar representaciones utiles y diferenciadoras entre
lo normal y lo andmalo.

Mas alla de los valores exactos obtenidos en las métricas, el proyecto ha servido para
identificar qué estrategias tienen mas potencial, qué obstaculos surgen al aplicarlas en
imagenes médicas, y como podrian escalarse o adaptarse mejor. A lo largo del trabajo, se ha
comprobado que con un mayor nimero de datos, mas diversidad, y sobre todo con mas recursos
computacionales, seria posible obtener resultados mucho mas robustos. Aunque no se ha
llegado al rendimiento que muestran los articulos originales (por ejemplo, en el caso de SWSSL
o SimCLR), se han replicado ideas clave y se ha demostrado que el enfoque es prometedor.

Ademas, se ha construido una base de codigo modular y reutilizable, que puede adaptarse
facilmente para futuros experimentos o para otros tipos de imagenes médicas. El andlisis
realizado también deja clara la importancia de combinar varias métricas (no solo la accuracy),

y de interpretar los resultados teniendo en cuenta el contexto clinico real.
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En definitiva, este trabajo no solo ha permitido evaluar distintas técnicas de forma critica,

sino también aportar una vision mas practica y realista de hasta donde pueden llegar estas

metodologias con los medios disponibles, y qué se podria conseguir si se aplican en entornos

mas avanzados.

7.1 Lineas futuras

A partir del trabajo realizado, se pueden plantear varias lineas para continuar o ampliar este

proyecto:

Entrenar durante mas épocas y con mas datos: en todos los modelos se han usado
recursos limitados, por lo que una ampliaciéon del nimero de imagenes normales y
patoldgicas, junto con mas tiempo de entrenamiento, podria mejorar mucho el

rendimiento.

Usar modelos preentrenados: especialmente en el caso de SimCLR y SWSSL, partir
de una red entrenada previamente (por ejemplo, con ImageNet o un dataset médico

mayor) podria dar lugar a representaciones mas potentes desde el principio.

Mejorar las estrategias de augmentacion: probar combinaciones mas variadas y
adaptadas a imagenes médicas podria ayudar a que los modelos aprendan caracteristicas

mas discriminativas.

Incluir mas tipos de anomalias: el trabajo actual se ha centrado en detectar neumonia,
pero los modelos podrian aplicarse a otros tipos de patologias si se cuenta con mas

variedad en el conjunto de datos.

Explorar visualizaciones y explicaciones: afiadir herramientas que permitan
visualizar qué zonas de la imagen activan mas al modelo o qué diferencias capta podria

hacer que estos enfoques fueran mas comprensibles y Utiles para profesionales clinicos.
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e Aplicar los modelos a otros formatos médicos: radiografias de otras regiones,
tomografias, o imagenes de resonancia también podrian beneficiarse de este enfoque,

adaptando el preprocesamiento.

En conjunto, el trabajo realizado sienta una base s6lida que demuestra que el aprendizaje
auto-supervisado no solo es aplicable al entorno médico, sino que tiene mucho potencial por
explotar. Lo que ahora es una aproximacion exploratoria, puede convertirse con mas recursos

y tiempo en una herramienta real de apoyo al diagnostico.
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APENDICE

Apéndice A — Descargar del conjunto de datos

desde Kaggle segun el entorno de trabajo

Para entrenar y evaluar los modelos en este Trabajo de Fin de Grado se ha utilizado el
conjunto de datos ChestX-ray, alojado en Kaggle en la cuenta del autor. La forma de descargar
el dataset varia segun el entorno en el que se trabaje, ya que tanto Google Colab como Kaggle

Notebooks ofrecen herramientas dedicadas para cargar datos desde la plataforma.

A.1 Descarga desde Google Colabs

En Google Colab, al no estar directamente conectado a la cuenta de Kaggle, es
necesario subir manualmente el archivo ‘kaggle.json’ (token de autenticacion), que se obtiene
desde el perfil del usuario en ‘https://www.kaggle.com/account’ al pulsar el boton ‘Create New

Token’

Una vez subido como en capitulos anteriores se ejecuta este bloque de cddigo:

cubir kaggle.js
om google.c
iles.upload()

F
.F

Imkdir -p ~/.kaggle
Icp kaggle.json ~f.kaggle/
Ichmod eee ~/.kaggle/kaggle.json

Ipip install -g kaggle

Ikaggle datasets download -d carlospinopadilla/chestxray
lunzip -q chestxray.zip -d chest_xray

Figura 92: Upload kaggle.json desde google colab
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Posteriormente hay que descargarse ‘kaggle.json’ para poder conectarse a la API donde
esta el dataset en cuestion.

API

Using Kaggle's beta API, you can interact with Competitions and Datasets to download data, make submissions, and

maore via the command line. Read the docs

Create Mew Token Expire Token

Sl Elegir archivos [T EE TE Eeel tl ) Cancel upload

Figura 93: Elegir archivo kaggle.json, generado en ‘Create New Token’

Importante: Este token caduca tras cada sesion, por lo que debe subirse de nuevo si se reinicia

el entorno

A.2 Descarga desde Kaggle Notebooks
En notebooks nativos de Kaggle, la descarga del dataset es directa y no requiere token

adicional. Basta con usar la libreria ‘kagglehub’

import kagglehub
# Download latest wversion
path = kagglehub.dataset_download| "carlospinopadi

11a/chestxray”)

print(“Path to dataset files:", path)

Figura 94: Codigo importar dataset kaggle de forma nativa
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A.3 Consideraciones sobre los entornos

Tanto Google Colab como Kaggle Notebooks permite ejecutar modelos y visualizar
resultados. Sin embargo, Kaggle ofrece mayor tiempo de sesion activa, asi como mas graficas
disponibles, lo que facilita entrenamientos mas largos. Esto hace que Kaggle sea especialmente

comodo para este tipo de pruebas

E} Accelerator b "  Mone

[ﬁ Envircnment Preferences  # GPU T4 =2
GPU P00
TPU VM v3-8

Figura 95: Grdficas dedicadas disponibles en el entorno de Kaggle
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