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Resumen– Este trabajo desarrolla un flujo automatizado basado en Data-Centric AI para mejorar
la clasificación multiclase de pólipos colorrectales a partir de vı́deos de colonoscopia e imágenes
anotadas por especialistas. El flujo amplı́a y refina el conjunto de entrenamiento mediante la
extracción selectiva de fotogramas, la detección de pólipos y la reducción de redundancia temporal,
sin modificar la arquitectura de los clasificadores. Se evaluó con EfficientNetB0 y ViT-Small,
manteniendo fijos los conjuntos de validación y test. El rendimiento mejoró en validación para
ambas arquitecturas, pero no de forma consistente en un test externo multicéntrico. Los resultados
muestran la utilidad del enfoque dentro del dominio de entrenamiento y la necesidad de incorporar
mayor diversidad de centros y dispositivos.

Palabras clave– Clasificación multiclase, Colonoscopia, Data-Centric AI, Datos desequilibra-
dos, Visión por computador.

Abstract– This work develops an automated Data-Centric AI workflow to improve the multiclass

classification of colorectal polyps from colonoscopy videos and images annotated by specialists. The
workflow expands and refines the training set through selective frame extraction, polyp detection, and
temporal redundancy reduction, without modifying the classifier architectures. It was evaluated using
EfficientNetB0 and ViT-Small while keeping the validation and test sets fixed. Validation performance
improved for both architectures, but the improvement was not consistently reproduced on an external
multicenter test set. The results show the usefulness of the approach within the training domain and
the need to incorporate greater diversity of centers and acquisition devices.

Keywords– Colonoscopy, Computer Vision, Data-Centric AI, Imbalanced Data, Multiclass
Classification.

✦

1 INTRODUCCIÓN

EL cáncer de colon, también conocido como cáncer
colorrectal, es una enfermedad que afecta al intes-
tino grueso, la parte final del aparato digestivo. Es-

te cáncer es el tercero más común a nivel mundial según
la Organización Mundial de la Salud (OMS)[1], situándose
además como la segunda causa de mortalidad oncológica.
Por estos motivos, la prevención y detección de esta enfer-
medad es fundamental para reducir su impacto.

En la práctica clı́nica, el cribado del cáncer colorrectal
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suele iniciarse mediante pruebas no invasivas, como los
análisis de heces o sangre[2]. Cuando sus resultados indi-
can la posible presencia de lesiones,se remite al paciente
para que se realice una colonoscopia para realizar una eva-
luación directa y continuar el estudio diagnóstico.

La colonoscopia es un procedimiento médico que per-
mite examinar el interior del intestino grueso mediante un
colonoscopio[3]. La visualización en tiempo real de la mu-
cosa facilita la detección y, cuando está indicado, la extir-
pación de pólipos durante la misma intervención. Por ello,
constituye una herramienta central para la prevención y el
diagnóstico del cáncer colorrectal.

Los pólipos colorrectales son lesiones que crecen sobre la
mucosa del colon o del recto y no constituyen un grupo ho-
mogéneo[4]. En este trabajo se consideran cuatro categorı́as
histológicas: adenomas, adenomas serrados sésiles, pólipos
hiperplásicos y adenocarcinomas. Los adenomas son lesio-

Junio de 2026, Escola d’Enginyeria (UAB)
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nes neoplásicas precursoras de cancer colorectal (CRC); los
adenomas serrados sésiles son otro tipo de polipo que pese
a que puede derivar tambien en CRC, este sigue otro pro-
ceso y es necesario distinguirlo; los pólipos hiperplásicos
son, por lo general, lesiones no neoplásicas de bajo poten-
cial maligno; y los adenocarcinomas corresponden a lesio-
nes malignas establecidas. Estas categorı́as pueden diferir
en morfologı́a, textura y relevancia clı́nica, lo que dificulta
su diferenciación a partir de la imagen endoscópica.

Actualmente, la clasificación histológica definitiva de los
pólipos se obtiene tras su extirpación y a traves de el ana-
lisis patologico (AP) del tejido extirpado[2]. Sin embargo,
durante la colonoscopia el especialista realiza una prime-
ra valoración visual de la lesión a partir de caracterı́sticas
como su tamaño, forma o textura. Esta valoración puede re-
sultar compleja cuando distintas lesiones presentan rasgos
similares o son de pequeño tamaño. Por ello, los sistemas de
diagnóstico asistido por ordenador (Computer-Aided Diag-
nosis, CADx) pueden actuar como apoyo para estimar en
tiempo real la categorı́a histológica de los pólipos observa-
dos durante la exploración[5].

Una formulación habitual para el diagnóstico ópti-
co agrupa las lesiones en categorı́as neoplásicas y no
neoplásicas[6, 7]. Dentro de las clases consideradas en es-
te trabajo, los adenomas, los adenomas serrados sésiles
y los adenocarcinomas pertenecen al primer grupo, mien-
tras que los pólipos hiperplásicos se consideran lesiones no
neoplásicas. Aunque esta clasificación resulta útil para de-
terminadas decisiones clı́nicas, no recoge las diferencias en-
tre las cuatro categorı́as. Por ello, este trabajo aborda la cla-
sificación multiclase de todas ellas, aportando un nivel de
detalle más adecuado para el diagnóstico.

Computacionalmente, esta transición introduce un pro-
blema crı́tico: las cuatro categorı́as presentan diferencias
visuales sutiles y tienen una prevalencia clinica muy dis-
par. Esto puede generar un desbalanceo natural entre cla-
ses, donde la escasez de imágenes de las categorı́as menos
comunes puede provocar que los clasificadores pierdan efi-
cacia al aprender sus patrones representativos.

El desbalance en la representación de clases es un pro-
blema habitual en los datos médicos, asociado a factores
como la baja prevalencia de determinadas patologı́as, los
sesgos en la recogida de datos y las restricciones éticas y de
privacidad[8]. En este trabajo, el problema resulta especial-
mente relevante en la clasificación de pólipos, donde algu-
nas categorı́as son poco frecuentes y presentan diferencias
visuales sutiles. Por tanto, la utilidad del conjunto de entre-
namiento no depende únicamente del número de imágenes,
sino también de su representatividad, diversidad y calidad
visual.

Este escenario motiva la adopción de un enfoque Data-
Centric AI, centrado en mejorar el conjunto de datos antes
que en modificar sucesivamente la arquitectura del clasifi-
cador. Para ello, este trabajo desarrolla un flujo de procesa-
miento que homogeneiza, amplı́a y refina los datos clı́nicos
disponibles a partir de imágenes clave anotadas por espe-
cialistas y vı́deos completos de colonoscopia.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo principal

El objetivo principal de este trabajo es evaluar si la mejo-
ra sistemática del conjunto de entrenamiento permite incre-
mentar el rendimiento de la clasificación multiclase de póli-
pos colorrectales sin modificar la arquitectura de los mode-
los. Para ello, se desarrolla un flujo de procesamiento que
parte de imágenes clave anotadas por especialistas y de los
vı́deos de colonoscopia asociados, con el fin de homogenei-
zar, ampliar y refinar los datos disponibles.

La hipótesis de trabajo plantea que un conjunto de entre-
namiento más representativo, diverso y menos redundante
puede mejorar la capacidad de clasificación respecto al con-
junto original. El flujo actúa exclusivamente sobre los datos
de entrenamiento, mientras que los conjuntos de validación
y test se mantienen fijos para permitir una comparación con-
sistente entre las distintas versiones generadas.

La evaluación se realiza con EfficientNetB0 y ViT-Small
como modelos de referencia. El rendimiento se analiza tras
cada etapa del flujo mediante la F1-Score Macro, seleccio-
nada por ser más informativa que la accuracy cuando exis-
te desbalanceo entre clases[8]. De forma complementaria,
se estudia el comportamiento por categorı́a para identificar
mejoras o degradaciones especı́ficas.

1.1.2. Objetivos especı́ficos

Ampliar el conjunto de entrenamiento a partir de
los vı́deos de colonoscopia asociados a las imágenes
anotadas, extrayendo fotogramas cercanos al instante
clı́nico de referencia mediante un proceso parametri-
zable de detección y seguimiento de lesiones.

Refinar las muestras generadas para reducir la redun-
dancia temporal y priorizar imágenes visualmente di-
versas y potencialmente más útiles para el entrena-
miento.

Comparar el conjunto original con las distintas versio-
nes generadas del conjunto de entrenamiento, mante-
niendo fijos los modelos de referencia y los conjuntos
de validación y test para analizar el efecto de cada eta-
pa sobre la Macro-F1 y el rendimiento por categorı́a.

La Figura 1 resume el flujo de procesamiento aplicado
sobre los datos clı́nicos.

2 ESTADO DEL ARTE

2.1. CNN y Transformers en imagen médica
En los últimos años, el análisis automático de imagen

médica ha incorporado ampliamente modelos de aprendi-
zaje profundo, especialmente redes neuronales convolucio-
nales (Convolutional Neural Networks, CNN). Estas arqui-
tecturas se han aplicado a tareas de clasificación, segmenta-
ción, localización y detección, gracias a su capacidad para
aprender representaciones visuales directamente a partir de
los datos[9].

Dentro de las CNN, EfficientNet propone un escalado
conjunto de la profundidad, la anchura y la resolución de
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Fig. 1: Flujo de procesamiento propuesto. A partir de imágenes anotadas y vı́deos de colonoscopia, el conjunto de entre-
namiento se normaliza, amplı́a mediante la selección de fotogramas próximos a las lesiones y se refina.

entrada, con el objetivo de mejorar la relación entre rendi-
miento y coste computacional[10]. Esta caracterı́stica resul-
ta adecuada para el presente trabajo, ya que permite utilizar
un modelo de referencia con capacidad suficiente sin que el
coste de los entrenamientos repetidos condicione la evalua-
ción de las distintas versiones del conjunto de datos.

Más recientemente, los Vision Transformers (ViT) se han
incorporado como una alternativa a las arquitecturas con-
volucionales en imagen médica. A diferencia de las CNN,
procesan la imagen como una secuencia de regiones y utili-
zan mecanismos de atención para modelar relaciones entre
distintas zonas visuales[11]. Las comparaciones recientes
entre ambas familias indican que los Transformers presen-
tan un potencial creciente, especialmente cuando se dispone
de estrategias adecuadas de preentrenamiento y suficientes
datos, aunque no sustituyen de forma directa a las CNN en
todos los escenarios[12].

2.2. Clasificación mediante modelos de IA en
colonoscopia

En el contexto de la colonoscopia, los sistemas de
diagnóstico asistido por ordenador (Computer-Aided Diag-
nosis, CADx) se han orientado a estimar la histologı́a de
los pólipos a partir de imágenes endoscópicas. Algunos tra-
bajos combinan además la localización y la caracterización
de las lesiones; por ejemplo, PolyDeep se propone como un
sistema capaz de detectar pólipos y clasificarlos en imáge-
nes estáticas de colonoscopia[7].

Una parte importante de los trabajos existentes formula
esta tarea como un problema de clasificación binaria o agru-
pada. Por ejemplo, Min et al. proponen un sistema CAD ba-
sado en imágenes de colonoscopia con Linked Color Ima-
ging para diferenciar pólipos adenomatosos y no adenoma-
tosos, mostrando un rendimiento comparable al de endosco-
pistas expertos en su conjunto de evaluación[6]. De forma
similar, PolyDeep aborda la caracterización de pólipos dis-
tinguiendo lesiones neoplásicas y no neoplásicas[7]. Estos
enfoques simplifican la diversidad histológica de los póli-
pos al agrupar varias tipologı́as en clases más amplias.

Frente a esta formulación binaria, algunos trabajos re-
cientes han abordado la clasificación multiclase de póli-
pos directamente sobre imágenes de colonoscopia. Liu et
al. proponen Polyp-DedNet, una red basada en ResNet50
modificada para tareas de clasificación de cuatro y seis
clases[13]. Este tipo de trabajo es especialmente relevante
para el presente proyecto, ya que evidencia que la clasifi-
cación histológica multiclase en imagen endoscópica es un
problema activo.

No obstante, estos trabajos se centran principalmente en
mejorar el rendimiento a partir del diseño del modelo, la

elección de la arquitectura o el uso de estrategias de entrena-
miento especı́ficas. En cambio, el presente trabajo aborda el
problema desde una perspectiva complementaria: estudiar
si la mejora sistemática del conjunto de entrenamiento pue-
de incrementar el rendimiento del clasificador manteniendo
constante la arquitectura del modelo.

2.3. Data-Centric AI
El paradigma Data-Centric AI plantea un cambio de en-

foque respecto al desarrollo tradicional de sistemas de inte-
ligencia artificial. En lugar de centrar la mejora del rendi-
miento únicamente en el diseño de nuevas arquitecturas o
en la optimización del modelo, este enfoque propone actuar
de forma sistemática sobre los datos utilizados para entre-
nar, evaluar y mantener el sistema. Zha et al. describen este
paradigma como una disciplina orientada a la ingenierı́a de
datos para IA, destacando que la calidad, cantidad, repre-
sentatividad y mantenimiento de los datos son factores de-
terminantes para el comportamiento final del modelo. Den-
tro de esta perspectiva, el desarrollo del conjunto de entre-
namiento adquiere un papel central[14].

Esta idea se ha validado experimentalmente en traba-
jos como el de Bhatt et al., donde se compara un enfoque
model-centric con uno data-centric manteniendo fija una
arquitectura ResNet-18. En dicho estudio, la mejora del ren-
dimiento no se obtiene mediante el diseño de un nuevo mo-
delo, sino a través de intervenciones sobre el conjunto de
datos, como el aumento de datos, la eliminación de dupli-
cados mediante multi-stage hashing y la detección de eti-
quetas ruidosas mediante confident learning[15]. Aunque
el contexto experimental de este trabajo se basa en data-
sets generales y no en imagen endoscópica, resulta relevan-
te porque muestra que este tipo de técnicas pueden integrar-
se dentro de un flujo data-centric manteniendo constante la
arquitectura del modelo.

En el presente trabajo, esta idea se adapta a un escenario
de vı́deo de colonoscopia, donde la redundancia no apare-
ce únicamente como duplicación exacta, sino también co-
mo secuencias de frames consecutivos altamente similares.
Por ello, la fase de reducción de redundancia temporal se
plantea como parte del refinamiento del conjunto de entre-
namiento.

2.4. Técnicas clásicas de visión artificial para
el refinamiento de imágenes

Aunque los modelos de aprendizaje profundo constitu-
yen la base de los sistemas actuales de clasificación, las
técnicas clásicas de visión artificial siguen siendo útiles en
fases previas de preparación y refinamiento de datos. En
vı́deo endoscópico, la calidad de los frames puede verse
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afectada por problemas propios de la exploración, como va-
riaciones de iluminación, desenfoque, reflejos, oclusiones,
contacto con la mucosa o alta redundancia temporal entre
imágenes consecutivas. Las revisiones sobre procesamiento
de vı́deo endoscópico destacan precisamente la importan-
cia de aplicar técnicas de análisis visual y preprocesamiento
antes de utilizar las imágenes en tareas posteriores de detec-
ción, clasificación o recuperación de información[16].

En este contexto, las técnicas clásicas permiten defi-
nir criterios interpretables y computacionalmente eficien-
tes para descartar imágenes poco informativas o seleccionar
muestras más representativas. Para la reducción de redun-
dancia temporal pueden utilizarse medidas de similitud vi-
sual como Perceptual Hashing y Structural Similarity Index
Measure (SSIM), que permiten comparar frames y detectar
imágenes altamente similares desde perspectivas perceptua-
les y estructurales[17, 18]. Para la estimación de nitidez, las
medidas de foco basadas en operadores diferenciales, como
la Varianza del Laplaciano, proporcionan una aproximación
clásica al grado de enfoque de una imagen[19].

3 CONJUNTO DE DATOS

Para el desarrollo del trabajo se utilizaron dos fuentes de
datos. La primera corresponde al conjunto principal, pro-
porcionado por el Hospital Clı́nic de Barcelona[20], e in-
cluye imágenes anotadas y vı́deos completos de colonosco-
pia obtenidos con equipos Olympus. A partir de estos datos
se construyen los conjuntos de entrenamiento y validación,
sobre los que se aplica y analiza el flujo de procesamiento.

El conjunto de test es externo e independiente, y se
compone de una concatenación parcial de PIBAdb[21] y
PICCOLO[22]. Estas fuentes proceden de otros hospitales
y utilizan dispositivos de adquisición distintos, incluyendo
equipos Olympus y Fujifilm. Por tanto, además de evaluar el
rendimiento sobre imágenes no utilizadas durante el entre-
namiento, el test representa un cambio de dominio respecto
a los datos del Hospital Clı́nic, más próximo a un escenario
mas general donde la prevalencia de las lesiones puede ser
distinta y se opera con distintos fabricantes.

Como apoyo visual adicional, el Apéndice C presenta
una proyección t-SNE de representaciones visuales de am-
bos conjuntos. Aunque parte de las muestras del test externo
se solapa con los datos utilizados en entrenamiento, también
aparecen agrupaciones externas en regiones periféricas de la
proyección. Este patrón constituye una evidencia cualitati-
va de que algunas apariencias visuales del test están menos
representadas en los datos del Hospital Clı́nic, lo que resul-
ta coherente con el cambio de dominio introducido por los
distintos centros y dispositivos de adquisición.

La Figura 2 muestra ejemplos representativos de las cua-
tro categorı́as histológicas en el conjunto principal y en el
test externo.

El conjunto principal está compuesto por 3418 imágenes
pertenecientes a cuatro clases: adenomas, adenomas serra-
dos sésiles, pólipos hiperplásicos y adenocarcinomas. Sobre
este conjunto se aplica un split estratificado de train y va-
lidation, asignando el 80 % de las muestras al conjunto de
entrenamiento y el 20 % restante al conjunto de validación.
Como se muestra en la Tabla 1, el conjunto de test contiene
1299 imágenes y mantiene las mismas categorı́as histológi-
cas.

Fig. 2: Ejemplos representativos de las cuatro categorı́as
histológicas en el conjunto principal del Hospital Clı́nic de
Barcelona y en el conjunto de test externo, compuesto por
imágenes procedentes de PIBAdb y PICCOLO.

Clase Train Validation Test

Adenomas 1578 395 428
Adenomas serrados sésiles 725 182 214
Hiperplásicos 334 84 428
Adenocarcinomas 101 19 229

Total 2738 680 1299

TABLA 1: DISTRIBUCIÓN DE MUESTRAS POR CLASE EN
LOS CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO, VALIDACIÓN Y
TEST.

4 METODOLOGÍA

El desarrollo del proyecto se organizó siguiendo un en-
foque ágil inspirado en Scrum. El trabajo se dividió en ite-
raciones cortas, centradas en implementar, validar y ajus-
tar progresivamente los distintos componentes del flujo de
procesamiento. Esta organización permitió adaptar la pla-
nificación ante incidencias técnicas, como cambios en los
criterios de selección de imágenes, limitaciones de los de-
tectores empleados o resultados experimentales no conclu-
yentes.

El seguimiento se realizó mediante reuniones periódicas
con el tutor, aproximadamente cada dos semanas, en las que
se revisaron los avances, se validaron las decisiones técni-
cas y se priorizaron las tareas siguientes. Cuando fue nece-
sario, se realizaron sesiones adicionales para concretar re-
quisitos o analizar resultados especı́ficos. Este proceso per-
mitió mantener una evolución incremental del proyecto y
ajustar las decisiones de desarrollo a la evidencia obtenida
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durante la experimentación.

5 DESARROLLO

Tras definir los objetivos y los conjuntos de datos utili-
zados, esta sección describe el desarrollo técnico del pro-
yecto. El flujo de procesamiento consta de una fase inicial
de normalización, seguida de tres etapas: definición de los
modelos de referencia, ampliación mediante vı́deo y refi-
namiento del conjunto de datos. La configuración de cada
etapa se seleccionó empı́ricamente a partir de los experi-
mentos realizados, priorizando aquella que obtuvo el mejor
rendimiento en el conjunto de validación.

5.1. Fase 0: Normalización del conjunto de
datos

Antes de realizar el train-validation split se aplica una
etapa previa de normalización del dataset, de forma que to-
das las fases del pipeline trabajan sobre imágenes con el
mismo preprocesado. Del mismo modo, el conjunto de test
externo se procesa con la misma lógica de preprocesado.

Esta normalización consiste en eliminar las regiones ne-
gras presentes en las imágenes de colonoscopia, generadas
a causa de que el área endoscópica no ocupa toda la ima-
gen almacenada. Estas zonas no contienen información re-
levante para la clasificación y aumentan el área procesada
por el modelo sin aportar contenido útil. La eliminación
de la máscara negra periférica es una operación habitual
en el preprocesado de imágenes de colonoscopia, pudien-
do abordarse mediante umbralización y recorte de la región
útil[23].

Dicho recorte se realiza de manera automatica. Cada ima-
gen se convierte a escala de grises y se umbraliza con un va-
lor fijo de intensidad igual a 15, con el objetivo de identificar
pı́xeles muy próximos al negro asociados a la zona periféri-
ca. A partir de la máscara binaria resultante se extraen los
contornos externos y se selecciona el de mayor área como
aproximación al campo endoscópico útil. Sobre esta región
se calcula una area delimitadora, ampliada con un margen
de 10 pı́xeles para evitar recortes excesivamente ajustados.
Además de generar la imagen recortada, se almacenan las
coordenadas, permitiendo ası́ conservar la correspondencia
espacial entre la imagen original y la región utilizada, infor-
mación relevante para próximas fases del pipeline.

Una vez normalizadas las imágenes, el conjunto princi-
pal se divide en entrenamiento y validación mediante un
split estratificado por categorı́a histológica, manteniendo la
distribución de clases mostrada en la Tabla 1. El 80 % de las
muestras se asigna al conjunto de entrenamiento y el 20 %
restante al de validación.

La división se realiza agrupando las imágenes por iden-
tificador de lesión. De este modo, todas las imágenes aso-
ciadas a un mismo pólipo se asignan a una única partición.
Esta restricción evita que distintas imágenes de la misma
lesión aparezcan simultáneamente en entrenamiento y vali-
dación, lo que introducirı́a Data leakage y producirı́a una
estimación excesivamente optimista del rendimiento.

5.2. Definición de los modelos de referencia
La primera fase del pipeline consiste en configurar los

modelos de referencia que actúan como base experimental
durante el proyecto. En un enfoque Data-Centric AI como
el aplicado en este trabajo, esta decisión es fundamental,
ya que el objetivo no es modificar las arquitecturas en cada
fase, sino mantener constantes los modelos y su configura-
ción de entrenamiento para poder atribuir la variaciones de
rendimiento a los cambios introducidos en el conjunto de
datos.

Por este motivo, en esta fase se definen las arquitecturas
utilizadas, la receta de entrenamiento y la construcción del
conjunto de validación.

5.2.1. Arquitecturas evaluadas

Como modelos de referencia se utilizan dos arquitec-
turas preentrenadas sobre ImageNet[24]: EfficientNetB0 y
ViT-Small, estas arquitecturas permiten evaluar el compor-
tamiento del pipeline sobre dos familias de modelos distin-
tas: una red neuronal convolucional y un Vision Transfor-
mer. En ambos casos, el clasificador original se sustituye
adaptándose a las cuatro clases sobre las que se trabajan:
adenomas, adenomas serrados sésiles, pólipos hiperplásicos
y adenocarcinomas.

Como red neuronal convolucional (CNN) se utiliza Ef-
ficientNetB0. Esta arquitectura se basa en ajustar de forma
coordinada la profundidad, la anchura y la resolución de
entrada de la red, lo que proporciona una relación favorable
entre rendimiento y coste computacional[10]. Dentro de la
familia EfficientNet, la versión B0 corresponde al modelo
base, siendo la escogida para este proyecto por ofrecer una
capacidad suficiente sin introducir un coste excesivo en los
entrenamientos repetidos necesarios para evaluar las fases
del pipeline.

Como Vision Transformer se utiliza ViT-Small. A dife-
rencia de las CNN, que extraen patrones visuales median-
te operaciones convolucionales sobre la imagen completa,
los Vision Transformers dividen la imagen en regiones, pro-
yectando cada una de ellas a una representación vectorial y
procesan la secuencia resultante mediante mecanismos de
atención[25]. Esto permite modelar relaciones globales en-
tre distintas zonas de la imagen, aportando una perspectiva
complementaria. La versión Small se selecciona con el mis-
mo fin que en el caso de B0 en EfficientNet, una capacidad
suficiente a un coste computacional y temporal moderado
para la repetición de los experimentos.

5.2.2. Configuración de entrenamiento

Una vez definidas las arquitecturas de referencia, se fija
una configuración de entrenamiento común para los experi-
mentos del proyecto. La búsqueda inicial se realiza median-
te bayesian search[26] sobre el conjunto de entrenamiento
generado tras la Fase 0, utilizando EfficientNetB0 como ar-
quitectura de calibración.

Con el objetivo de asegurar la estabilidad de los resul-
tados frente a factores aleatorios (inicializacion, data aug-
mentation,...), y manteniendo un coste computacional via-
ble, cada configuración se evalúa teniendo en cuenta tres
ejecuciones con semillas distintas. La receta final se selec-
ciona a partir de la media de la F1-Score Macro en valida-
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ción y, en caso de empate, se utiliza el coeficiente de corre-
lación de Matthews (MCC) como criterio secundario[27].
Una vez seleccionada, esta configuración se aplica tanto a
EfficientNetB0 como a ViT-Small y se mantiene fija en las
fases posteriores. ViT-Small no interviene en la selección
de la receta ni en las decisiones de cada fase, sino que per-
mite comprobar si el efecto de los cambios en el conjunto
de entrenamiento se mantiene en una familia de modelos
distinta.

La receta final incluye los parámetros generales de entra-
da, la estrategia de fine-tuning, la configuración del optimi-
zador, mecanismos para tratar el desbalanceo, técnicas de
regularización y los criterios de parada y selección del mo-
delo. La Tabla A.1 resume la configuración utilizada en los
experimentos.

Parámetros generales Los primeros parámetros de la re-
ceta vienen determinados por las arquitecturas evaluadas y
por el uso de pesos preentrenados. El tamaño de entrada
se fija en 224 × 224 pı́xeles y las imágenes se normalizan
bajo los mismos criterios que en ImageNet, manteniendo
ası́ la coherencia con el preentrenamiento utilizado en Effi-
cientNetB0 y ViT-Small[10, 24, 25]. El clasificador de cada
arquitectura se adapta a las cuatro clases del problema: ade-
nomas, adenomas serrados sésiles, pólipos hiperplásicos y
adenocarcinomas.

El batch size se fija en 32 asegurando ası́ la estabilidad
del entrenamiento respecto a la capacidad computacional
disponible. El número máximo de épocas se establece en
100, pero la finalización efectiva del entrenamiento queda
regulada por el criterio de early stopping. Por ello, se defi-
ne un lı́mite superior suficiente para que se llegue al punto
máximo de aprendizaje de la red.

Estrategia de fine-tuning El fine-tuning es una estrategia
de transfer learning en la que el modelo no se entrena desde
pesos aleatorios, sino a partir de una red previamente entre-
nada. En este trabajo se parte de modelos preentrenados so-
bre ImageNet, lo que permite aprovechar representaciones
visuales generales y adaptarlas posteriormente al dominio
de imágenes de colonoscopia.

La estrategia se divide en dos fases. En la primera, se
congela el backbone, es decir, la parte de la red encargada de
extraer representaciones visuales, y se entrena únicamente
el clasificador, adaptado a las cuatro clases del problema.
Esta fase inicial dura 3 épocas y utiliza un learning rate de
1×10−3 para la cabeza, permitiendo que la nueva capa final
aprenda una primera separación entre clases sin modificar
todavı́a los pesos preentrenados.

En la segunda fase, se descongela el conjunto completo
de la red y se realiza el ajuste fino de todos los parámetros.
Para ello, se utilizan tasas de aprendizaje diferenciadas: la
cabeza clasificadora se actualiza con un learning rate de
1× 10−4, mientras que el backbone se actualiza con un va-
lor menor, 1×10−5. Esta diferencia permite adaptar progre-
sivamente las representaciones preentrenadas al dominio de
colonoscopia, evitando modificaciones demasiado bruscas
en las capas encargadas de la extracción de caracterı́sticas.

El uso de caracterı́sticas preentrenadas y su posterior
adaptación al nuevo dominio se apoya en la idea de que las
representaciones aprendidas por una red pueden transferirse

a nuevas tareas, aunque su utilidad dependa de la relación
entre la tarea original y la tarea destino [28].

Optimizador y evolución de learning rates El entrena-
miento de los modelos se realiza mediante el optimizador
AdamW, encargado de actualizar los pesos de la red duran-
te el aprendizaje. AdamW es una variante de Adam que in-
corpora de forma adecuada regularización mediante weight
decay[29]. El weight decay se emplea para penalizar pesos
excesivamente grandes y reducir el riesgo de que el mode-
lo se ajuste demasiado al conjunto de entrenamiento. En la
receta final, este valor se fija en 5× 10−4.

Durante el entrenamiento se emplean learning rates di-
ferenciados para el clasificador y el backbone, tal y como
se ha descrito en el apartado anterior. Además, se utiliza el
scheduler ReduceLROnPlateau, que reduce el learning
rate cuando la métrica monitorizada deja de mejorar[30].
En este trabajo, el scheduler utiliza una patience de 4 épo-
cas y un factor de reducción de 0.5, de modo que, si no
se observa mejora durante 4 épocas consecutivas, el lear-
ning rate se reduce a la mitad para permitir ajustes más fi-
nos. También se define un valor mı́nimo de aprendizaje de
1 × 10−7, evitando que la tasa de aprendizaje disminuya
indefinidamente.

Finalmente, se aplica gradient clipping con valor 1.0 co-
mo medida de estabilidad durante el entrenamiento. Este
mecanismo limita actualizaciones demasiado grandes de los
pesos cuando los gradientes toman valores elevados, redu-
ciendo el riesgo de inestabilidad durante el ajuste de los mo-
delos.

Tratamiento del desbalanceo Dado el fuerte desbalan-
ceo existente entre clases, es imprescindible combinar me-
canismos a nivel de función de pérdida y a nivel de mues-
treo. El objetivo es aumentar la importancia de las clases
minoritarias durante el entrenamiento sin modificar directa-
mente las imágenes ni las etiquetas del dataset.

En primer lugar, se utiliza Focal Loss como función de
pérdida. Esta función reduce el peso de los ejemplos que
el modelo clasifica correctamente con facilidad y concentra
más el aprendizaje en los casos difı́ciles. Esta propiedad re-
sulta útil en datasets desbalanceados, ya que evita que el en-
trenamiento quede dominado por ejemplos sencillos o por
clases mayoritarias.

Además, la función de pérdida incorpora pesos de clase
calculados a partir de la inversa de la frecuencia de cada
categorı́a. De forma conceptual, el peso de cada clase se
calcula como wc = (1/nc)

α, donde nc es el número de
muestras de la clase y α es el exponente de ponderación.
En este caso se utiliza α = 0,7, aplicando una corrección
parcial del desbalanceo.

En segundo lugar, se utiliza un muestreador ponderado,
el WeightedRandomSampler, durante la construcción
de los batches. Este mecanismo modifica la probabilidad
con la que cada muestra es seleccionada durante el entrena-
miento, aumentando la presencia de clases minoritarias. De
este modo, el tratamiento del desbalanceo se reparte entre la
función de pérdida y el muestreo, buscando corregir el ses-
go hacia las clases mayoritarias sin incrementar demasiado
el riesgo de sobreajuste por repetición de ejemplos.
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Regularización y early stopping Para reducir el riesgo
de overfitting se incorporan varios mecanismos de regulari-
zación durante el entrenamiento. En primer lugar, se utili-
za Dropout en el clasificador, este desactiva aleatoriamente
parte de las activaciones durante el entrenamiento. De este
modo, se evita que el modelo dependa siempre de las mis-
mas combinaciones internas de caracterı́sticas y se favorece
una mayor capacidad de generalización[31].

Además, se emplea stochastic depth, también conocido
como drop path, este desactiva aleatoriamente algunas rutas
internas del modelo durante el entrenamiento, lo que obliga
a la red a no depender de un único camino de procesamien-
to. Su objetivo es mejorar la robustez del modelo y reducir
el sobreajuste.

La función de loss incorpora también label smoothing.
Este mecanismo suaviza ligeramente las predicciones, evi-
tando que el modelo aprenda las clases como certezas abso-
lutas. En lugar de forzar una probabilidad de 1 para la clase
correcta y 0 para el resto, se reparte una pequeña parte de la
probabilidad entre las demás clases. Esto reduce el exceso
de confianza del modelo y puede mejorar su capacidad de
generalización.

Finalmente, se utiliza early stopping con una patience
de 16 épocas. Este criterio detiene el entrenamiento cuan-
do el rendimiento en validación deja de mejorar durante un
número determinado de épocas consecutivas, evitando con-
tinuar el entrenamiento cuando ya no aporta una mejora real
sobre datos no vistos[32]. El checkpoint final se selecciona
directamente mediante la F1-Score Macro en validación.

Data augmentation Además de los hiperparámetros de
entrenamiento, se define un data augmentation aplicado
únicamente sobre el conjunto de entrenamiento. El objetivo
de estas transformaciones es introducir variabilidad contro-
lada en las imágenes, reduciendo el riesgo de que el mode-
lo memorice patrones demasiado especı́ficos y favoreciendo
una mejor generalización[33]. En cambio, sobre los conjun-
tos de validación y test no se aplica aumento de datos, sino
un preprocesado determinista formado por redimensionado,
conversión a tensor y normalización como ImageNet.

El aumento de datos realiza transformaciones compati-
bles con la variabilidad esperable en imágenes endoscópi-
cas. En primer lugar, se aplica RandomResizedCrop,
que genera recortes aleatorios de la imagen modificando li-
geramente la escala y la proporción, simulando diferencias
de encuadre y distancia respecto a la lesión. También se uti-
lizan giros verticales y horizontales, ası́ como una transfor-
mación moderada que introduce pequeñas rotaciones, tras-
laciones y cambios de escala. Estas operaciones aumentan
la diversidad espacial del conjunto de entrenamiento.

Además, se aplica ColorJitter con variaciones de
brillo, contraste, saturación y tono, con el objetivo de re-
flejar cambios de iluminación y adquisición propios de
las imágenes de colonoscopia. Finalmente, se incorporan
GaussianBlur y RandomErasing como mecanismos
adicionales de regularización visual. El primero introduce
desenfoques ligeros de forma aleatoria, mientras que el se-
gundo oculta pequeñas regiones de la imagen durante el en-
trenamiento, obligando al modelo a no depender de una úni-
ca zona visual concreta. La Tabla A.2 resume las transfor-
maciones utilizadas.

5.3. Ampliación mediante vı́deo
La segunda fase del flujo de procesamiento tiene como

objetivo ampliar el conjunto de entrenamiento a partir de
los vı́deos completos de las exploraciones, asociados a las
imágenes etiquetadas. Cada imagen original proporciona
una clase histológica y un instante aproximado dentro del
vı́deo en el que aparece la lesión. A partir de esta informa-
ción, se pueden extraer nuevos frames cercanos al instante
temporal de referencia con el objetivo de incorporar mues-
tras adicionales.

Esta fase se aplica únicamente sobre el conjunto de entre-
namiento, manteniendo sin modificar los conjuntos de vali-
dación y test. De este modo, las evaluaciones posteriores
permiten analizar el efecto de los cambios introducidos en
los datos de entrenamiento sin alterar los conjuntos utiliza-
dos para comparar el rendimiento de los modelos.

En esta fase se plantean dos estrategias distintas de am-
pliación. Ambas comparten el mismo proceso inicial, pe-
ro difieren en el criterio utilizado para decidir qué frames
se incorporan finalmente al conjunto de entrenamiento. La
primera estrategia está orientada a compensar parcialmente
el desbalanceo entre clases mediante una selección depen-
diente de la histologı́a, mientras que la segunda aplica un
criterio más restrictivo basado en la confianza del detector.
En las siguientes subsecciones se describe primero el proce-
so común y, posteriormente, las diferencias metodológicas
entre ambas estrategias.

5.3.1. Proceso común de extracción de frames

El proceso de ampliación parte de las imágenes etique-
tadas del conjunto de entrenamiento. Para cada muestra se
utiliza la información proporcionada para localizar el vı́deo
de colonoscopia correspondiente y calcular el instante tem-
poral asociado a la imagen original. Este instante se utiliza
como referencia para analizar únicamente una ventana tem-
poral acotada de ±3 segundos, evitando procesar el vı́deo
completo y reduciendo el coste computacional de la fase.

Dentro de esta ventana, los frames se muestrean a una
frecuencia de 5 FPS. Esta frecuencia permite obtener varias
muestras cercanas al instante clı́nico de referencia sin intro-
ducir todos los frames consecutivos del vı́deo, que suelen
presentar una alta redundancia temporal. Antes de aplicar
la detección, cada frame se recorta utilizando la misma re-
gión clı́nica útil definida en la fase de normalización. Cuan-
do las coordenadas de recorte de la imagen original están
disponibles, estas se reutilizan sobre el frame de vı́deo para
mantener la coherencia espacial entre la imagen etiquetada
y las nuevas muestras generadas. Si no existen coordenadas
previas, el recorte se calcula automáticamente siguiendo el
mismo procedimiento descrito en la Fase 0.

Sobre los frames preprocesados se aplica un detector YO-
LOv8 como componente auxiliar para localizar posibles re-
giones de pólipo[34, 35]. Este detector no ha sido entrena-
do como parte del proyecto, sino que procede de un mo-
delo entrenado sobre CVC-ClinicDB[36] y descargado del
repositorio asociado a YOLO-SAM2[37]. Por tanto, su fun-
ción dentro del pipeline no es resolver la clasificación his-
tológica, sino proporcionar regiones candidatas que permi-
tan guiar la selección de frames.

Las detecciones obtenidas se combinan con ByteTrack,
siguiendo una estrategia de tracking-by-detection: primero
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se detectan posibles pólipos en cada frame y después se aso-
cian las detecciones entre frames cercanos para construir
trayectorias temporales[38]. Esta asociación temporal per-
mite reducir la dependencia de detecciones aisladas, ya que
una región que aparece de forma persistente en varios fra-
mes resulta más fiable que una detección puntual.

Dentro de cada ventana temporal pueden aparecer varias
trayectorias candidatas. Por este motivo, se selecciona una
trayectoria principal priorizando, en primer lugar, aquella
con mayor persistencia temporal; en segundo lugar, la más
cercana al timestamp original; y, finalmente, la de mayor
confianza media de detección. A partir de esta trayectoria
principal, cada estrategia de ampliación aplica su propio
criterio para decidir qué frames se incorporan finalmente
al conjunto de entrenamiento.

5.3.2. Estrategia de balanceo por histologı́a

La primera estrategia de ampliación se diseña con el ob-
jetivo de ampliar el conjunto de entrenamiento teniendo en
cuenta el desbalanceo existente entre clases. En lugar de ex-
traer el mismo número de frames para todas las histologı́as,
el número máximo de candidatos generados por cada ima-
gen se ajusta en función de la frecuencia de su clase en el
conjunto de entrenamiento.

Para ello, se toma como referencia la frecuencia de la cla-
se mayoritaria y se calcula, para cada histologı́a, una can-
tidad máxima de candidatos inversamente proporcional a
su frecuencia. De este modo, las clases más representadas
generan menos frames adicionales, mientras que las clases
minoritarias pueden incorporar un mayor número de mues-
tras. Esta cantidad se limita mediante un máximo global de
candidatos por vı́deo, evitando que una misma exploración
genere un número excesivo de imágenes muy similares.

Esta estrategia permite que la fase de ampliación no solo
aumente el tamaño del dataset, sino que también contribuya
parcialmente a corregir el desbalanceo desde la propia ge-
neración de datos. La intención no es obtener un conjunto
completamente equilibrado, sino reducir la diferencia entre
clases sin modificar manualmente las etiquetas ni introducir
datos externos.

En esta variante, si el detector no encuentra una trayec-
toria válida dentro de la ventana temporal, se aplica una es-
trategia alternativa basada en cercanı́a temporal. En ese ca-
so, se seleccionan los frames muestreados más próximos al
timestamp original. Esta decisión se basa en que el instan-
te temporal procede de una imagen previamente etiqueta-
da por especialistas, por lo que los frames cercanos pueden
seguir conteniendo información útil sobre la misma lesión
aunque el detector no haya producido una trayectoria fiable.

5.3.3. Estrategia de ampliación filtrada por confianza

La segunda estrategia de ampliación modifica el criterio
de selección utilizado en la variante anterior. En este caso,
el objetivo no es limitar el número de frames en función de
la histologı́a, sino aceptar únicamente aquellos candidatos
que presentan una confianza mı́nima de detección. Por tan-
to, la restricción principal no se aplica sobre la cantidad de
imágenes generadas por cada clase, sino sobre la fiabilidad
individual de cada frame seleccionado.

Para ello, se establece un umbral mı́nimo de confianza de
detección. En esta configuración, solo se consideran válidos

los frames cuya detección asociada alcanza una confianza
igual o superior a 0,60. De este modo, se evita incorporar
imágenes en las que el detector localiza la región candida-
ta con baja seguridad, reduciendo la probabilidad de añadir
frames mal localizados o con una evidencia débil de presen-
cia del pólipo.

A diferencia de la estrategia balanceada por histologı́a,
esta variante no utiliza un número máximo de candidatos
dependiente de la frecuencia de cada clase. En su lugar, to-
das las histologı́as comparten el mismo lı́mite superior glo-
bal de candidatos por vı́deo, definido para evitar que una
misma exploración añada una cantidad excesiva de frames.
Como consecuencia, aunque el criterio de aceptación de ca-
da frame es más exigente, el número total de imágenes ge-
neradas puede ser mayor que en la estrategia balanceada,
especialmente cuando el detector mantiene una confianza
alta en varios frames de la ventana temporal.

Otra diferencia relevante es que esta estrategia no incor-
pora frames únicamente por cercanı́a temporal cuando no
existe una detección suficientemente fiable. Si dentro de la
ventana analizada no se obtiene una trayectoria válida que
cumpla el umbral de confianza, no se añaden nuevos frames
para esa muestra. De este modo, la estrategia prioriza que
los frames incorporados estén respaldados por una detec-
ción fiable, mientras que la estrategia balanceada prioriza
una generación más controlada en función del desbalanceo
entre clases.

Esta segunda variante permite comparar dos formas dis-
tintas de utilizar los vı́deos dentro del pipeline: una orien-
tada a regular la cantidad de imágenes añadidas según la
histologı́a y otra orientada a filtrar los candidatos según la
confianza del detector. Ambas estrategias generan conjun-
tos de entrenamiento distintos que posteriormente se utili-
zan como entrada para la fase de refinamiento y la evalua-
ción experimental.

Clase Train original Ampliación balanceada Ampliación por confianza

Adenomas 1578 2850 8313
Adenomas serrados sésiles 725 2554 3047
Hiperplásicos 334 1613 1421
Adenocarcinomas 101 961 515

Total 2738 7978 13296

TABLA 2: DISTRIBUCIÓN DE IMÁGENES POR CLASE
TRAS LAS ESTRATEGIAS DE AMPLIACIÓN DE VÍDEO.

Como se observa en la Tabla 2, ambas estrategias incre-
mentan el tamaño del conjunto de entrenamiento respecto
al conjunto original, pero lo hacen siguiendo criterios dife-
rentes.

5.4. Refinamiento del conjunto de datos
La tercera fase del pipeline se orienta al refinamiento de

los conjuntos de entrenamiento generados tras la amplia-
ción mediante vı́deo. En un enfoque Data-Centric AI, au-
mentar el número de imágenes disponibles no garantiza por
sı́ mismo una mejora del clasificador, ya que las nuevas
muestras pueden introducir redundancia temporal o apor-
tar poco valor informativo. Por ello, esta fase busca reducir
la redundancia y conservar las muestras más útiles de cada
conjunto generado en la fase anterior[14, 39, 15].

El refinamiento se aplica exclusivamente sobre el conjun-
to de entrenamiento y parte de las dos variantes generadas
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en la fase anterior. En la variante de ampliación balanceada,
se eliminan previamente los frames con una confianza de
YOLO inferior a 0,4. Sobre ambas variantes se evaluaron
estrategias guiadas por el modelo, filtros clásicos de calidad
visual y reducción de redundancia temporal. La configura-
ción final se seleccionó empı́ricamente según su rendimien-
to en validación y se centra en la reducción de redundancia
temporal, al ser la estrategia que proporcionó el mejor re-
sultado.

5.4.1. Reducción de redundancia temporal

La reducción de redundancia temporal busca evitar que
los frames extraı́dos de vı́deo aumenten el tamaño del data-
set sin aportar diversidad visual real. Para ello, se identifican
grupos de imágenes altamente similares dentro de un mis-
mo contexto clı́nico y se conservan únicamente las muestras
más útiles de cada grupo.

Para evitar comparaciones entre imágenes de lesiones
distintas, las muestras se agrupan primero por identificador
de lesión. Dentro de cada grupo, las imágenes se ordenan
temporalmente mediante el campo elapsed seconds y se di-
viden en eventos temporales próximos. De este modo, la
comparación de similitud se restringe a imágenes corres-
pondientes al mismo pólipo y a instantes cercanos dentro
de la exploración.

Dentro de cada evento temporal se comparan todos los
pares posibles de imágenes mediante dos medidas comple-
mentarias: Structural Similarity Index Measure (SSIM) y
Perceptual Hashing (pHash)[18, 17]. La primera permite
comparar la similitud estructural entre dos imágenes, mien-
tras que la segunda proporciona una representación que per-
mite detectar imágenes visualmente similares. Un par de
imágenes se considera redundante únicamente cuando cum-
ple simultáneamente ambos criterios, es decir, cuando pre-
senta una alta similitud estructural y una distancia percep-
tual reducida. Esta combinación hace que el criterio de des-
carte sea más conservador que usar una única métrica de
similitud.

Los pares redundantes se representan posteriormente co-
mo un grafo, donde cada imagen corresponde a un nodo
y cada relación de redundancia a una arista. Cada compo-
nente conectada del grafo se interpreta como un grupo de
redundancia. Esto permite agrupar imágenes de manera que
si una imagen es redundante con una segunda, y esta se-
gunda lo es con una tercera, las tres quedan incluidas en el
mismo grupo.

Una vez identificados los grupos redundantes, se selec-
cionan las mejores imágenes dentro de cada grupo mediante
un Quality Score. Este score combina tres criterios norma-
lizados dentro del propio grupo: la nitidez de la imagen,
estimada mediante la varianza del Laplaciano (L); el área
relativa de la detección (A), que aproxima la presencia visi-
ble de la lesión; y la confianza del detector (C). La expresión
utilizada es:

Q = 0,30 · L+ 0,20 ·A+ 0,50 · C

Finalmente, la selección no conserva un número fijo de
imágenes para todas las clases, sino que adapta el número
de muestras retenidas en función de la histologı́a. Las clases
más frecuentes conservan menos imágenes dentro de cada

grupo redundante, mientras que las clases menos represen-
tadas pueden conservar más muestras, buscando reducir la
redundancia temporal sin penalizar en exceso a las clases
minoritarias.

5.4.2. Configuración final de la fase

Además de la reducción de redundancia temporal, se eva-
luaron de forma exploratoria una selección guiada por la
confianza del clasificador de referencia y filtros clásicos
de calidad visual. Estas alternativas no mejoraron el ren-
dimiento en validación, por lo que no se incorporaron a la
configuración final.

La configuración final de la Fase 3 se centra, por tanto, en
la reducción de redundancia temporal. En la evaluación se
consideran tres variantes principales del conjunto de entre-
namiento: una variante de entrada con candidatos de vı́deo
filtrados por confianza mı́nima de 0,4, sin refinamiento adi-
cional, y dos variantes con deduplicación temporal aplicada
sobre los conjuntos generados en la Fase 2. Esta compara-
ción permite analizar tanto el efecto del filtrado previo por
confianza como el impacto especı́fico de la deduplicación
temporal sobre el rendimiento del clasificador.

La distribución final de imágenes retenidas en cada va-
riante se detalla en la Tabla B.1.

6 RESULTADOS

En esta sección se presentan los resultados obtenidos du-
rante la evaluación experimental del pipeline. Cada valor
corresponde a la media y desviación estándar de la F1-Score
Macro obtenida con cuatro semillas distintas. La Tabla 3
compara el rendimiento de las distintas variantes del con-
junto de entrenamiento sobre los conjuntos de validación y
test.

La Tabla 3 resume la Macro-F1 media y su desviación
estándar sobre cuatro semillas para cada variante. En vali-
dación, todas las variantes generadas a partir de vı́deo su-
peran al conjunto original en ambas arquitecturas. En Ef-
ficientNetB0, la ampliación filtrada por confianza alcanza
la mayor media (0,586 ± 0,010 frente a 0,537 ± 0,035),
mientras que su versión deduplicada conserva un resultado
prácticamente equivalente con menor dispersión entre eje-
cuciones. En ViT-Small, la mayor media corresponde a esta
última variante (0,623±0,019 frente a 0,595±0,010), aun-
que la diferencia respecto a la ampliación por confianza sin
deduplicación es reducida y presenta una variabilidad ma-
yor.

En el test externo, las mejoras no se reproducen de for-
ma homogénea. La deduplicación sobre la ampliación ba-
lanceada es la única variante que supera al baseline en las
cuatro combinaciones de arquitectura y conjunto de evalua-
ción; en test, los incrementos son moderados, de 0,491 a
0,500 en EfficientNetB0 y de 0,482 a 0,491 en ViT-Small.
Por el contrario, las variantes filtradas por confianza no me-
joran de forma consistente el test y reducen el rendimiento
de ViT-Small. Los resultados por clase se incluyen en las
Tablas B.2 y B.3.
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Variante EfficientNetB0 ViT-Small

Validación Test Validación Test

Referencia
Conjunto original (baseline) 0,537± 0,035 0,491± 0,006 0,595± 0,010 0,482± 0,012

Ampliación mediante vı́deo
Balanceada 0,567± 0,006 0,500± 0,008 0,620± 0,009 0,464± 0,018
Filtrada por confianza
(confYOLO ≥ 0,60) 0,586± 0,010 0,490± 0,006 0,618± 0,003 0,448± 0,015

Refinamiento
Deduplicación sobre ampliación balanceada
(confYOLO > 0,4) 0,571± 0,011 0,500± 0,014 0,616± 0,010 0,491± 0,007
Deduplicación sobre ampliación
filtrada por confianza 0,583± 0,005 0,492± 0,010 0,623± 0,019 0,465± 0,018

TABLA 3: MACRO-F1 GLOBAL, EXPRESADA COMO MEDIA ± DESVIACIÓN ESTÁNDAR SOBRE CUATRO SEMILLAS.

7 DISCUSSION Y FUTURE WORK

Los resultados respaldan la hipótesis de partida. Ampliar
el conjunto de entrenamiento desde vı́deo y reducir su re-
dundancia aporta mejoras dentro del dominio de entrena-
miento, sin modificar las arquitecturas ni su receta de en-
trenamiento. La deduplicación temporal permite conservar
el rendimiento con menos muestras redundantes, pero no
muestra una ventaja sistemática sobre la ampliación en to-
das las configuraciones. Asimismo, el contraste entre la es-
trategia balanceada y la filtrada por confianza indica que el
criterio basado en el detector puede ser útil en validación,
pero es más dependiente del modelo y del dominio evalua-
do.

La falta de una mejora externa homogénea es coheren-
te con el cambio de dominio entre el Hospital Clı́nic y las
fuentes del test. La proyección t-SNE del Apéndice C mues-
tra solapamiento parcial entre ambos conjuntos, junto con
agrupaciones de muestras externas en regiones periféricas;
aunque es una evidencia cualitativa, este patrón es compa-
tible con apariencias visuales poco representadas durante el
entrenamiento. Como continuación, serı́a necesario entre-
nar y validar el flujo con datos multicéntricos, incorporar
distintos dispositivos de adquisición y adaptar el detector
de la fase de ampliación al dominio objetivo.

8 CONCLUSIONES

Este trabajo ha evaluado si un flujo Data-Centric AI pue-
de mejorar la clasificación multiclase de pólipos actuando
sobre el conjunto de entrenamiento y manteniendo fijos los
modelos de referencia. El flujo combina normalización, am-
pliación desde vı́deo y reducción de redundancia temporal,
y se evaluó con EfficientNetB0 y ViT-Small sobre particio-
nes de validación y test fijas.

La hipótesis queda respaldada dentro del dominio de en-
trenamiento: las variantes generadas mejoran la Macro-F1
de validación en ambas arquitecturas. Sin embargo, la me-
jora no se traslada de forma consistente al test externo, en
coherencia con el cambio de dominio observado cualitativa-
mente en el Apéndice C. Por tanto, la principal aportación
del trabajo es mostrar que la mejora sistemática de los da-
tos puede beneficiar al aprendizaje dentro de su dominio de
origen, mientras que la generalización a otros entornos re-
quiere incorporar diversidad de centros y dispositivos.

9 USO DE IA

Durante el desarrollo de este proyecto se han utilizado
herramientas de IA generativa como apoyo en dos tipos de
tareas. En primer lugar, se ha utilizado para la revisión for-
mal del texto, incluyendo aspectos de corrección lingüı́stica
y reformulación de párrafos ya redactados. En segundo lu-
gar, se han utilizado como apoyo para comprender concep-
tos técnicos de visión por computador y deep learning no
estudiados previamente.

La herramienta empleada con este fin ha sido Gemini 3.1
Pro[40].
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A RECETA DE ENTRENAMIENTO

Parámetro Valor

Arquitecturas EfficientNetB0 / ViT-Small
Pesos iniciales ImageNet
Número de clases 4
Tamaño de entrada 224× 224
Normalización ImageNet
Batch size 32
Max epochs 100
Estrategia de entrenamiento Fine-tuning por fases
Warm-up 3 épocas
LR cabeza en warm-up 1× 10−3

LR cabeza en fine-tuning 1× 10−4

LR backbone en fine-tuning 1× 10−5

Optimizador AdamW
Weight decay 5× 10−4

Scheduler ReduceLROnPlateau
Scheduler patience 4
Scheduler factor 0.5
Minimum LR 1× 10−7

Gradient clipping 1.0
Loss Focal Loss
Focal gamma 2.0
Class weights Inversa de frecuencia, α = 0,7
Sampler WeightedRandomSampler
Sampler class exponent 0.4
Dropout 0.30
Stochastic depth / Drop path 0.10
Label smoothing 0.05
Early stopping patience 16
Selección de checkpoint Macro-F1 en validación

TABLA A.1: RECETA DE ENTRENAMIENTO FINAL UTILI-
ZADA EN LOS EXPERIMENTOS.

Transformación Configuración

RandomResizedCrop scale= (0.7, 1.0), ratio= (0.85, 1.18)
RandomVerticalFlip p = 0,5
RandomHorizontalFlip p = 0,5
RandomAffine grados=20
Traslación (0,08, 0,08)
Escala (0,9, 1,1)
ColorJitter brightness 0,25
ColorJitter contrast 0,25
ColorJitter saturation 0,12
ColorJitter hue 0,03
GaussianBlur p = 0,2, kernel=3, sigma=(0,1, 1,5)
RandomErasing p = 0,25, scale=(0,02, 0,12)

TABLA A.2: TRANSFORMACIONES APLICADAS AL CON-
JUNTO DE ENTRENAMIENTO EN LA RECETA FINAL.
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B RESULTADOS COMPLEMENTARIOS POR CLASE

Variante Adenoma SSA Hiperplásico Adenocarcinoma Total

Conjunto original 1578 725 334 101 2738
Ampliación balanceada 2850 2554 1613 961 7978
Deduplicación sobre ampliación balanceada (confYOLO > 0,4) 2333 1782 1100 671 5886
Ampliación filtrada por confianza (confYOLO ≥ 0,60) 8313 3047 1421 515 13296
Deduplicación sobre ampliación filtrada por confianza 5591 2613 1339 515 10058

TABLA B.1: NÚMERO DE IMÁGENES POR CLASE EN LAS DISTINTAS VARIANTES DEL CONJUNTO DE ENTRENAMIEN-
TO.

Variante del conjunto Validation Test
Adenoma SSA Hiper. Adenoc. Adenoma SSA Hiper. Adenoc.

Baseline 0, 6174± 0, 0367 0, 4484± 0, 0407 0, 2477± 0, 0057 0, 8350± 0, 0690 0, 5660± 0, 0097 0, 4085± 0, 0831 0, 3292± 0, 0852 0, 6607± 0, 0218
Ampliación balanceada 0, 6409± 0, 0107 0, 4586± 0, 0163 0, 2511± 0, 0233 0, 9189± 0, 0000 0, 6023± 0, 0147 0, 4347± 0, 0292 0, 3093± 0, 0181 0, 6550± 0, 0233
Deduplicación sobre ampliación balanceada (confYOLO > 0,4) 0, 6495± 0, 0151 0, 4817± 0, 0127 0, 2362± 0, 0350 0, 9178± 0, 0023 0, 6032± 0, 0073 0, 4295± 0, 0426 0, 3046± 0, 0191 0, 6640± 0, 0184
Ampliación filtrada por confianza (confYOLO ≥ 0,60) 0, 6350± 0, 0080 0, 5013± 0, 0165 0, 2839± 0, 0286 0, 9253± 0, 0128 0, 6019± 0, 0072 0, 4194± 0, 0179 0, 2855± 0, 0354 0, 6512± 0, 0191
Deduplicación sobre ampliación filtrada por confianza 0, 6419± 0, 0221 0, 4910± 0, 0069 0, 2799± 0, 0140 0, 9193± 0, 0203 0, 6010± 0, 0069 0, 4186± 0, 0199 0, 2903± 0, 0293 0, 6570± 0, 0468

TABLA B.2: F1-SCORE POR CLASE PARA EFFICIENTNETB0 EN VALIDACIÓN Y TEST.

Variante del conjunto Validation Test
Adenoma SSA Hiper. Adenoc. Adenoma SSA Hiper. Adenoc.

Baseline 0, 6634± 0, 0152 0, 5556± 0, 0037 0, 2940± 0, 0190 0, 8668± 0, 0250 0, 6183± 0, 0039 0, 4056± 0, 0250 0, 2055± 0, 0397 0, 6972± 0, 0170
Ampliación balanceada 0, 6981± 0, 0275 0, 5591± 0, 0237 0, 3036± 0, 0144 0, 9176± 0, 0226 0, 6261± 0, 0165 0, 2821± 0, 0435 0, 2288± 0, 0618 0, 7176± 0, 0115
Deduplicación sobre ampliación balanceada (confYOLO > 0,4) 0, 6863± 0, 0056 0, 5560± 0, 0116 0, 2931± 0, 0539 0, 9287± 0, 0312 0, 6211± 0, 0258 0, 3030± 0, 0320 0, 3243± 0, 0435 0, 7154± 0, 0290
Ampliación filtrada por confianza (confYOLO ≥ 0,60) 0, 7210± 0, 0100 0, 5893± 0, 0141 0, 3031± 0, 0335 0, 8582± 0, 0462 0, 6302± 0, 0268 0, 3493± 0, 0238 0, 1253± 0, 0208 0, 6854± 0, 0352
Deduplicación sobre ampliación filtrada por confianza 0, 7106± 0, 0118 0, 5765± 0, 0091 0, 3115± 0, 0423 0, 8945± 0, 0371 0, 6490± 0, 0089 0, 3438± 0, 0310 0, 1835± 0, 0370 0, 6849± 0, 0548

TABLA B.3: F1-SCORE POR CLASE PARA VIT-SMALL EN VALIDACIÓN Y TEST.

C ANÁLISIS VISUAL DEL CAMBIO DE DOMINIO

La Figura C.1 muestra una proyección bidimensional de representaciones visuales extraı́das mediante EfficientNet-B0
preentrenada en ImageNet.

Fig. C.1: Proyección t-SNE de representaciones visuales del conjunto principal del Hospital Clı́nic y del test externo.
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