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RESUMEN  

 

La proliferación de la ceguera es una problemática de interés nacional y mundial, según datos 
de la OMS, en el mundo hay al menos 2,200 millones de personas con deterioro de la visión 
lo cual representa una disminución significativa en la calidad de vida de la población adulta. 
Enfermedades como el Glaucoma, la Diabetes, la Hipertensión y la Degeneración Macular 
Asociada a la Edad (DMAE) son afecciones que si son tratadas a tiempo pueden revertir o 
reducir el grado de pérdida de visión, de lo contrario el paciente perderá la visión 
gradualmente hasta llegar a la ceguera. El diagnóstico presuntivo y la atención constante son 
factores clave para atender y controlar esta problemática que puede tener como consecuencia 
la pérdida de la visión de un alto porcentaje de la población. En la tarea del diagnóstico y 
seguimiento de estas enfermedades denominadas retinopatías es crucial llevar a cabo 
exámenes de la retina, los cuales pueden denotar significativamente una evolución de alguna 
patología. El presente trabajo de tesis se enfoca en tratar la problemática planteada mediante 
la automatización del diagnóstico de retinopatías mediante algoritmos de Deep Learning que 
son algoritmos computacionales buscan emular el juicio y análisis que puede entregar un 
humano haciendo uso del razonamiento cognitivo. La metodología propuesta para esta tesis 
consiste en detectar los signos de enfermedad y extraer esa información para obtener una 
clasificación del grado de enfermedad de acuerdo a la literatura médica. El sistema propuesto 
compuesto de una etapa de segmentación y otra de clasificación, obtuvo una exactitud de 
88% y una sensibilidad de 97.29% en la detección de retinopatía diabética de la base de datos 
diaretdb0. 
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ABSTRACT 
 

The proliferation of blindness is a worldwide problem, according to WHO data, in the world 
there are at least 2.2 billion people with impaired vision, which represents a significant 
decrease in the quality of life of the adult population. Diseases such as Glaucoma, Diabetes, 
Hypertension and Age-Related Macular Degeneration (AMD) are conditions that, if treated 
in time, can reverse or reduce the degree of vision loss, otherwise the patient will gradually 
lose vision until reaching blindness. The presumptive diagnosis and constant attention are 
key factors to address and control this problem that can result in high rates of vision loss 
among the global population. In the task of diagnosing and monitoring these diseases called 
retinopathies, it is crucial to carry out retinal examinations, which can significantly denote 
an evolution of some pathology. This thesis work focuses on dealing with the problem by 
automating the diagnosis of retinopathies through Deep Learning algorithms, that are 
computational algorithms who seek to emulate the judgment and analysis that a human can 
deliver using cognitive reasoning. The methodology proposed for this thesis consists of 
detecting the signs of disease and extracting this information about it to obtain a classification 
of the degree of disease according to the medical literature. The proposed system, composed 
of a segmentation stage and a classification stage, obtained an accuracy of 88% and a 
sensitivity of 97.29% in the detection of diabetic retinopathy from the diaretdb0 database. 
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Capítulo 1 

Introducción 

En este primer capítulo se presentan las principales ideas que serán desarrollados en este 
trabajo de tesis. Se definirán los conceptos claves para la comprensión del objeto de estudio 
como lo son la retina y las patologías que se presentan en la misma y su importancia e impacto 
en el mundo y la sociedad mexicana, así como las herramientas que se propondrán para dar 
una respuesta a las necesidades de la población en cuestión de salud visual.    

1.1  Antecedentes 

La visión es el sentido de mayor importancia para el ser humano, ya que permite su correcto 
desarrollo, brindando una herramienta clave para su interacción con el mundo que le rodea. 
La vista nos posibilita realizar actividades como el reconocimiento del entorno que nos rodea, 
la lectura, la coordinación y el equilibrio de todos nuestros movimientos, por lo tanto, resulta 
sin duda alguna, el sentido más importante para cualquier persona por su importancia en la 
independencia y desarrollo de cada persona a nivel personal e interpersonal, teniendo un 
impacto crucial en la formación académica y participación de la población en la fuerza laboral 
que, con la utilización de cada vez más medios digitales y visuales como medios de 
comunicación y herramientas de trabajo, la visión cobra cada vez mayor relevancia para la 
integración de las personas en el mundo laboral. 

La salud visual resulta no ser una preocupación particular o exclusiva de un sector de la 
población puesto que el deterioro de la misma puede presentarse en cualquier individuo en 
distintas entapas de la vida. La pérdida parcial o total de la vista resulta en una pérdida de la 
autonomía de una persona y esto tiene como consecuencias perdidas en la fuerza laboral de 
cualquier entidad. 

1.1.1 Panorama general de la salud visual en el mundo  

La pérdida de la visión tiene una prevalencia mundial estimada en 2,200 millones, de los 
cuales 1,000 millones de estos casos pueden o pudieron haber tenido un tratamiento para 
evitar o corregir el deterioro de su vista, de estos 510 millones tienen problemas para ver de 
cerca, 258 millones tienen discapacidad visual leve, 295 millones tienen una discapacidad 
visual de moderada a grave y 43 millones de personas tienen ceguera. [1] 
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En la figura 1 se muestran los casos crudos de incidencia de las enfermedades con mayor 
prevalencia a nivel global. 

 

1.1.1.1 Edad como factor clave de la salud visual 

Los principales factores de riesgo de la perdida de la visión se derivan del estado físico y de 
salud general de las personas siendo la edad, el estilo de vida, dieta y enfermedades sistémicas 
son factores cruciales en la prevalencia de las enfermedades de la vista. El envejecimiento 
tiene como consecuencia una degeneración del estado general de salud de las personas, 
haciéndolos más susceptibles al desarrollo de patologías como las cataratas, la presbicia, la 
degeneración macular asociada a la edad y el glaucoma se presentan con mayor frecuencia 
en las personas mayores a los 50 años los cuales presentan una incidencia del 73% del total 
de casos de pérdida de visión. [2], [4] 

La edad es un factor determinante ya que de acuerdo a proyecciones de las naciones unidas 
la población crecerá hasta alcanzar los 9.7 mil millones y la población mayor de 65 años será 
de más de 1,600 millones de personas y mayores a 80 años con un total de 420 millones para 
el año 2050, esto significa que la población requerirá de más servicios y atención para cubrir 
sus necesidades y así evitar altas tasas de pérdida de visión. [2], [4], [5]. 
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Fig. 1. Estimaciones mundiales del número de personas afectadas por afecciones oculares Gráfica por el autor, 
adaptado de [2] 
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Fig. 2. Prevalencia de la Degeneración Macular Asociada a la Edad. Gráfica por el autor, adaptado de [6] 

La Degeneración Macular Asociada a la Edad (DMAE) o Degeneración Macular Senil es 
responsable del 7-8% del total de casos de ceguera a nivel mundial y es la causa más común 
en países desarrollados, y su prevalencia está relacionado con el envejecimiento de la 
población. Se proyectó que para el año 2020 había un total de 196 millones de pacientes con 
DMAE y que para el año 2040 esta aumentaría hasta alcanzar 288 millones. [6] 

En la figura 2 puede observarse la prevalencia de la DMAE en sus dos etapas en diferentes 
regiones del mundo, se muestra una mayor incidencia para la etapa temprana cada 10 años a 
partir de los 45 años de edad y por el contrario la DMAE tardía muestra una prevalencia 
exponencial una vez superados los 65 años de edad siendo entonces estos momentos clave 
para realizar una intervención temprana y así evitar altas tasas de discapacidad visual y 
ceguera consecuencia de la DMAE. 
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Fig. 3. Proyección de la prevalencia de Diabetes en los años 2020 a 2045. Gráfica por el autor, adaptado de [8] 

1.1.1.2 Diabetes como factor de riesgo de la salud visual 

Enfermedades como la diabetes han tenido un incremento significativo en los últimos años 
pasando de 151 millones de personas que la padecían en el año 2000 a más del triple de esta 
cantidad con 537 millones de adultos de entre 20 y 79 años con diabetes en el año 2021 que, 
para el 2045 se espera esta cifra alcance los 783 millones de personas según la Federación 
Internacional de Diabetes. [6] 

De acuerdo al último informe sobre la visión realizado en 2019 por la OMS se estiman que 
hay aproximadamente 146 millones de personas padeciendo de retinopatía diabética. [2] 

Para 2020 la prevalencia de la retinopatía diabética a nivel mundial era del 22.27% de 
retinopatía diabética, 6.17% para retinopatía diabética que amenaza la visión y 4.07% de todos 
los casos de diabetes presentarían un edema macular clínicamente significativo. Estas cifras 
representan 103.12 millones, 28.54 millones y 18.83 millones de casos que aumentarían a 
160.5 millones, 44.82 millones y 28.61 millones de casos respectivamente para el año 2045. 
En la figura 3 se puede observar una comparativa de las proyecciones del año 2020 y 2045 de 
la situación de la diabetes y las complicaciones visuales derivadas de esta enfermedad 
destacando la mayor incidencia de retinopatía diabética. [7] 
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Fig. 4. Proyecciones de la prevalencia de Degeneración Macular Miópica a nivel global por grupos de edad 
en los años 2000 y 2050. Gráfica por el autor, adaptado de [9] 

1.1.1.3 Miopía y complicaciones 

Se estima que desde el año 2015 alrededor del 23% de la población mundial padece de miopía 
y existen estimaciones que para el año 2050 el 50% de los humanos padecerán de miopía 
como resultado de múltiples cambios en el estilo de vida. Dentro de las complicaciones 
consecuencia de la miopía una de las más graves es la degeneración macular miópica (DMM), 
la cual resulta en un desgarro de la macula por la elongación progresiva del globo ocular. La 
DMM tiene una prevalencia de 10 millones de personas para el año 2015, de los cuales 3.3 
millones eran ciegos. Se estima que el número de pacientes con DMM aumentaría a 55.7 
millones con un total de 18.5 millones en ceguera total. [9] 

La prevalencia de la DMM en el mundo, la incidencia de la ceguera y discapacidad visual 
debido a miopía y alta miopía se incrementará de manera significativa si no se realizan 
esfuerzos que busquen reducir el desarrollo y progreso de la miopía. En la figura 4 se observa 
una proyección de la ceguera consecuencia de la DMM por grupo de edad para los años 2000 
y 2050 viendo un aumento significativo a todas edades. [9] 
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1.1.1.4 Implicaciones Socioeconómicas 

Las consecuencias de la pérdida de visión resultan en un problema tanto como para quienes 
las padecen como para sus familias, llegan a afectar la economía familiar y la productividad a 
nivel mundial con pérdidas que alcanzan los $ 410,000 millones de dólares estadounidenses 
anuales ya que las personas con ceguera o discapacidad moderada o grave tienden a reducir 
su empleabilidad en un 30.2%. [10] 

En contraste a las desorbitantes perdidas por la disminución de la productividad el costo de 
atender las cataras y los errores de refracción no tratados a nivel mundial se estima en $ 
24,800 millones de dólares comprendido en un grupo de aproximadamente 771 millones de 
personas y representando una solución con un beneficio directo para el bienestar de la 
población mundial y aunado a esto un beneficio económico para los países por la inclusión 
de las personas al mundo laboral con un aumento de la productividad relativa del 22%. El 
resto de la población con deterioro visual tienen su origen en un padecimiento distinto, 
siendo las afectaciones más destacables la retinopatía diabética, la degeneración macular, el 
glaucoma y el resto de los casos derivan de otras enfermedades. Las tres enfermedades 
mencionadas previamente tienen una afección directa en la retina la cual solo puede ser 
inspeccionada por un oftalmólogo o retinólogo mediante un examen de fondo de ojo y para 
esto se requiere de un alto nivel de especialidad y de instrumental y en un análisis más 
profundo se requiere de equipos especializados conocidos como Retinografo para la 
realización de una foto de fondo de ojo o un Tomógrafo de Coherencia Óptica para realizar 
un examen de OCT. [2] 

El presente trabajo se centrará en el análisis de las afectaciones que requieren de un 
diagnóstico de la retina siendo las afectaciones más relevantes la retinopatía diabética, 
degeneración macular (DMAE y DMM) y glaucoma. 

1.1.2 Panorama de la Salud Visual en México 

De acuerdo el censo del INEGI “Población con discapacidad o limitación en la actividad 
cotidiana por entidad federativa y tipo de actividad realiza según sexo, 2020” dentro de las 
personas que tienen un problema para “Ver aun usando lentes” hay 8,974,853 de personas 
con limitación y 2,691,338 con discapacidad. [11] 

De acuerdo al informe Dia Mundial de la Visión emitido por la secretaria de salud del estado 
de Puebla: Se calcula que entre 40 y 50% de los casos de ceguera en México se generan por 
cataratas, sobre todo senil, seguida de accidentes y enfermedades que desencadenan falta de 
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Fig. 5. Prevalencia de la pérdida de visión en México de 1990 a 2020. Gráfica por el autor, adaptado de [3] 

visión como retinopatía diabética (20 a 30%), glaucoma (15 a 25%), desprendimiento de 
retina (6%), miopía degenerativa (5%) y malformaciones congénitas (4%), entre otras. En 
países en desarrollo, la prevalencia de ceguera es de 26% en los de 85 años y más, 10% en el 
grupo de 75 a 84 años, 4.5% en el de 65 a 75 años y 2% en el de 0 a 20 años. [12] 

En la figura 5 se puede observar la prevalencia cruda de la pérdida de visión en México en los 
periodos de 1990 a 2020. Es destacable como la prevalencia ha incrementado de un 8.57% a 
un 12.15% en 30 años.                      

 

   

1.1.2.1 Cataratas   

Las cataratas son la principal causa de discapacidad visual en México y otras economías 
emergentes, esta enfermedad afecta mayormente a personas mayores de 50 años y siendo la 
edad el principal factor de riesgo no reversible. El género femenino tiene un mayor riesgo de 
desarrollar cataratas a la vez que cuenta con un menor acceso a tratamiento y cirugía. En 
México hay solamente 2 estudios sobre la estimación de la ceguera evitable los cuales fueron 
realizados en Nuevo León (2006) y Chiapas (2010). Para Nuevo León se presenta una 
prevalencia de ceguera en personas de 50 años o mayores del 1.53%, donde el 48% de los 
encuestados padecían de cataratas. Para el caso de Chiapas la prevalencia de la ceguera en 
adultos mayores a 50 años fue de 2.3%, atribuyéndose el 63% del total de casos a cataratas. 
[13] 
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Fig. 6. Prevalencia de la pérdida de visión por cataratas en distintas regiones del mundo. Gráfica por el 
autor, adaptado de [2] 

De acuerdo a los datos recabados por la Agencia Internacional para la Prevención de la 
Ceguera (IAPB por sus siglas en inglés) la región de Latinoamérica Central que comprende 
una población 259 millones de personas distribuidas en México y otros 8 países de Centro y 
Sur América. Se proyecta que para esta región la prevalencia de la pérdida de visión por 
cataratas en adultos mayores a 50 años es de 3.18% para pérdida de visión moderada a severa 
y 0.58% de ceguera, afectando a más de 2 millones de personas. Para todos los grupos de edad 
la prevalencia disminuye 0.72% en perdida moderada a severa y 0.13% en ceguera. En la 
figura 6 se observa una comparativa de la prevalencia de cataratas con otras regiones. 

 

 

La prevalencia cruda de pérdida de visión en Latinoamérica Central se compara con la 
prevalencia de la región de Asia Oriental, estando ambas por debajo de la media global. Las 
regiones de África Sub Sahariana Occidental y el Sur Asiático son las dos regiones con una 
mayor prevalencia de cataratas. [3], [4]. 

Con la finalidad de eliminar la ceguera evitable, la Organización Mundial de la Salud lanzo 
una iniciativa global en febrero de 1999 donde establecía que para eliminar la prevalencia de 
cataratas en la población mundial la Tasa de Cirugías de Cataratas (CSR por sus siglas en 
inglés) habría de ser de 3000 por millón de habitantes de cada país, tasa la cual países 
desarrollados excedían con creces con tasas de 7,000-11,000 cirugías por cada millón de 
habitantes, cifras que estaban lejos de ser cubiertas por países en desarrollo como México con 
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un CSR de 1,475 por millón para el año 2013. Existe una relación directa entre el PIB y PNB 
de los países con sus CSR, no obstante, la tasa de cirugías no representa un cumplimiento con 
las necesidades de la población puesto que en países desarrollados la mayor parte de los 
tratamientos deben ser costeados por los pacientes que deben atenderse en clínicas privadas. 
Las necesidades de la población son complejas ya que existen muchos factores como la 
prevalencia de cataratas, acceso a servicios, raza y genética o cantidad de oftalmólogos entre 
otros parámetros que definen las capacidades de un país de satisfacer las necesidades de la 
población. [14-16] 

En el Estado de Nuevo León se realizaron encuesta respecto a la prevalencia de cataratas en 
la población en los años 2005 y 2014, durante este periodo la tasa de cobertura de cirugía de 
catarata efectiva (eCSC por sus siglas en inglés) incremento un 28.1% alcanzando 59.3% de 
cirugías con éxito y la ceguera causada por catarata no operada se redujo del 48.0% al 32.6%. 
Se pueden acreditar estos logros a dos factores: el presupuesto dedicado por parte del 
Gobierno de México llamado Gastos Catastróficos para Catarata que cubrió los costos de las 
cirugías en instituciones públicas y privada, a su vez los esfuerzos puestos para el tamizaje de 
esta enfermedad en el Estado enfocando esfuerzos en la población mayor a 50 años y a 
pacientes diabéticos. Los técnicos en salud se enfocaban en hacer examinaciones especificas 
mientras que los médicos residentes oftalmólogos examinaban pacientes buscando cataratas 
y retinopatía diabética, de esta manera los candidatos eran referidos a otra institución para 
ser atendidos. El caso de Nuevo León debe servir como un modelo que debe promoverse en 
todo el país donde la atención de la ciudadanía y los servicios de tamizaje proveen de una 
respuesta efectiva a estas problemáticas de salud. [[2]-[4]], [17-22] 

De acuerdo a informes de la IAPB en el periodo comprendido de 1990 a 2020 la prevalencia 
cruda de ceguera por catarata se ha reducido para la región de Latinoamérica Central de 
1.02% en 1990 a 0.58% para 2020, por el lado contrario la prevalencia de pérdida de visión de 
moderada a severa por catarata ha incrementado de 2.93% a 3.18% de 1990 a 2020, con una 
prevalencia total de cataratas de 3.95% a 3.76% para estos dos periodos. Las cifras anteriores 
indican una mejora en los esfuerzos puestos para combatir la catarata, no obstante, la 
prevalencia de la enfermedad moderada a severa ha aumentado lo cual podría ser un indicio 
del avance de la edad media de la población. [3-4]  

En la figura 7 se muestran las tasas de prevalencia cruda de cataras en Latinoamérica Central. 
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Fig. 7. Prevalencia cruda de la pérdida de visión por Cataratas en Latinoamérica Central. Gráfica por el 
autor, adaptado de [3] 

 

 

De acuerdo a las cifras del IAPB puede observarse que la pérdida de visión en Latinoamérica 
Central sigue en aumento en forma de distintas enfermedades, lo cual respalda las 
proyecciones realizadas en múltiples estudios e instituciones. Por lo cual resulta necesario 
aumentar los esfuerzos puestos en el tratamiento de la pérdida de visión para obtener 
resultados similares a los obtenidos en Nuevo León. [21] 

1.1.2.2 Diabetes y retinopatía diabética  

En México la prevalencia de la diabetes cobra la vida de más de 100,000 personas por año. La 
Federación Internacional de Diabetes reportó que, en 2021, en México existían 14.1 millones 
de personas con diabetes lo cual representa un 11.12% de la población y que, para el año 2045, 
la cantidad de personas con diabetes aumentará a 21.2 millones representando un 12.51% de 
la población para ese año. Se estima que existen además un total de 6.7 millones de personas 
sin diagnostico que representan un 47.5% del total de casos existentes. [23-24] 

De acuerdo a la Encuesta Nacional de Salud y Nutrición había 82,767,605 personas de 20 
años y más de los cuales 8,542,718 (10.32%) reportaron que contar con un diagnóstico 
médico por diabetes. En la población de 60 a 69 años el 25.8% dio a conocer que contaban 
con un diagnóstico previo de diabetes, representando un total de 2.3 millones de personas. 
[25] 
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Fig. 8: Prevalencia cruda de diabetes en México en 2018 por género y edad. Gráfica por el autor, adaptado 
de [25] 

Podemos observar en la figura 6 la distribución de la prevalencia por edad de diabetes mellitus 
en la población mayor a 20 años. La prevalencia en mujeres resulta ser significativamente 
mayor comparada con la de hombres en todos los grupos de edad, a su vez podemos observar 
una disminución en la población mayor a 70 años. En la figura 8 podemos observar la 
distribución de la diabetes por edad y género. [25] 

 

 

En la figura 9 podemos observar proyecciones sobre la prevalencia de Diabetes comparando 
los estimados desde el año 2000 hasta el año 2045. Podemos observar que el crecimiento de 
esta problemática perdura, pese a ver una disminución en la prevalencia entre los años 2011 
a 2021 comparado con el año 2000 al 2011, a partir del 2021 el crecimiento se proyecta como 
constante según datos de la Federación Internacional de Diabetes. Aunado al crecimiento 
proyectado debe considerarse la cantidad de personas que no reciben de un diagnóstico 
médico o viven en incertidumbre respecto a su diabetes, siendo esta cifra de un 47.5% 
adicional a las proyecciones de prevalencia para el año 2021 de acuerdo a la IDF, por lo que 
aproximadamente tendríamos un total de 20,833.4 personas con diabetes en México para ese 
año. [24-25] 
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Fig. 9: Prevalencia cruda de diabetes en México de 2000 a 2045. Gráfica por el autor, adaptado de [24] 

 

 

Uno de los aspectos más importantes en el tratamiento y seguimiento de las enfermedades 
crónicas es un control adecuado para evitar complicaciones que puedan afectar la calidad de 
vida. En país desarrollados la mitad de pacientes con una enfermedad crónica tienen un 
control metabólico adecuado, por otra parte, en México solo uno de cada 5 pacientes tiene 
un control adecuado de su enfermedad por lo cual todas las complicaciones que se presentan 
como consecuencia de esta enfermedad tienen una mayor probabilidad de presentarse, 
dentro de las cuales se destaca la Retinopatía Diabética. [26] 

En la figura 10 se muestra un mapa de la distribución de diabetes por Estado en la Republica 
Mexicana de acuerdo al INEGI. Los Estados Mexicanos con un índice mayor de diabetes son 
los Estados de Campeche 14.01%, Hidalgo 12.83% y Tamaulipas 12.77%, por el lado contrario 
los Estados con menor prevalencia de diabetes son Quintana Roo 7.41%, Querétaro 7.51% y 
Aguascalientes 7.56%. [25] 
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Fig. 10:  Prevalencia de la diabetes en la población mayor a 20 años en los Estados Unidos Mexicanos por 
entidad Federativa en el año 2018. Mapa por el autor, adaptado de [25] 

 

 

En México se han realizado múltiples estudios en diferentes estados con la finalidad de 
evaluar la prevalencia y desarrollo de la Retinopatía Diabética en la población. En un estudio 
realizado en el Estado de Hidalgo en 2010 [26] se realizó un estudio a 117 pacientes con 
Diabetes Tipo 2 encontrando una prevalencia del 33.3% con un 29.9% de RD No Proliferativa 
y 3.4% de RD Proliferativa. Otro estudio realizado en la jurisdicción sanitaria de Tlalpan en 
la Ciudad de México en 2017 [27], realizando cribado por medio de retinografías en una 
población de 150 pacientes con un promedio de edad de 60 años, se encontró una prevalencia 
de 72.33% de RD y/o Edema Macular Diabético (EMD). En el periodo de los años 2015-2016 
se llevo a cabo un estudio en el Estado de Querétaro [27] con un grupo de 5,935 personas 
mayores a 50 años de los cuales se le atribuyo a la RD el 17.5% de los casos de ceguera, 
disfunción visual severa 11.7%, disfunción visual moderada 11.5% y disfunción visual 
temprana 2.1%. Se llevo a cabo un estudio para evaluar de manera rápida la retinopatía 
diabética y ceguera evitable en Chiapas en el año 2011 [28] tomando como muestra una 
población de 3300 sujetos donde se encontró una prevalencia de ceguera estimada del 2.3% 
de la población siendo un 8% por RD y la prevalencia de diabetes en un 21% de los cuales el 
38.9% presentaba RD en al menos un ojo y un 21.0% presentaba RD con riesgo de pérdida de 
visión. 
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Fig. 11:  Prevalencia cruda de Errores Refractivos en el periodo de 1990-2020 en América Latina Central 
Gráfica por el autor, adaptado de [3] 

Dado que México es un país muy grande y diverso resulta difícil obtener proyecciones para 
determinar la epidemia de Diabetes y RD en el país, no obstante, los factores de edad y 
padecimiento de diabetes resultan en indicios más que suficientes para tomar medidas de 
detección e intervención temprana y así evitar la progresión de la pérdida de visión.  

1.1.2.3 Complicaciones por Miopía  

De acuerdo a una reseña de múltiples artículos de estudios sobre la prevalencia de 
enfermedades refractivas en México, se incluyeron un total de 688,893 individuos con edades 
de 0 a 90 años, con una proporción de 65.6% de mujeres y un 34.39% de hombres, encontrado 
una prevalencia del 24.7% de Miopía de acuerdo a los múltiples estudios realizados en todo 
el país. [30] 

La miopía aguda aumenta el riesgo de desprendimiento de retina, glaucoma, cataratas y otras 
afecciones oculares graves. [31] 

En la región de América Latina Central la proliferación de la pérdida de visión por errores 
refractivos ha progresado en las últimas décadas, en la figura 11 puede observarse la 
prevalencia de la pérdida de visión por errores refractivos. 

 

 

Se tiene que la pérdida de visión ha aumentado de 1.88% a 2.15% en los últimos 30 años 
mientras que la ceguera ha sido constante oscilando de 0.03-0.04%. [3-4]. 
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Fig. 12:  Esperanza de vida en México de 1950 a 2050. Gráfica por el autor, adaptado de [32] 

1.1.2.4 Envejecimiento y Degeneración Macular  

Con el aumento de la expectativa de vida proyectado para los próximos años vienen 
consecuencias significativas en la salud de la población. De acuerdo a proyecciones de 
CONAPO la población mexicana crecerá de 131,230,255 personas en 2023 a 148,209,594 para 
el año 2050. Aunado al crecimiento de la población la esperanza de vida aumentara de 75.63 
años en 2023 a 79.62 años, el índice de envejecimiento pasara de 33.66 a 93.71 lo que indica 
un crecimiento del 278.4% de la relación de la población mayor a 65 de la población menor 
a 15 años. En la figura 12 podemos observar el crecimiento de la población adulta y la edad 
mediana de la población que va ligado a una menor tasa de fecundidad, nacimiento, 
defunciones y un aumento en la esperanza de vida. [32] 

 

 

La Degeneración Macular Asociada a la Edad se presenta en dos formas Seca y Húmeda es la 
tercer principal causa de ceguera en los países desarrollados con una población envejecida. 
Es importante dar seguimiento y control a la población mayor de 50 años debido a que el 
65% de la población que presenta problemas de visión. [32] 

1.1.2.5 Glaucoma y otras afecciones  

La prevalencia mundial de glaucoma es de 3.5% y afecta a alrededor de 64 millones de 
personas y en Latinoamérica la prevalencia aumenta al 4.5%. Para el año 2040 se tiene una 
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Fig. 13:  Prevalencia de las distintas afectaciones visuales en la región de América Latina Central en los 
periodos de 1990 a 2020. Gráfico por el autor, adaptado de [3] 

proyección de 112 millones de personas con glaucoma. A nivel nacional, en México se 
estiman un total de 1.5 millones de pacientes con glaucoma y estudios realizados en la ciudad 
de Monterrey en 2017 determinaron una prevalencia de 4.3% de glaucoma primario de 
ángulo abierto. [34-35] 

De acuerdo a las cifras del IAPB la pérdida de visión en Latinoamérica Central sigue en 
aumento debido a distintas enfermedades. En la figura 13 se puede observar la prevalencia de 
las distintas enfermedades que afectan a la vista a la población en general y a la población 
mayor a 50 años. [3-4] 

 

 

Resulta necesario indagar en las causas de la pérdida de visión en la población para poder 
brindar los servicios necesarios y evitar una epidemia de ceguera en nuestra región. 

1.2  Justificación  

Dentro de la problemática que implica el padecimiento de una afección que pueda amenazar 
la vista,  es necesario que se diagnostique de manera adecuada la enfermedad causante. Para 
las enfermedades que afectan la retina suele realizarse un estudio de fondo de ojo y para 
conseguir resultados más precisos se realizan retinografías, que son imágenes del fondo del 
ojo donde se ubica la retina. Pese a la experiencia y conocimiento de los médicos retinólogos 
y oftalmólogos resulta importante mejorar la calidad de estas imágenes y destacar aquellas 
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características que describen los síntomas de una enfermedad ocular que afecta la retina para 
así poder clasificar el tipo de patología que muestran las imágenes. Tecnologías que permitan 
realizar estos procedimientos de manera automática o asistida ayudarían mucho en la 
precisión y celeridad de los diagnósticos, tan necesarios para una mejor atención a la 
población afectada. 
 
En México (así como la mayoría de los países subdesarrollados) existe un déficit sanitario de 
gran magnitud caracterizado por deficiencias en la gestión de recursos, alta tasa de desempleo 
de médicos, equipos anticuados, baja disponibilidad de médicos y enfermeras siendo estos de 
2.2 y 2.8 respectivamente por cada 1000 habitantes, los hospitales rurales son atendidos en 
un 70% por médicos pasantes los cuales no cuentan con la experiencia y menos herramientas 
para satisfacer las necesidades de salud de la población.[12], [16] 
 
En el país se cuenta con cerca de 5,459 oftalmólogos (2014), es decir, con 
42.5 oftalmólogos por cada millón de mexicanos y de los cuales solo el 0.9% realizan cirugía, 
a la vez que se cuenta con alrededor de 7,257 optometristas (2019), habiendo 
56.3 optometristas por millón de mexicanos. [16], [36] 
 
El acceso a los servicios es el principal factor que determina la salud visual de una región, 
puesto que la mayoría de las afectaciones visuales tienen corrección o remedio, no obstante, 
los déficits sanitarios desembocan en una prevalencia aumentada de la ceguera. La edad, país 
de origen, pertenencia a grupos indígenas, género y cultura son factores que influyen 
fuertemente en los índices de pérdida de visión. [3-4] 
 
La mayor parte de los esfuerzos puestos por la OMS y las naciones del mundo se han 
depositado en impulsar el tratamiento de las cataratas y ofrecer cirugías accesibles en 
comunidades retiradas de las principales áreas urbanas de cada país, sin embargo, existen 
múltiples enfermedades que afectan la visión gradualmente a lo largo de la vida y que a 
diferencia de las cataratas y los errores refractivos, no existe una manera “sencilla” de 
diagnosticar o corregir estas afecciones debido a la zona que afectan, la retina. Por lo que 
resulta necesario establecer protocolos a escala mundial para el seguimiento y diagnostico 
prematuro de estas afectaciones, puesto que el avance de las enfermedades puede llegar a 
afectar la visión de manera incorregible si no se da tratamiento en tiempo y forma. [36] 
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De entre las enfermedades que afectan a la retina (retinopatías) podemos destacar las 
siguientes:  

 Retinopatía diabética  
 Retinosis pigmentaria  
 Degeneración macular asociada a la edad (DMAE)  
 Desprendimiento de retina  
 Nevus Coroideo   
 Glaucoma  
 Degeneración Macular Miópica (DMM) 
 Retinopatía del prematuro 

  
Dentro de estas, las que más atención requieren por su prevalencia son: la retinopatía 
diabética, la degeneración macular asociada a la edad (DMAE), y el glaucoma. 
 
La retinopatía diabética es una causa creciente de pérdida de visión. Más de 4 millones de 
personas tienen pérdida de visión debido a la retinopatía diabética. De los cuales un millón 
son ciegos y 3.3 millones experimentan un deterioro de la visión de moderado a severo. Por 
otro lado, la degeneración macular relacionada con la edad (DMAE) es la tercera causa más 
importante de pérdida de visión. Más de 8 millones de personas tienen pérdida de visión 
debido a la DMAE. De estos, 1.9 millones son ciegos y 6,2 millones de personas experimentan 
un deterioro de la visión de moderado a severo. En el caso del glaucoma es la cuarta causa 
más importante de pérdida de visión. Casi 8 millones de personas tienen pérdida de visión 
debido al glaucoma. De estos, 366 millones son ciegos y 4,2 millones de personas 
experimentan un deterioro de la visión de moderado a severo. [3-4] 
 
Por cada persona que experimenta deterioro de la visión y ceguera a causa de los 
padecimientos descritos, hay muchas más que viven con estas enfermedades en su etapa 
inicial y que necesitan servicios de atención ocular integrales centrados en las personas para 
prevenir la pérdida de la visión. [3-4] 
 
La creciente demanda de servicios de salud y la cada vez más agravada salud de los mexicanos 
requieren de manera desesperada de un cambio en la manera en la que se aborda la atención 
médica. Ante la falta de médicos especialistas, la mejor alternativa y la más viable es el 
desarrollo tecnológico y la implementación de tecnologías que asista el diagnóstico de 
patologías. Pueden destacarse los servicios de telesalud, la tomografía de coherencia óptica, 
aplicaciones de software móvil, tecnologías de inteligencia artificial para la detección de 
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múltiples afecciones oculares, entre otros. Estos avances podrían aumentar la esperanza de 
aumentar el acceso y la calidad de los servicios a los que puede acceder la población de 
comunidades rurales o retiradas. [2] 
 
Dentro de la problemática que implica el daño a la retina, como la pérdida de visión, es 
necesario que se diagnostique de manera adecuada la enfermedad causante. Actualmente el 
tratamiento en hospitales en países de altos ingresos consiste en la realización de estudios de 
la retina mediante el análisis de retinografías, que son imágenes del fondo del ojo donde se 
ubica la retina. A pesar del análisis de los profesionales expertos retinólogos y oftalmólogos 
resulta necesario mejorar la calidad de los datos obtenidos de la enfermedad y destacar 
aquellas características que describen los síntomas de una enfermedad ocular que afecta la 
retina, así como realizar una clasificación para un prediagnóstico, puesto que resulta difícil 
para el personal médico sin experiencia en este campo el diagnosticar correctamente el estado 
de la retina. Brindar una herramienta que asista en el diagnóstico y la mejora de imagen 
ayudaría mucho en la precisión y celeridad de los diagnósticos, tan necesarios para una mejor 
atención a la población afectada. 

 
 Actualmente las técnicas de análisis y diagnóstico asistido por computadora han abarcado 
campos importantes en el ámbito de la salud sobre todo en el análisis y procesamiento de 
imágenes médicas, donde por medio de diversas técnicas de ciencia de datos e inteligencia 
artificial es que se han desarrollado programas capaces de dar un diagnóstico certero sobre la 
presencia de patologías con base a los datos mostrados por las imágenes médicas. 

 
La asistencia por computadora en el ámbito médico para el diagnóstico es 
la solución más eficiente ante la falta de médicos especialistas, donde gracias a la utilización 
de software de vanguardia dotado de redes neuronales convolucionales y data sets de 
imágenes médicas, pueden ayudar a satisfacer las necesidades de salud de la población que 
impactan en gran medida en su salud visual.  
 
Adopción de sistemas de salud basados en Inteligencia Artificial empiezan a llegar a México, 
como es el caso del sistema IBM Watson for Oncology, donde el Grupo Ángeles en 2017 
adopto este servicio basado en la nube para identificar opciones de tratamiento recopilando 
datos de revistas médicas, libros de texto y otras fuentes de información fiables. [37] 
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Otros ejemplos del uso de Inteligencia Artificial (IA) en el área médica a nivel internacional 
son el uso de sistemas para la detección de Retinopatía Diabética como el sistema “IDX-DR” 
[38] que es el primer sistema basado en IA para diagnostico medico aprobado por la FDA, 
pese a sus buenas métricas de rendimiento, el sistema está limitado a diagnosticar la RD en 
ciertas etapas y en una población muy pequeña. Existen otros sistemas como el sistema 
“RETINA-AI” [39-40] que evalúa RD con múltiples cámaras de fondo de ojo, pero tiene 
aprobación pendiente de la FDA. Otro caso es el del sistema “Mirai” para la prevención y 
detección del cáncer de mama basándose en detección de tumores en imágenes de 
mamografías, logrando detectar cáncer de mama 4 años antes de que se desarrolle. [41] 
 
El enfoque principal del sistema propuesto es el de ofrecer una herramienta capaz de asistir 
al personal del sistema de salud en el seguimiento y tratamiento de retinopatías, dado que el 
análisis de imágenes de retinografías resulta tedioso y complicado para personal sin 
experiencia, consume tiempo valioso en el cual un médico oftalmólogo pudiera atender otro 
caso o llevar a cabo actividades más productivas o también para realizar un diagnóstico en 
una comunidad que no cuente con acceso a un médico oftalmólogo, a la vez que podría 
resultar útil para llevar un seguimiento de los casos de pacientes de comunidades sin acceso 
a hospitales de segundo o tercer nivel. 

 

1.3  Hipótesis  

El análisis de imagen por técnicas de aprendizaje profundo es capaz de hallar el estado de 
salud del ojo y entregar un prediagnóstico mediante la detección de signos de enfermedad 
presente en las imágenes de fondo de ojo. 

1.4  Objetivos 

1.4.1 Objetivo General  

Desarrollar un algoritmo de segmentación y detección de biomarcadores de retinopatías en 
imágenes de fondo de ojo utilizando modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN 
por sus siglas en ingles) para que los resultados puedan ser utilizados como referencia para el 
diagnóstico de una patología de retina. 

1.4.2 Objetivos Específicos 
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1. Implementar algoritmos de procesamiento de imagen en Python para el 
pretratamiento, umbralización, segmentación, binarización, y reescalamiento.  

2. Establecer un sistema de reconocimiento de biomarcadores (segmentación de 
imagen) utilizando redes neuronales convolucionales profundas (DCNN) para 
extraer signos de enfermedad de las retinopatías y extraer estos hallazgos y 
registrarlos para servir como referencia o un tabulador para un futuro 
prediagnóstico. 

3. Implementar un sistema de clasificación para el análisis de las imágenes tratadas 
y detección de la coincidencia de la imagen con otros casos de retinografías 
positivas con un grado de sensibilidad igual o mayor 80% y de especificidad 
superior o igual al 75%. 

4. Validar el algoritmo mediante pruebas experimentales utilizando imágenes del 
fondo del ojo de bases de datos públicas. 
 

1.5  Alcance 

El enfoque principal del algoritmo propuesto es el de aliviar el sistema de salud, presentando 
una herramienta factible en la cual los médicos especialistas puedan apoyarse, debido a que 
el análisis de imágenes de retinografías resulta tedioso y consume tiempo valioso en el cual 
un médico oftalmólogo pudiera atender otro caso o llevar a cabo actividades más productivas, 
a la vez que podría resultar útil para prediagnóstico casos de pacientes de comunidades sin 
hospitales de segundo o tercer nivel. A su vez busca ser una opción comercial viable para la 
adquisición por parte de clínicas públicas y privadas mexicanas utilizando métodos 
económicamente factibles para las mismas como el uso de diferentes retinógrafos y de 
modelos portátiles basados en teléfonos inteligentes. 
 

1.6  Limitaciones 

El sistema propuesto se verá limitado al hallazgo de signos de enfermedad (biomarcadores) 
derivados de un problema vascular como son: Exudados Duros, Exudados Suaves, 
Microaneurismas y Crecimiento de vasos sanguíneos. Y también se buscarán signos de 
enfermedad en el disco óptico para detectar una posibilidad de glaucoma. 
La principal limitación de este sistema es la adquisición de datos para análisis, a la vez que el 
sistema estará condicionado a una validación únicamente con las imágenes obtenidas de los 
datasets públicos y no tendrá validez como una herramienta clínicamente probada. 



 

22 
 

1.7  Estrategia de investigación 

La estrategia utilizada para el presente estudio es de tipo exploratoria, ya que su principal 
enfoque es la de centrar al investigador en una problemática que afecta a la sociedad misma 
de la cual no se tiene una idea concisa referente al problema central de la investigación, por 
lo cual se busca familiarizar al investigador con el objeto de estudio, la situación y la técnica 
del estado del arte presente que pueda auxiliar a comprobar la hipótesis de la investigación. 
La principal fuente de información proporcionada es la bibliografía circundante al tema, así 
como la experiencia recabada por demás investigadores en asunto de la materia. 

 

1.8  Métodos Científicos 

Para el desarrollo de este trabajo fueron utilizadas las siguientes aproximaciones del método 
científico: 

Analítico – Sintético: Por este método es que se llevara a cabo un análisis de la información 
recabada de las diversas fuentes bibliográficas que orienten en la investigación y desarrollo 
de un algoritmo de aprendizaje profundo que cuente con avances y prestaciones similares a 
los presentes en el estado del arte, preparando entonces para obtener los mejores resultados 
posibles en la praxis. 

Hipotético – Deductivo: Mediante este método es que se puede partir de una hipótesis y 
mediante lógica de deducción dar respuesta a las incógnitas planteadas y así llegar a nuevos 
conocimientos que permitan encabezar o replantear la misma investigación. 

Inductivo – Deductivo: Por medio de este método es que podrá darse una explicación a los 
resultados obtenidos durante la práctica y vislumbrar posibles resultados en pruebas o 
modelos siguientes pudiendo así mejorar el desempeño de los algoritmos concebidos. De este 
modo es que pueden obtenerse premisas sobre los hallazgos de la investigación y llegar a una 
conclusión valida de la misma. 

Histórico - Lógico: Mediante este método es posible analizar el avance de los fenómenos 
detectados en las retinografías, tales como el avance del estado cardiovascular de los vasos 
retinianos y demás afectaciones detectadas que podrían servir como un patrón de avance de 
una enfermedad permitiendo dar un mejor tratamiento y seguimiento a un caso clínico. 
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Modelación: Es por este medio que se dará una interpretación a los resultados y el 
procedimiento del algoritmo a desarrollar. Mediante la modelación es que se pueden 
interpretar no solo los resultados si no la operación y estructura de los algoritmos de 
aprendizaje profundo, puesto que estos complejos códigos buscan tener una arquitectura 
estructurada seccionada en capas, es esencial entender cada parte del proceso y la relación 
entre las diferentes partes del modelo con sí mismas, así como otras etapas del procesamiento 
de la imagen, a la vez que se plantea un seguimiento de los resultados en cada etapa. 

 

1.9 Estructura de la tesis 

Capítulo 1: Introducción 

En el presente capitulo se presentan todas aquellas estrategias, información previa y 
planteamientos que fundamentan la razón, la dirección y las bases del trabajo de 
investigación presente. 

Capítulo 2: Marco Teórico 

Este capítulo tiene como finalidad fundamentar todos aquellos conocimientos no generados 
en esta investigación, pero con una incurrencia crucial para el desarrollo del trabajo presente, 
así como las bases científicas que permitir dar una respuesta o plantear una solución a la 
hipótesis de la investigación al igual que cumplir con los objetivos del presente. 

Capítulo 3: Metodología 

En este capítulo es que se dará una descripción del proceso realizado para obtener una 
respuesta plausible a la hipótesis de investigación y así obtener un modelo de aprendizaje 
profundo capaz de cumplir con los objetivos planteados para el mismo entrenando el 
algoritmo con imágenes previamente validadas y clasificadas por expertos (aprendizaje 
supervisado) . 

Capítulo 4: Segmentación de Imagen 

Una vez obtenido el algoritmo y se haya definido la arquitectura más viable para el tipo de 
imágenes que se trabajaran, este mismo se probara y se registraran los resultados de 
rendimiento para la extracción de biomarcadores y los hallazgos se tabularan para evaluar 
posteriormente este rendimiento y comparar la validez que pudiera tener este método para 
clasificar enfermedades de las bases de datos. 

 



 

24 
 

Capítulo 5: Clasificación de Imagen 

Se realizará una clasificación por medio de DCNN utilizando distintos modelos (con respaldo 
en la literatura científica) para hallar el modelo que mejor rendimiento ofrezca para la 
clasificación de las imágenes utilizadas en el capítulo 4 y así obtener una comparativa del 
rendimiento del método “tradicional” de clasificación comparado con el propuesto. 

Capítulo 6: Conclusiones y trabajo futuro 

Para el capítulo final se llegará a un veredicto sobre el desempeño del trabajo realizado, así 
como concluir si es que el modelo desarrollado para la presente investigación lograse ser un 
algoritmo con resultados a la par del estado del arte con respecto al rendimiento del mismo 
comparado con los modelos que emplean arquitecturas y procedimientos similares. 
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Fig. 14.  Un modelo típico jerárquico de retroalimentación, donde el procesamiento de la información 
comienza en la retina hacia el nervio óptico y procede al LGN, luego a V1, V2, V4 y TI. Imagen adaptada 

de [46] 

Capítulo 2 

Marco Teórico 

El proyecto se enfoca a atender la problemática existente de retinopatías y la necesidad de un 
buen diagnóstico, por lo cual, resulta imprescindible describir y entender la anatomía y 
fisiología del globo ocular, especialmente del área de la retina ya que en esta zona se ubican 
las células fotosensibles que transmitirán la luz incidente en el ojo como una señal para que 
el cerebro pueda “ver” y se describirán los procesos fisiológicos que conforman el sentido de 
la visión y todos los factores que influyen en este proceso. En este capítulo se establecerán 
también las bases matemáticas y técnicas que fundamentan el funcionamiento de los sistemas 
de inteligencia artificial y los aparatos empleados para la obtención de imágenes. 
 

2.1 Visión  
La percepción visual es la principal fuente de información de las personas para la 
interpretación y abstracción del mundo que le rodea. La visión consiste en una combinación 
de estímulos físicos que son recibidos por el cerebro para posteriormente ser interpretados y 
generar un estímulo visual, este proceso requiere de una serie de transformaciones de señales 
neurales que provienen desde la incidencia de la luz en la esclerótica hacia el interior del ojo 
llegando hasta la retina donde las diferentes células fotosensibles generaran una señal que 
viajara por el nervio óptico hacia el cerebro pasando por múltiples áreas de manera sucesiva 
para formar en cada etapa las distintas características de una imagen. [43-45] 
 
En la figura 14 se muestra el proceso de reconocimiento visual por etapas y campo visual.  
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Fig. 15. Sección del ojo humano. Imagen Recuperada de [47] 

2.2 El Ojo Humano  
El ojo humano es un órgano sensorial especializado que reacciona a la luz que incide en él y 
genera un estímulo hacia el cerebro para que este lo procese e interprete generando asi el 
sentido de que conocemos como visión. El globo ocular es un órgano complejo compuesto 
de múltiples partes y tejidos con distintas funciones. 
 

2.2.1 Anatomía del Ojo Humano 
Anatómicamente, el ojo se conforma por la órbita, la córnea, la esclerótica, la conjuntiva, los 
músculos extraoculares, la úvea, el cristalino, el vítreo y la retina.  

 

 
 

2.2.2 Retina 
La retina es una capa de tejido fotosensible ubicada en la parte posterior del ojo, y desempeña 
un papel crucial en el proceso de la visión. Se compone de una capa delgada y transparente 
que contiene células especializadas para la detección de la luz y la transmisión de señales 
visuales al cerebro.  
 
La estructura de la retina es compleja y está compuesta por varias capas de células 
interconectadas. La capa más externa de la retina está en contacto directo con el fluido 
vitreoso que llena el globo ocular, mientras que la capa más interna se encuentra en contacto 
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Fig. 16. Fotografía de fondo de ojo (retina humana). Imagen recuperada de [50] 

con la coroides, una capa de vasos sanguíneos que suministra nutrientes y oxígeno a la retina. 
[48] 
 
Las células fotorreceptoras son los principales componentes de la retina y se dividen en dos 
tipos: conos y bastones. Los conos son responsables de la visión en condiciones de luz 
brillante y el reconocimiento de los colores, mientras que los bastones son más sensibles a la 
luz tenue y se utilizan principalmente en la visión periférica y nocturna. [49] 
 
Una vez que la luz alcanza los conos y bastones, estos convierten los estímulos luminosos en 
señales eléctricas. Estas señales se transmiten a través de las capas neuronales de la retina 
compuestas por células ganglionares que reciben las señales de las células fotorreceptoras y 
las transmiten por el nervio óptico hacia el cerebro donde estas señales viajaran por distintas 
áreas del cerebro hasta formar una interpretación de la luz incidida en los ojos creando así el 
sentido de la visión. [49] 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
La retina se compone de múltiples capas con células especializadas en cada una de ellas, a 
continuación, se da una breve descripción de las capas y células de las que se compone: 
 

2.2.2.1 Células de la Retina 
1. Bastones: En los humanos los bastones son las células fotorreceptoras con mayor 

presencia y estas se especializan en registrar la luz tenue que incide en los ojos, de esta 
manera es posible crear la visión blanco y negro o visión escotópica. Los bastones 
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tienen una velocidad de respuesta lenta y una agudeza espacial y sensibilidad al 
contraste bajas. Los bastones funcionan mejor en situaciones de baja iluminación y 
funcionan de mejor manera 40 minutos después de estar expuestos a la luz del sol. 

2. Conos: La retina contiene alrededor de 6 a 7 millones de conos, los cuales representan 
solamente el 5% del total de fotorreceptores retiniano. Los conos son menos sensibles 
a los fotones, pero responden de mejor manera a tres longitudes de onda. Estas células 
se especializan en detectas los colores rojo, verde y azul conformando el 64%, 32% y 
2% respectivamente del total de conos. La mayor concentración de conos se encuentra 
en la macula. Estas células ayudan al cerebro a procesar la visión fotópica la cual 
involucra la visión del color y la variación de los niveles de luz, además de que proveen 
de mayor agudeza espacial, se adaptan rápido a la luz y proveen de mayor contraste. 

3. Células ganglionares: Las células ganglionares de la retina son la principal neurona de 
salida de información de la retina, a la vez que son una tercera clase de fotorreceptores 
que ayudan a transmitir tanto información formadora de imágenes como no 
formadora de imágenes que se utiliza en los procesos fisiológicos del ritmo circadiano, 
modulación de liberación de melatonina y regulación del tamaño de la pupila. 

4. Células Amacrinas: Las células amacrinas son neuronas que liberan un 
neurotransmisor conocido como GABA y tienen funciones tanto inhibitorias como 
excitadoras. Estas células cumplen con una gran diversidad de funciones en la retina. 
Se han descubierto alrededor de 20 tipos de células ganglionares con 42 células 
amacrinas que acompañan a estas células para realizar múltiples funciones formando 
“microcircuitos” en la retina. 

5. Células Bipolares: Las células bipolares son neuronas que reciben su nombre por sus 
axones que tienen una orientación de 180 grados donde reciben las entradas visuales 
de los fotorreceptores y proyectan sus axones a las células ganglionares de la retina. 
Estas células forman circuitos con otros fotorreceptores y forman así bloques 
elementales básicos para la visión como la composición cromática, la polaridad, el 
contraste y el perfil temporal de los estímulos visuales. 

6. Células Horizontales: Estas células participan en la modulación de la transferencia de 
información entre las células bipolares y los fotorreceptores a ayudan a los ojos a 
adaptarse tanto a la luz brillante como a las condiciones de poca luz. Su estructura se 
compone de proyecciones horizontales amplias y difusas que se acoplan con las 
células adyacentes a través de uniones de hendidura 

7. Células de Müller: Las células de Müller son las células gliales más comunes en la 
retina humana. Los Gliocitos retinianos fueron descritos por primera vez por 
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Heinrich Müller. Estas células contribuyen con funciones estructurales y metabólicas 
para garantizar la estabilidad y viabilidad de las células de la retina. Estas trabajan en 
función simbiótica con las neuronas de los tejidos retinianos interconectando los 
elementos neurales con sinapsis y dendritas. Son también un sustrato blando para las 
neuronas protegiéndolas de traumatismos mecánicos y también para desarrollo y 
plasticidad neuronal. Pueden también diferenciarse en progenitores neuronales o 
células madre que reproducen fotorreceptores y neuronas perdidas en condiciones 
patológicas. 

8. Epitelio Pigmentario: La retina esta sostenida por el epitelio pigmentario que tiene 
muchas funciones como el metabolismo de la vitamina A, mantenimiento de la 
vasculatura, fagocitosis de los segmentos exteriores de los fotorreceptores y transporte 
activo de materia dentro y fuera del epitelio. [51-52] 
 

2.2.2.2 Capas de la Retina 
1. Capa de fibras nerviosas: Esta capa se compone por los axones de las células 

ganglionares.  
2.  Capa de células ganglionares: Contiene núcleos de células ganglionares y algunas 

células amacrinas. 
3. Capa plexiforme interna: Aquí se lleva la sinapsis entre células bipolares y las células 

ganglionares y amacrinas. 
4. Capa nuclear interna: Contiene el núcleo y cuerpo celular de las células amacrinas, 

bipolares y horizontales. 
5. Capa plexiforme externa: Se lleva la sinapsis de las células bipolares e horizontales y 

se encuentran las terminaciones de conos y bastones. 
6. Capa nuclear externa: Se encuentran los cuerpos celulares de los conos y bastones 
7. Membrana de segmentos externos: Aquí se encuentran los segmentos externos de las 

células fotorreceptoras las cuales contienen aparatos altamente sensibles a la luz. 
8. Epitelio pigmentario: Capa de una sola célula de grosor de células epiteliales cubicas. 

[53-54] 
 

En la figura 17 se muestra un esquemático de la retina y las células y capas que la 
conforman. 
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Fig. 17. Células y capas de la retina humana. Imagen adaptada de [53] 

Fig. 18. Estructuras de la retina. Imagen adaptada de [55] 

 
 

2.2.2.3 Estructuras de la Retina 
La retina cuenta con distintos conjuntos de células especializadas en su distribución en la 
parte posterior del ojo creando así estructuras que cumplen tareas específicas, en la figura 18 
se muestran las partes de la retina: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Vasos Sanguíneos: La retina es un tejido con una alta demanda metabólica ya que consume 
una gran cantidad de oxígeno y nutrientes, estas demandas se ven suministradas por dos 
sistemas vasculares; El sistema arterial central de la retina que provee al interior de la retina 
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y la membrana coroides provee al epitelio pigmentario y la región exterior de la retina. La 
arteria central viaja en conjunto con el nervio óptico y entra al ojo por el centro del nervio 
óptico, posteriormente se ramifica y forma tres capas de capilares proveyendo de sangre a las 
neuronas de las capas internas. La capa avascular de fotorreceptores depende de la coroides 
que se sitúa por debajo del epitelio pigmentario para que esta le provea oxigeno por medio 
de difusión. La coroides, es un plexo sinusoidal vascular que se origina en dos ramas de la 
arteria oftálmica: las arterias ciliares posteriores cortas, que irrigan la porción posterior de la 
coroides, y las arterias ciliares posteriores largas, que irrigan la coroides anterior, el cuerpo 
ciliar y el iris. [56]  
 
Diversas enfermedades pueden representar una amenaza para los vasos sanguíneos de la 
retina y por consiguiente amenazar la visión. Una de las consecuencias más comunes halladas 
en pacientes con enfermedades cardiovasculares es la angiogénesis, esta se da a medida que 
las células endoteliales proliferan y forman nuevos vasos sanguíneos lo cual ocasiona una 
interrupción del suministro de oxígeno y nutrientes por lo cual se desequilibra el 
metabolismo de la retina. Otras enfermedades a las que se asocia la angiogénesis son los 
canceres, neurodegeneración y retinopatías proliferativas. Los vasos sanguíneos generados a 
partir de una patología se conocen como neovascularización retiniana patológica y se 
caracteriza por presentar fugas y tener forma de penacho, se les asocia también con exudados 
y hemorragias, causando daños y desprendimiento de retina. El fenómeno de la angiogénesis 
se presenta en múltiples enfermedades oculares como la retinopatía diabética, degeneración 
macular asociada a la edad, retinopatía del prematuro, glaucoma neovascular, por mencionar 
algunos. En la figura 19 se muestra una ilustración de neovascularización patológica donde 
pueden también apreciarse otros signos de enfermedad en la retina [56] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Fig. 19. Ilustración de Neovascularización. Imagen adaptada de [57] 
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Macula: La macula lútea es un área pigmentada de 5.5 mm de diámetro ubicada en el centro 
de la retina que es responsable de la visión central del ojo previendo la agudeza visual, esta se 
subdivide en umbo, fóveola, fóvea, zona avascular de la fóvea, para fóvea y perifóvea. [58-59] 
 
Fóvea centralis:  La fóvea es una depresión pequeña con un tamaño de 0.35 mm diámetro del 
centro de la macula, es en esta área donde la agudeza visual es mayor. Esta región esta 
densamente saturada de conos teniendo alrededor de 50 por cada 100 μm. [59] 
 
Disco Óptico: El disco óptico o cabeza del nervio óptico, es el sitio donde los axones de las 
células ganglionares se aglomeran y salen del ojo. Esta área ovalada ligeramente alargada 
verticalmente teniendo diámetros de 1.7mm de ancho por 1.9 mm de alto. El disco óptico 
sirve como sitio de entrada para la arteria central de la retina y como sitio de salida para la 
vena central de la retina. [60] 
 

2.3 Examen de Fondo de Ojo (Oftalmoscopia) 
Una examinación de fondo de ojo es una evaluación rutinaria del ojo de cualquier médico y 
consiste en una inspección donde el observador (medico) emplea un oftalmoscopio para 
iluminar y mirar la retina a través de la pupila y así observar las estructuras que forman la 
parte posterior del ojo. Frecuentemente se dilata la pupila empleando fármacos para facilitar 
la inspección de la retina. Los médicos internistas buscan los signos de enfermedad sistémica 
que son evidenciable en la retina mientras que los médicos oftalmólogos se enfocan en las 
enfermedades locales. Solo los oftalmólogos realizan la retinoscopia y la oftalmoscopia 
indirecta, que requieren de otros equipos y aportan información diferente. [60] 
 

 2.3.1 Retinografías 
La fotografía de fondo de ojo también conocida como retinografía consiste en una imagen 
digital de la retina la cual se toma a color, sin color o sin el canal rojo mediante la aplicación 
de un filtro verde (540 – 570 nm) que bloque la entrada de las ondas del color rojo a la cámara, 
permitiendo un mejor contraste de las estructuras de la retina pudiendo tener mejores 
resultados comparados a lo obtenido con una tomografía de coherencia óptica en ciertas 
enfermedades. Esta técnica se emplea principalmente para documentación de enfermedades 
y estudios clínicos, y tiene un gran potencial para la telemedicina y educación. [62-63] 
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Las modalidades más comunes de retinografías son; La fotografía estándar que proporciona 
una imagen de 30 - 50 grados de la retina donde se puede apreciar la macula y el nervio óptico. 
Estas imágenes son útiles en el diagnostico de retinopatía diabética ya que deja ver exudados 
y microaneurismas con facilidad. Estas imágenes pueden combinarse formando un montaje 
que combinado muestra un campo de visión de 75 grados, sin embargo, este procedimiento 
es laborioso, tiene una precisión limitada y consume mucho tiempo. En la figura 20 se observa 
una retinografía normal (A) y una de 75 grados (B). [63] 

 

La fotografía de campo ultra ancho (UWF por sus siglas en inglés) produce una imagen de 
hasta 200 grados que va más allá de la macula hasta la retina periférica. Las imágenes están 
disponibles para fotografía de fondo de ojo, Angiografía de Fluorescencia (FA), Angiografía 
con verde de indocianina (ICG) y Autoflorescencia de fondo de ojo (FAF). Esta modalidad 
de imagen permite una detección y examinación más exhaustiva de la patología retiniana 
periférica de una manera mínimamente invasiva. Entre sus desventajas se tiene que se 
presentan distorsiones en las imágenes por la forma del ojo, las pestañas del paciente llegan 
a mostrarse en la imagen, incapacidad de ver la retina periférica lejana, colores falsos, costos 
de equipo altos, entre otros casos que orillan a que la fotografía tradicional siga siendo el 
método predilecto para fotografiar el fondo de ojo. [63] 
 
En la figura 21 se muestra una imagen de fondo de ojo de campo ultra ancho de un paciente 
con degeneración macular. 

Fig. 20. Retinografía individual de un caso de edema macular diabético y retinopatía diabética 
proliferativa (A) Montaje de siete fotografías de campo estándar. Imagen adaptada de [63] 
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2.3.2 Retinografo 
Una cámara de fondo de ojo es un sistema óptico complejo compuesto de múltiples lentes y 
una cámara, este arreglo utiliza el principio del oftalmoscopio indirecto. Típicamente un 
retinografo es un microscopio especializado con una cámara adaptada. El arreglo óptico 
consiste en incidir la luz del sistema en la retina enfocando el haz a través de una serie de 
lentes que transforman la imagen deformada por la córnea y el cristalino y permiten obtener 
una imagen coherente de la retina. En la figura 22 se muestra la configuración óptica de una 
cámara de fondo de ojo de la compañía Zeiss. [65] 

 

Fig. 21. Imagen de fondo de ojo ultra amplio que muestra desprendimiento de retina regmatógeno 
superotemporal derecho. En la imagen se pueden observar los parpados y pestañas del paciente. 

Imagen recuperada de: [64] 

Fig. 22. A) Retinografo Zeiss Fundus Flash 3. B) Diagrama original de cámara de fondo de ojo Zeiss. Xe: 
Lámpara de flash de xenón; L1: óptica de condensación; S1: bombilla de doble filamento y óptica asociada; 

L2-7: óptica de la cámara; BS: divisor de haz; f: rueda de filtros; M1-4: espejos; F: película fotográfica; R: 
retícula; línea discontinua: camino luz; línea continua: ruta de imagen. Imagen recuperada de: [66] 
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2.4 Retinopatías 
Retinopatía es un término genérico que para hacer referencia a cualquier enfermedad no 
inflamatoria que afecte a la retina. Existen distintos tipos de retinopatías, pero todas se 
refieren a enfermedades que involucran los vasos sanguíneos de la retina. [67] 
 

2.4.1 Retinopatía Diabética 
La Retinopatía Diabética (RD) es la complicación más común de la diabetes mellitus, esta 
puede ser descrita como una enfermedad microvascular que afecta a los vasos sanguíneos de 
la retina y es diagnostica en razón del estado de la vasculatura o anormalidades en la retina. 
La RD se divide en dos etapas retinopatía diabética no proliferativa (RDNP) y retinopatía 
diabética proliferativa (RDP), la RDNP a la vez se divide en tres etapas que son ligera, 
moderada o severa dependiendo de la cantidad de anormalidades que se presentan en la 
retina. [68] 
 
Una de las respuestas más tempranas del cuerpo a la hiperglicemia es la dilatación de los vasos 
sanguíneos y cambios en el flujo sanguíneo, esto como método de autorregulación para 
incrementar el metabolismo de los tejidos retinianos.  La pérdida de pericitos es otro de los 
eventos suscitados en las etapas tempranas de la RD, esto se debe a la apoptosis de los mismos 
como respuesta los altos niveles de glucosa, estas células tienen la función de proveer soporte 
estructural a los capilares y la perdida de estas lleva a la eliminación de las paredes capilares, 
este fenómeno se relaciona directamente con la formación de microaneurismas. Con la 
perdida de pericitos y células endoteliales vienen otras consecuencias como isquemia y 
oclusión capilar. Otros eventos que se han observado en las etapas tempranas de RD son la 
neurodegeneración retiniana, inflamación, deterioro de la barrera sanguíneo retiniana, 
angiogénesis, exudación lipídica y hemorragias intrarretinianas, edema retiniano entre otros. 
En la etapa proliferativa se presentan una mayor cantidad de anomalías a las que se les pueden 
sumar una mayor vasoproliferación, hemorragia en el vitreo y proliferación de tejido fibroso. 
[68-69] 
 
Durante la etapa no proliferativa mediante una fundoscopía pueden observarse distintos 
cambios en la retina principalmente en los vasos sanguíneos notándose un incremento en la 
permeabilidad vascular y oclusión capilar, aunado a esto, se pueden detectar 
microaneurismas, hemorragias y exudados duros. En la figura 23 se puede observar un caso 
de retinopatía diabética no proliferativa moderada que presenta exudados duros, 
microaneurismas y hemorragias. [68] 
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En el análisis de la RDP los signos de enfermedad que se presentan son todos los encontrados 
en la RDNP y sumados a estos el edema macular, la dilatación de las venas y la presencia de 
otras anormalidades como neovascularización, siendo estas condiciones que amenazan la 
visión del paciente. En la figura 24 se puede observar un caso de RDP que presenta 
neovascularización en el disco óptico y tracción vitreomacular. [69-70] 

 

Fig. 23. Retinografía de retinopatía diabética moderada con distintos signos de enfermedad. Imagen 
recuperada de: [70] 

Fig. 24. Retinografía de retinopatía diabética proliferativa. Imagen recuperada de: [70] 
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El diagnóstico de la enfermedad en el ojo del paciente puede ser interpretada de distinta 
manera por cada proveedor de salud ya que cada caso clínico es distinto y existen casos en 
los que el paciente puede llegar a tener sintomatología sin presentar anormalidades 
observables por fundoscopia. Con el fin de brindar una herramienta de evaluación para la 
detección y clasificación de RD la Clínica Internacional de Retinopatía Diabética (IRCD por 
sus siglas en inglés) propuso una escala para medir la severidad de esta enfermedad. En la 
tabla 1 puede observarse la escala propuesta por el equipo de la IRCD. [71] 
 

Tabla I 
Escala de severidad de Retinopatía Diabética de la IRCD [71] 

Nivel de Severidad Propuesto para la 
Enfermedad 

Hallazgos observables en Oftalmoscopia 
Dilatada 

Sin Retinopatía Diabética Aparente Sin Anormalidades 
Retinopatía Diabética No Proliferativa leve Solo Microaneurismas 
Retinopatía Diabética No Proliferativa 
Moderada 

Mas que solo microaneurismas, pero menos que 
en un caso de retinopatía diabética no 
proliferativa severa 

Retinopatía Diabética No Proliferativa Severa Cualquiera de los siguientes: más de 20 
hemorragias intrarretinianas en cada uno de los 
4 cuadrantes; reborde venoso definido en más 
de 2 cuadrantes; Anomalías microvasculares 
intrarretinianas prominentes en más de 1 
cuadrante y sin signos de retinopatía 
proliferativa 

Retinopatía Diabética No Proliferativa Severa Uno o más de los siguientes: 
neovascularización, hemorragia 
vítrea/prerretiniana 

 
2.4.2 Glaucoma 

El Glaucoma es un grupo de neuropatías ópticas progresivas caracterizadas por la 
degeneración de las células ganglionares retinianas que resulta en cambios en la cabeza del 
nervio óptico. La principal causa de la degeneración de las células ganglionares es el 
incremento de la presión intraocular (PIO). Se puede clasificar el glaucoma basado en su 
patofisiología como glaucoma de ángulo cerrado o de ángulo abierto y puede ocurrir sin una 
causa identificable y se identifica como glaucoma primario. Los casos de glaucoma donde se 
identifica la causa de la PIO elevada que daña el nervio óptico son referidos como glaucoma 
secundario. [72-73] 
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La PIO se determina a través del equilibrio entre la secreción de humor acuoso por el cuerpo 
ciliar y su drenaje se da por vías independientes. La PIO genera tensión mecánica en las 
estructuras del fondo de ojo. El glaucoma hace que la esclerótica perfore el tejido por donde 
salen las fibras del nervio óptico al que se le conoce como lamina cribosa. La tensión aplicada 
en la lámina cribosa si es elevada puede resultar en deformación, compresión, daño 
mecánico, remodelación y disrupción del transporte axonal. [73] 
 
Conforme aumenta la perdida de células ganglionares de la retina y fibras del nervio óptico, 
se producen cambios en la apariencia de la cabeza del nervio óptico y la capa de fibras 
nerviosas de la retina, estos cambios pueden identificarse por medio de un examen de fondo 
de ojo. La pérdida de células ganglionares de la retina provoca un deterioro progresivo de la 
visión del paciente que por lo general comienza en la periferia media y puede progresar hasta 
solo dejar una porción pequeña de visión central o periférica. En la figura 25 se pueden 
observar 3 casos distintos del estado del nervio óptico visto por oftalmoscopia y su campo 
visual. [72]  

 
 
 
 
 
 

Fig. 25. A) En la imagen se observa la cabeza del nervio óptico donde el tejido rosado muestra el disco 
óptico y el tejido central más claro muestra la copa óptica, el campo visual se muestra completo con 

excepción a un cuadrante que contiene un punto ciego que corresponde a la colocación del nervio óptico en 
la retina. B) El Nervio óptico Glaucomatoso muestra adelgazamiento y excavación con agrandamiento de la 
copa, las flechas muestran regiones oscurecidas que es un defecto asociado a las fibras nerviosas, existe una 
pérdida del campo visual, pero sigue en los parámetros normales. C) La pérdida de tejido neural es extensa 
con pérdidas severas del borde neurorretiniano, excavación y agrandamiento de la copa óptica, se presenta 

una perdida severa del campo visual. Imagen adaptada de: [72] 
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2.4.3 Degeneración Macular Asociada a la Edad 
La Degeneración Macular Asociada a la Edad (DMAE) es una enfermedad neurodegenerativa 
que provoca la pérdida de visión con síntomas como perdida de la visión aguda, escotomas, 
vista nublada o distorsión crónica de la visión. Esta enfermedad se debe a la degeneración 
progresiva del tejido retiniano. Los principales factores de riesgo de esta enfermedad son la 
edad y las enfermedades cardiovasculares. Las características más destacables de esta 
enfermedad son la presencia de depósitos extracelulares que reciben el nombre de drusas. 
[74-76] 
 
La DMAE se clasifica en cuatro etapas. La primera etapa se caracteriza por cambios normales 
que se dan por el envejecimiento como la presencia de drusas menores a 63 μm. Una vez que 
prevalece la DMAE se clasifica como DMAE temprana y se pueden encontrar drusas con 
diámetros que oscilan entre los 63 μm a 124 μm, además no hay presencia de anormalidades 
en el epitelio pigmentario. La DMAE moderada y se denomina así cuando existe la presencia 
de al menos una drusa con un diámetro mayor a 125 μm y se presentan anormalidades en el 
epitelio pigmentario. La última etapa conocida como DMAE avanzada se caracteriza por 
presentar atrofia geográfica (AG) en la fóvea o neovascularización. Esta última etapa también 
se divide en dos subtipos: DMAE seca y DMAE mojada. La DMAE seca se caracteriza por 
ojos simétricos, visión distorsionada, pigmentación macular desordenada en ambos ojos, 
desaparición del reflejo fóvea y presencia de drusas de color blanco amarillento. La DMAE 
húmeda se puede dividir en neovascularización coroidea y vasculopatía coroidea polipoidea 
que implican fugas de sangre o suero. La AG se puede observar en los ojos de los pacientes 
con DMAE seca. Drusas , hemorragias subretinianas y el desprendimiento del epitelio 
pigmentario son comunes en los ojos de los pacientes con DMAE húmeda. Estos fenotipos 
se pueden observar fácilmente en imágenes de fondo de ojo en la figura 26. [76-77] 

Fig. 26. Retina con DMAE temprana con presencia de drusas (izquierda), Retina con DMAE mojada 
con neovascularización subretiniana. Imagen recuperada de: [74] 
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2.4.4 Degeneración Macular Miópica 
La alta miopía o miopía maligna se define como la presencia de errores refractivos de alto 
índice negativo (-6 a -8 dioptrías) o con una alta elongación de ojo de (26 – 26.5 mm). Se 
considera como miopía degenerativa a la alta miopía acompañada de otras características 
como cambios en la esclerótica, coroides y epitelio pigmentario. [78] 
 
Las características más destacables de la maculopatía miópica son la elongación de la longitud 
axial, el estiramiento de la pared posterior del ojo y el estafiloma. La mayoría de las 
complicaciones de la Degeneración Macular Miópica (DMM) puede provocar daños 
irreversibles en los fotorreceptores de la macula. Entre los hallazgos más destacables se 
encuentra el adelgazamiento de retina, coroides y esclerotice, la atrofia coriorretiniana, 
neovascularización coroidea, agujero macular miope y foveosquisis miópica, entre otros. [79] 
 
Conforme avanza la DMM esta llega a una etapa atrófica como consecuencia de la 
coroidopatía miópica o de la neovascularización, en esta etapa las paredes de la retina se 
estresan y se terminan rompiendo dejando agujeros retinianos y en ocasiones 
desprendimiento de retina. En la figura 27 se puede observar un caso de fondo de ojo con 
DMM. [79] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 27. Fondo de ojo miópico con hemorragias subretinianas. Imagen 
recuperada de: [80] 
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2.4.5 Retinopatía Hipertensiva  
Los cambios vasculares asociados a la presión arterial sistémica son fácilmente visibles en los 
vasos sanguíneos de la retina, a esta condición se le conoce como retinopatía hipertensiva. La 
hipertensión conduce a cambios en las paredes de los vasos sanguíneos. Entre los principales 
hallazgos se tienen los cruces entre vasos conocido como corte arteriovenoso, la formación 
de microaneurismas, manchas algodonosas, hemorragias retinianas y exudados duros. En la 
figura 28 se muestra una retina con Retinopatía Hipertensiva. [81] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

La retinopatía hipertensiva se diagnostica con base a los hallazgos de las imágenes de fondo 
de ojo, así como el estado de la hipertensión del paciente. Para dar un diagnóstico y enfocar 
los hallazgos de las imágenes de fondo de ojo se pueden clasificar los casos de acuerdo a la 
clasificación Keith-Wagner-Barker. En la tabla 2 se encuentra la clasificación para el 
diagnóstico de retinopatía hipertensiva.  [83] 

Tabla II 
Clasificación de Retinopatía Hipertensiva de Keith, Wagener y Barker [83] 

Clasificación Signos 

Grado I 
Estrechamiento de arteriolas ligero o modesto con una relación 
artero:venular  ≥1:2 

Grado II 
Estrechamiento moderado a severo de las arteriolas retinianas con una 
relación arteriovenosa < 1:2 o corte arteriovenoso. 

Grado III Exudados blandos y hemorragias en forma de llama. 

Grado IV Cambios de grado III y edema del nervio óptico bilateral. 

Fig. 28. Retinopatía Hipertensiva grado 1 con estrechamiento leve y la esclerosis de las arterias 
retinianas con una relación AV de aproximadamente 1:2. Imagen recuperada de: [82] 
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2.5 Biomarcadores en retinografías  
El termino biomarcador o marcador biológico, se refiere a una basta subcategoría de signos 
médicos que tienen como objetivo indicar el estado de salud desde fuera del paciente. Estos 
signos de enfermedad pueden ser medidos precisamente y se pueden reproducirse dichas 
mediciones y a diferencia de los síntomas, estos no son indicadores de la percepción o sentir 
de los pacientes. Un biomarcador es un indicio de enfermedad objetivo y cuantificable de las 
características de los procesos biológicos de un sistema biológico, pudiendo ser esta 
consecuencia de la interacción del sistema con un posible riesgo. [84] 
 
Las observaciones clínicas o hallazgos de artefactos en imágenes de fondo de ojo han hecho 
posible identificar marcadores prematuros de una gran variedad de condiciones a largo plazo 
como la diabetes mellitus, hipertensiones y otras enfermedades cardiovasculares. La 
vasculatura retiniana comparte gran similitud con los demás vasos sanguíneos del cuerpo, 
principalmente del cerebro, a su vez son otras las señales de enfermedad que pueden 
presentarse en la retina como las enfermedades neurodegenerativas como aquellas que se 
proyectan a través del nervio óptico. [85] 
 

2.5.1 Relación Artero Vénular (AVR) y Corte Arteriovenoso  
La evaluación de la vasculatura de la retina es una vista general del estado general del sistema 
vascular sobre todo ya que los vasos sanguíneos de la retina comparten muchas características 
con los cerebrales y coronarios. En enfermedades como la hipertensión es común dar 
seguimiento a esta enfermedad haciendo un examen de fondo de ojo. Los parámetros más 
estudiados además de la búsqueda de anomalías son la relación artero vénular y el corte 
arteriovenoso.  [86-88] 
  
En un examen de fondo de los diámetros de arteriolas y vénulas retinianas es de 2:3. Para 
saber esta relación es necesario diferenciar vénulas de arteriolas. La luz reflejada o la imagen 
que se analiza de estas estructuras se forma por el reflejo de la interfaz entre la columna de 
sangre y la pared del vaso sanguíneo. En las venas de paredes delgadas la hemoglobina 
absorbe fuertemente la luz verde y por lo tanto estas toman una apariencia oscura. Las arterias 
tienen un aspecto más claro, signo de que la luz se refleja antes de que llegue a la sangre, y 
aunque sean más fuertes y gruesas, aparecen más delgadas que las venas en un examen de 
fondo de ojo debido a que la imagen proyectada se da principalmente en el torrente 
sanguíneo y no en la pared de los vasos. En la figura 29 se observa un ejemplo de medición 
de la relación AVR. [86] 
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El corte arteriovenoso de la retina es otro signo de enfermedad visible en la vasculatura 
retiniana que se caracteriza por la disminución del grosor de los vasos en ambos lados en el 
cruce de una arteria y una vena. Este parámetro es un fuerte predictor de enfermedades 
oculares y enfermedades cardiovasculares. La evaluación se basa en el AVR calculado como 
una relación entre el diámetro arteriolar promedio y el diámetro venoso promedio en el cruce 
de arteriolas y vénulas. Actualmente este proceso se realiza a mano comparando distintos 
casos y clasificando la imagen en 2 o 4 grados. En la figura 30 se muestra una medición del 
ancho de la vasculatura para obtener el AV. [87] 

 

Fig. 29. Análisis de la relación artero vénular de un ojo con RD, los círculos verdes definen las 
áreas de medición y en las flechas se indican mediciones paralelas de vénulas y arteriolas. Imagen 

recuperada de: [88] 

Fig. 30. Medición de corte arteriovenoso por medio de herramientas digitales.  
Imagen recuperada de: [87] 
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2.5.2 Exudados Duros 
Los exudados duros son pequeños depósitos de tonalidad blanca o blanca amarillenta 
compuestos de lípidos y proteínas, que se filtran de la barrera hematorretiniana y se depositan 
en la capa plexiforme externa de la retina. Aparecen como puntos cerosos o brillantes y se 
pueden encontrar de manera individual, agrupados como parches, laminas o anillos que 
rodean zonas de edema retiniano. Los exudados se depositan ocasionalmente a lo largo de las 
venas de la retina puesto que es de aquí desde donde se expulsan. También los 
microaneurismas que aparecen como puntos blancos sin sangre visible se consideran 
exudados duros. La presencia de estos depósitos es crucial en el diagnóstico de la retinopatía 
diabética ya que de acuerdo a la presencia y distribución de los mismos en la retina (y en 
conjunto con otros signos de enfermedad) es que se clasifica la severidad de la RD. En la 
figura 31 se muestra una imagen de fondo de ojo que presenta exudados duros. [89-90] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.5.3 Exudados Suaves (Manchas algodonosas) 
Los exudados suaves son lesiones retinianas consecuencia de insuficiencia vascular como 
podría ser de una enfermedad sistémica como la diabetes mellitus y la hipertensión. Estas 
lesiones se consideran una consecuencia de la isquemia retiniana que lleva a la acumulación 
de cuerpos citoides en los axones de las células ganglionares y esto lleva a una posterior 
inflamación de estos axones. Suelen aparecer como masas o manchas blanquecinas con 
bordes irregulares de un diámetro de 0.1 a 1 mm. Generalmente se presentan en el polo 

Fig. 31. Retina con exudados duros. Imagen recuperada de: [91] 
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posterior del fondo de ojo a lo largo de la línea de los principales vasos sanguíneos. En la 
figura 32 se muestra una retinografía que presenta manchas algodonosas. [92], [93] 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

2.5.4 Microaneurismas 
Los Microaneurismas (MA) son dilataciones en los vasos capilares retiniano que se forma 
cuando una pared vascular se debilita y se termina expandiendo creando un “saco” frágil que 
puede romperse con facilidad provocando una hemorragia retiniana. Son una señal de 
retinopatía temprana con un alto valor predictivo y son claves para identificar el progreso de 
las enfermedades sistémicas en la retina como la RD. Los MA se presentan en una retinografía 
como pequeños puntos rojos un poco más oscuros que la retina lo que hace difícil su 
detección. En la figura 33 se muestra un ojo con microaneurismas. [95-97] 
 

Fig. 32. Retina con exudados suaves en el centro de la imagen como dos agrupaciones de 
manchas blanquecinas.  Imagen recuperada de: [94] 

Fig. 33. Imagen de fondo de ojo con aneurisma y aumento de la región del 
microaneurisma. Imagen recuperada de: [96] 
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2.5.5 Hemorragias Retinianas 
Las hemorragias retinianas son una manifestación frecuente en las examinaciones de fondo 
de ojo en pacientes con enfermedades sistémicas. Pueden observarse como pequeños puntos 
rojos en el fondo del ojo hasta verse como derrames que cubren una gran parte del fondo de 
ojo, por lo cual es necesario determinar la extensión, profundidad y patrón de distribución 
de las hemorragias para saber la causa de estas. Se pueden catalogar en tres principales tipos 
de acuerdo a la formar y distribución en la retina: Hemorragias con forma de flama que son 
difusas y duran entre 6 y 12 semanas; Hemorragias de Disco, estas tienen forma de astillas y 
se ubican cerca del disco óptico y tienen un extremo cónico hacia el disco y un extremo 
plumoso en la parte más alejada; Puntos rojos con centro blanco, estos se presentan por 
distintas enfermedades y la parte blanca se debe a un tapón de fibrina y plaquetas. [98] 
 
Las hemorragias retinianas son un importante marcador para el diagnóstico de algún 
trastorno vascular que afecta la retina. Las enfermedades en las que tienen más relevancia las 
hemorragias son las enfermedades oculares, retinopatía diabética, retinopatía hipertensiva, 
venas retinianas ocluidas, preeclampsia, leucemia, anemia, entre otros. En la figura 34 se 
puede observar una retinografía que presenta una hemorragia. [98]  
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

2.5.6 Relación Disco-Copa (RDC)  
La cabeza del nervio óptico es la última porción del nervio óptico que termina en la retina y 
está conformada por células ganglionares, vasos sanguíneos, tejido conectivo, células gliales. 
En un examen de fondo de ojo la parte observable de la cabeza del nervio óptico es la 

Fig. 34. Imagen de fondo de ojo con hemorragia. Imagen 
recuperada de: [99] 
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superficie de la misma y se le denomina disco óptico y entender la morfología y características 
de esta región es crucial para dar un diagnóstico apropiado de glaucoma. En una evaluación 
se debe tener en cuenta el tamaño, color, integridad, forma, relación entre la región total del 
disco óptico y la copa óptica, la forma y configuración de los vasos sanguíneos, entre otras 
características. Múltiples factores pueden afectar para obtener una medición exacta del disco 
óptico como el tipo de lente que se utiliza y la altura del haz de luz. En promedio el diámetro 
vertical del disco óptico de 1.88 mm y el diámetro horizontal es de 1.77 mm. Estas 
dimensiones varían de acuerdo a las características de la población siendo los más relevantes 
los errores refractivos y la raza. El tamaño de la copa óptica varía entre individuos, no 
obstante, la relación entre copas y discos esta correlacionada. La relación copa-disco (RCD) 
es un indicio clave para el diagnóstico de glaucoma. En promedio la RCD es de 0.4 y el rango 
de un RCD normal es de 0.3 (66% de la población normal) a poco más de 0.5 (6-10% de la 
población normal). Un RCD entre 0.4 y 0.8 puede ser tanto normal como sospecha de 
glaucoma temprano o moderado y uno superior a 0.8 puede considerarse signo de papila 
glaucomatosa. La mayoría de casos de glaucoma se presentan de manera asimétrica, por lo 
que la evolución del glaucoma en un ojo será por lo general mayor que en su contraparte, por 
lo que una diferencia de 0.2 en la RCD de cada ojo se considera una señal de glaucoma 
prematuro. En la figura 35 se puede observar una medición de RCD de una retinografía. [100] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Para conocer el estado del nervio aptico se evalúan los diámetros vertical y horizontal, la 
relación del área del borde al disco óptico, el área temporal nasal superior inferior y su grosor 
como indicadores para determinar el estado del nervio óptico, no obstante, múltiples estudios 
han empleado la RDC vertical para diagnosticar glaucoma siendo este uno de los parámetros 
con mejor sensibilidad y especificidad en el diagnóstico de glaucoma. [101] 

Fig. 35. Medición de RCD vertical. Imagen recuperada de: [101] 
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2.6 Procesamiento Digital de Imagen  
El campo del Procesamiento Digital de Imagen (PDI) se refiere a toda la transformación que 
se da por medio de una computadora digital donde una imagen es tomada como una función 
de dos dimensiones f(x,y), donde x y y son coordenadas de un plano espacial y la intensidad 
o el valor en esta coordenada es la intensidad o nivel de gris de la imagen. El nombre que 
reciben estas coordenadas comúnmente es pixel y es el valor mínimo de una imagen digital. 
Para que los pixeles puedan formar una imagen es necesarios organizarlos en forma de un 
arreglo bidimensional o red, donde las líneas horizontales de pixeles se conocen como 
“líneas” y las columnas se denominan “muestras”. Los valores numéricos del valor de un pixel 
se representan en números binarios o bits por lo que la intensidad de cada pixel tendrá un 
valor de 8 posiciones binarias o 8 bits que representara un valor de intensidad que va de 0 a 
255. Una imagen a color a diferencia de una imagen en escala de grises se forma utilizando 
“3 imágenes” sobrepuestas o canales los cuales determinar 3 valores en la misma posición del 
pixel representando los colores rojo, verde y azul para a partir de estos formar los demás 
colores del espectro visible (16,777,216 posibles combinaciones o colores), a este sistema se 
le conoce como RGB y la combinación de estas tres matrices de imágenes se les conoce como 
canales. En la figura 36 se puede observar una representación de una imagen digital con las 
características previamente descritas. [102-103]  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

El PDI engloba múltiples técnicas y operaciones matemáticas que tienen como fin mejorar la 
información requerida en una imagen. El PDI abarca cuatro áreas principales de operaciones 
computacionales; restauración o preprocesamiento de imagen donde se busca mejorar una 

Fig. 36. Características de una imagen digital. Imagen adaptada de: [102] 
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imagen degradada; mejora de imagen para mejorar la detección de objetos o patrones; 
clasificación de imagen utilizando reglas de decisión para clasificar o identificar objetos o 
patrones en razón de sus valores multiespectrales; y formación de conjuntos de datos 
(datasets) que consiste en integrar múltiples conjuntos de datos de modo que se puedan 
realizar mediciones congruentes. [103] 
 

2.6.1 Segmentación de Imagen 
La segmentación de imagen es una técnica de procesamiento de imagen que se basa en la 
diferenciación y clasificación de las distintas partes, objetos u estructuras presentes en una 
imagen para así identificar y separar homogéneamente los hallazgos, para que de esta manera 
pueda realizarse un análisis más sencillo extrayendo solo los datos de interés. En la figura 37 
se muestra segmentación de imagen de un modelo de fémur humano dividido por los 
diferentes tipos de tejidos que lo conforman. [104] 
 

 
 
 
 
 
 
  

2.7 Inteligencia Artificial 
Se entiende por inteligencia artificial (IA) a la simulación de una máquina de la inteligencia 
humana considerando el actuar, percepción, racionalidad entre otros aspectos. Múltiples son 
los campos de estudio y disciplinas involucradas en el entendimiento y diseño de la IA puesto 
que existen muchos enfoques para aproximar cada vez más el razonamiento/procesamiento 
de datos por computadora al humano. Entre las distintas sub áreas de la IA podemos destacar 
las siguientes:  [106] 
 
 
 

Fig. 37. Segmentación de un fémur que muestra la superficie exterior (rojo), la superficie entre 
tejido esponjoso y compacto (verde) y medula (azul). Imagen recuperada de: [105] 
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2.7.1 Aprendizaje Automático (Machine Learning) 
El Aprendizaje Automático (ML por sus siglas en inglés) es una sub área de la inteligencia 
artificial que busca diseñar técnicas y algoritmos para desarrollar el “aprendizaje” de una 
computadora. Los modelos de ML buscan desarrollar un sistema mejorando el desempeño 
del sistema al construirse a partir de la observación e interpretación de un grupo de datos. 
Estos modelos tienen como objetivo desarrollar un modelo de agrupamiento o gradiente que 
pueda discernir la información entre un grupo de datos. Una vez realizado este proceso un 
modelo de ML se retroalimentará y corregirá en base al aporte de cada nodo en el resultado 
final para así en una subsiguiente reiteración variar los “pesos” Se tienen 2 principales tipos 
de enfoques de aprendizaje dependiendo del paradigma de aprendizaje de un modelo de ML 
y estos a su vez dependen de la forma en la que las señales o retroalimentación se ven 
disponibles para el sistema: Aprendizaje supervisado y Aprendizaje no supervisado. [107] 
 

2.7.1.1 Aprendizaje supervisado 
El aprendizaje supervisado es un enfoque que se basa en entrenar un modelo mediante la 
previa clasificación de los datos que serán la entrada del sistema, de esta manera el modelo 
puede realizar una comparativa de sus resultados con los resultados esperados y así puede 
medirse el aprendizaje y precisión durante el proceso de entrenamiento o aprendizaje. Hay 
dos tipos de problemas en los que se pueden utilizar estos modelos y son: la clasificación 
donde el algoritmo buscara asignar una etiqueta o clasificar un dato en razón de su 
concordancia o similitud con otro dato, en clasificación de imágenes el modelo buscara 
patrones que compartan en común las imágenes del conjunto de datos; la otra manera de 
implementar estos modelos es mediante regresión que es nada menos que un algoritmo que 
buscara entender la relación entre dos variables. En la figura 39 se muestra un ejemplo 
sencillo de estas dos actividades. [108] 
 

 
 
 
 
 
 

Fig. 38. Clasificación de dos clases dispersas por la relación entre dos variables donde la línea 
indica las dos regiones donde se puede encontrar estos datos y Regresión de una clase de datos 

con su correspondiente relación lineal. Imagen adaptada de: [109] 
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2.7.1.2 Aprendizaje no supervisado 
El aprendizaje no supervisado busca analizar y agrupar conjuntos de datos sin etiquetas. Estos 
algoritmos encuentran patrones ocultos en los datos sin la necesidad de que un humano 
intervenga previamente dando un resultado esperado al análisis del sistema, determinando 
así un orden a criterio del modelo. Hay tres principales formas de implementar un modelo 
no supervisado: La Agrupación (Clustering) consiste en agrupar datos y clasificarlos de 
acuerdo a la cercanía existente entre datos y por consiguiente crear grupos de datos; otro 
proceso en el que se utiliza este paradigma de aprendizaje es la asociación que emplea 
diferentes reglas para encontrar relación entre las variables dadas en un conjuntos de datos; 
y por último la reducción de dimensionalidad es una técnica usada cuando el número de 
características en un conjunto de datos es muy alto, de esta manera se reducen la cantidad de 
datos de entrada a un tamaño manejable manteniendo la integridad de los datos, es muy 
común ver este proceso en la eliminación de ruido de imágenes en las etapas de preprocesado. 
Un ejemplo de agrupación se muestra en la figura 39 [108] 
 

 
 
 
 
 
 

 
2.7.2 Redes Neuronales Artificiales (ANN) 

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en inglés) es un sistema computacional 
inspiradas en el funcionamiento de las neuronas y su interconexión en el cerebro. Las ANN 
son algoritmos que interconectan neuronas artificiales que no son mas que unidades de 
calcula que buscan emular la conexión y sinapsis de las neuronas biológicas. Las neuronas 
artificiales buscan modelar el aprendizaje sináptico a través de la retroalimentación por 
fuentes externas que en puede ser una entrada de datos o la señal generada por una neurona 
que le antecede. En la figura 40 se muestra una comparación de una red neuronal biológica y 
una artificial. [111] 

Fig. 39. Imagen de clasificación de KNN donde se tienes dos categorías de datos y al introducir 
un nuevo dato se clasifica como una categoría de acuerdo a la cercanía que este tiene con los 

demás puntos o el centro del grupo de datos. Imagen adaptada de: [110]  
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En la figura 40 en el inciso (d) se puede observar un conjunto de redes neuronales 
interconectadas, a este arreglo de neuronas se le conoce como red neuronal de 
retroalimentación hacia adelante (feedfoward). 
 

2.7.2.1 Aumento de datos 
El aumento de datos consiste en una técnica de ML que busca reducir el sobreajuste de los 
modelos en el momento del entrenamiento. Una mayor cantidad de datos representa mas 
información para que un modelo pueda aprender, esto se consigue creando copias 
ligeramente modificadas variando el ángulo de la imagen, desplazamientos, metiendo ruido 
en la imagen, destexturizando, entre otros preprocesamientos de imagen. [113] 
 

2.7.2.2 Funciones de activaciones 
Una función de activación es una función matemática que se agrega a las neuronas artificiales 
y define la salida de un nodo o neurona dada una entrada o un conjunto de estas para decidir 
qué información pasa a la siguiente capa de neuronas a las cuales este conectada. [114] 

Existen múltiples tipos de funciones de activación pudiendo estas ser clasificadas por su 
función matemática que se entienden como lineales o no lineales siendo estas las empleadas 
para redes neuronales y que serán mencionadas a continuación: 

Fig. 40. (a) Neuronas Biológicas. (b) Neuronas Artificiales con entradas y salidas. (c) sinapsis. 
(d) Modelo de red neuronal multicapa que emula las conexiones neuronales.  Imagen adaptada 

de: [112]  
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(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

Escalón Binario 

El Escalón asigna valores como 0 o 1 de modo que es una función ideal para clasificaciones 
binarias y se define en la Ec. 1 como: 

𝑓(𝑥)  =  1, 𝑥 >= 0;  𝑓(𝑥) =  0, 𝑥 < 0 

Sigmoide 

Es una función no lineal ampliamente utilizada que transforma los valores al rango de 0 a 1 
y se define como (Ec. 2): 

𝑓(𝑥)  =   
1

𝑒ି௫
 

Tangente Hiperbólica 

Esta función es similar a la función sigmoide, pero es simétrica en el origen. Esta función 
tiene posiciona los valores de -1 a 1 y se define como (Ec. 3): 

𝑓(𝑥)  =  
1

1 + 𝑒ି௫
 

Función ReLU 

La función ReLU significa unidad rectificadora lineal y es una de las funciones más utilizadas 
en el área de redes neuronales. Las ventajas de esta función es que no se activan todas las 
neuronas al mismo tiempo por lo cual una neurona se desactivara solamente cuando la salida 
de la transformación lineal es cero. Esta función se define en la Ec. 4 como: 

𝑓(𝑥)  =  max (0, 𝑥) 

2.7.2.3 Tasa de Aprendizaje 
La tasa de aprendizaje (α) es un hiper parámetro utilizado para dictar el paso por el cual un 
algoritmo actualiza y aprende los valores de un parámetro estimado. Este indica la 
actualización de que tan seguido una red neuronal tiene “noción” de que ha aprendido. [115] 

 
2.7.2.4 Épocas 

Este hiperparámetro define el número de veces el cual el algoritmo de aprendizaje trabajara 
todo el conjunto de datos o ya bien las veces en la que cada muestra del conjunto de datos 
actualizara los parámetros del modelo. [116] 
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(5) 

(6) 

(7) 

2.7.2.5 Tamaño de Lote 
El tamaño de lote indica la cantidad de muestras trabajadas antes de actualizar el modelo. 
[116] 

2.7.2.6 Optimizador 
Los algoritmos de optimización son métodos utilizados para cambiar los atributos de una red 
neuronal como los pesos y tasas de aprendizaje para así reducir la perdida. Existen distintos 
algoritmos, a continuación, se mencionan los dos más relevantes: [117] 

Descenso de Gradiente 

El descenso de gradiente es un algoritmo utilizado extensamente que se basa en la iteración 
de parámetros en una función convexa para minimizar la perdida de una función y encontrar 
el mínimo local modificando los pesos a través de la retropropagación de la perdida a través 
de cada capa. Matemáticamente se describe en la Ec. 5 de la siguiente manera: 

𝑊௡௨௘௩௢ = 𝑊௩௜௘௝௢ − 𝛼 ∗
𝜕௣௘௥ௗ௜ௗ௔

𝜕(𝑊௩௜௘௝௢)
 

ADAM 

El algoritmo ADAM o Estimación de Momento Adaptativo por sus siglas en ingles es un 
método de descenso de gradiente estocástico que se basa en la estimación adaptativa de 
momentos de primer y segundo orden. Este algoritmo actualiza pesos y bias. Es un algoritmo 
eficiente y veloz que reduce el tiempo de cómputo. Se define matemáticamente en la Ec. 6 y 
7 como: 

𝑊௧ = 𝑊௧ିଵ −
𝜂

ඥ𝑆ௗ௪೟
− 𝜀

∗ 𝑉ௗ௪೟
  

𝑏௧ = 𝑏௧ିଵ −
𝜂

ඥ𝑆ௗ௕೟
− 𝜀

∗ 𝑉ௗ௕೟
 

 
2.7.2.7 Función de Perdida 

Las funciones de perdida son responsables directamente de ajustar el modelo al conjunto de 
datos de entrenamiento mediante la asignación de una “penalización” en base a la 
contribución de cada neurona al error obtenida en la salida de la red neuronal. La función de 
perdida comparara el valor predicho con el esperado y así retroalimentara a la red para que 
ajuste sus pesos. A continuación, se mencionan las dos funciones de perdida mas relevantes 
en las tareas de clasificación de datos:  [118] 
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(8) 

(9) 

 
Entropía Binaria Cruzada 
Esta función es utilizada en los modelos de clasificación binaria. Esta función se encarga de 
comparar el vector de probabilidades para evaluar la probabilidad de que una clasificación 
este dada ya sea en 1 o 0. Esta función se define en la Ec. 8 como: 

𝐶𝐸௣௘௥ௗ௜ௗ௔ =
1

𝑛
෍ −(𝑦௜

ே

௜ୀଵ

∙ log(𝑝௜) + (1 − 𝑦௜) ∙ log(1 − 𝑝௜) 

Entropía Categórica Cruzada 
Similar a su contraparte binaria, este modelo busca evaluar el vector de probabilidades de una 
red, pero ahora para evaluar múltiples posibilidades de clase. Se define como (Ec. 9): 

𝐶𝐸௣௘௥ௗ௜ௗ௔ =  −
1

𝑛
෍ ෍ 𝑦௜௝  ∙ log൫𝑝௜௝൯ 

ெ

௝ୀଵ

ே

௜ୀଵ

 

 
2.7.3 Aprendizaje Profundo (Deep Learning) 

El aprendizaje profundo (DL por sus siglas en inglés) es un sub campo del aprendizaje 
profundo que emplea configuraciones de ANN de múltiples capas para extraer información 
de nivel superior e inferior. El campo del DL se basa en realizar abstracciones de alto nivel de 
los datos mediando modelos “profundos” que comprenden una ANN tradicional con mayor 
cantidad de capas ocultas. [119] 
 

2.7.4 Redes Neuronales Convolucionales (CNN) 
Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) son una subclase de 
las ANN tradicionales que son utilizadas ampliamente para tareas de procesamiento de 
imagen. Las CNN constan de tres capas ocultas: [119] 

 Capa convolucional 
 Capa de agrupación (Pooling Layer) 
 Capa completamente conectada (Fully Connected Layer) 

En la figura 41 se muestra un ejemplo de una CNN 
 
 
 
 

 

Fig. 41. Arquitectura de una CNN. Imagen recuperada de: [120][109] 
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Conforme aumenta el grado de complejidad de una CNN por la adición de capas que 
cumplen otras funciones o se busca extraer con mayor resolución las características de una 
imagen se vuelven redes más densas también conocidas como Redes Neuronales 
Convolucionales Profundas (DCNN por sus siglas en ingles). [121] 

 
2.7.4.1 Kernel 

Un kernel es una matriz pequeña que sirve como un filtro detector de características. Un 
kernel es una matriz pequeña de n x n que por lo general tiene valores 2 x 2 , 3 x 3 o 4 x 4 que 
tiene distintos valores en función de las características que se desean extraer. Estas matrices 
son esenciales en la CNN ya que son la “herramienta” que extraerá las características de la 
imagen recorriéndola y multiplicando sus valores con los de la imagen. Al grupo de kernels 
del mismo valor que actúan sobre distintos canales de la imagen se les da el nombre de filtros. 
Existen otros parámetros que dictan el comportamiento de un Kernel al momento de realizar 
la convolución como el paso (stride) que busca desplazar el punto en el que el kernel empieza 
a convolucionar con la imagen y el relleno (padding) que no es más que una “adición 
imaginaria” del tamaño de pixeles de una imagen, de esta manera se busca que el kernel 
empiece a actuar a partir de un punto distinto al que tradicionalmente empezaría.[121], [122] 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.7.4.2 Capa de Convolución 
La convolución consiste en la computación del producto punto de dos funciones que 
producen una tercera función y que expresa como una modifica a la otra. La capa 
convolucional de una CNN se basa en la operación de convolución y se encarga de realizar el 
producto punto de dos matrices, la imagen proveniente del conjunto de datos de 
entrenamiento y el kernel. En esta operación el Kernel (espacialmente mas pequeño) se 
“desplaza” por la imagen multiplicándose. Al resultado de la operación de convolución se le 
conoce como mapa de activación y se compondrá de una imagen reducida en dimensión de 

Fig. 42. Multiplicación de Kernel por Matriz de entrada. Imagen recuperada de: [122]  
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la imagen original que contendrá los rasgos “mas característicos” de la imagen original. En la 
figura 43 se muestra un ejemplo de una operación de convolución de una imagen 4 x 4 y un 
kernel 2 x 2.[123] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.7.4.3 Capa de Agrupación (Pooling) 
La capa de agrupación reemplaza la salida de la red en ciertas ubicaciones al derivar una 
segunda matriz de las salidas de la capa de convolución anterior. De esta manera se reduce el 
tamaño especial del mapa de activación y así se disminuye el cálculo y los pesos. Similar a lo 
ocurrido con la convolución una vez obtenida la imagen convolucionada o mapa de 
características este se multiplicará por otro filtro. Los tipos de pooling más utilizados 
son:[123] 
 

 Max Pooling: Esta operación selecciona el elemento “máximo” de una región de un 
mapa de características de manera que se conserven las características mas 
prominentes del mapa de características previo. 

 Average Pooling: Esta operación computa el promedio de los elementos presentes en 
la región que cubre el filtro en el mapa de características. 
 

Fig. 43. Ejemplo de convolución. Imagen adaptada de: [123]  
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En la figura 44 se muestran dos ejemplos de Max y Average Pooling: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.7.4.4 Capa totalmente conectada (Fully Connected) 
La capa totalmente conectada es la última capa de una CNN y se encarga de dar la 
probabilidad final para cada clase de acuerdo a lo obtenido en capas previas. Esta capa conecta 
cada neurona de entrada con cada neurona de salida. [123] 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig. 44. Ejemplo de pooling. Imagen recuperada de: [123][109] 
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Capítulo 3 

Metodología 
En este capítulo se presentan las propuestas desarrolladas que sustentan el desarrollo del 
presente trabajo de investigación. 

El sistema propuesto se compone de un modelo supervisado para segmentación de imagen 
por CNN y extracción de características para posteriormente realizar clasificación y 
prediagnóstico de las imágenes de fondo de ojo. Podemos entender esta propuesta como un 
modelo de múltiples etapas que se describen a continuación:  

1) Se plantea un sistema compuesto por múltiples redes neuronales que llevaran a cabo 
tareas específicas de segmentación y clasificación. 

2) Se entrenarán y comparara el rendimiento de CNN para clasificar imágenes por 
métodos tradicionales.  

3) Se extraerán características de las imágenes segmentadas para comparar con los 
parámetros empleados en la medicina tradicional (ej. Relación Arterio-Venular) para 
llevar a cabo un pre diagnóstico certero. 

En la figura 45 se describe un esquema general de la metodología para clasificación y 
segmentación:  

 

Fig. 45. Metodología propuesta para sistema de clasificación y segmentación[109] 



 

60 
 

Podemos destacar de la anterior imagen una serie de procesos que a la vez se subcategorizan 
en grupos. En el modelo propuesto se presentan 4 subredes encargadas de llevar a cabo 
distintas tareas. Previo al procesamiento existe una etapa de adquisición de imagen y 
preprocesamiento. La Etapa A consiste en una clasificación tradicional empleando ResNet50 
o VGG16 . El grupo E engloba el método propuesto consistiendo en tres sub redes B, C y D. 
Se extraen características de la vasculatura y papila óptica haciendo uso de segmentación por 
medio de U-NET  (subetapas B y C) y se realiza un conteo de lesiones mediante la etapa D 
haciendo uso de la red U-NET. Finalmente se extraen las características a valores numéricos 
fáciles de interpretar por un algoritmo clasificador tradicional como pudiera ser 
Discriminante Lineal o Cuadrático, Bosques Aleatorios, K vecinos más cercanos entre otros. 

El modelo propuesto pretende generar una matriz de datos basada en la literatura médica, de 
esta manera se abstrae la información de la imagen de fondo de ojo y se interpreta de una 
manera más objetiva brindando una clasificación más intuitiva al usuario final. 

A continuación, se detallan las etapas y componentes del método de la figura 44. 

3.1 Adquisición de Imágenes  

 Se obtuvieron distintas bases de datos públicas de la red de acuerdo a su popularidad en la 
literatura y la disponibilidad de la misma. Con fin de centralizar esta información se 
obtuvieron los enlaces y características de los distintos sets de imágenes de reseñas presentes 
en la literatura . El principal criterio para seleccionar bases de datos idóneas fue el tipo de 
enfermedad presente en la imagen. En la tabla III se muestran las bases de datos obtenidas de 
la red. 

Tabla III 
 Bases de datos de Imágenes de fondo de ojo 

Nombre No. Imágenes Enfermedades Formato 

ARIA [124] 59 Diabetes, DMAE, Saludable .tif 
DIARETDB0 

[125] 
130 Diabetes, Saludable .png 

DIARETDB1 
[126] 

89 Diabetes, Saludable .png 

DRIONS-DB 
[127] 

110 Glaucoma, Saludable .jpg 

DRIVE [128] 40 Diabetes, Saludable .tif 
ODIR-5K [129] 8000 Diabetes, Hipertensión, Glaucoma, DMAE, 

Cataratas, Miopía, Saludable, Etc. 
.jpeg 

RITE [130] 40 Diabetes, Saludable .tif 
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Para el caso de la segmentación de vasculatura se obtuvo la base de datos RITE de la 
universidad de Iowa, DRIVE y ARIA. Para la segmentación de Papila Óptica se obtuvo la 
base de datos DRIONS-DB . En la etapa de conteo de lesiones se pretenden utilizar las 
imágenes de DIARETDB0 y DIARETDB1. 

3.2 Preprocesamiento 

La etapa de preprocesado busca normalizar y estandarizar las imágenes de los diferentes 
datasets debido a la variabilidad que puede llegar a presentarse en cada imagen. 

La finalidad del preprocesamiento es la de extraer la región de interés, para lo cual se 
implementará una etapa de pre procesamiento orientada a la vasculatura retiniana. Siguiendo 
el proceso descrito en [126]: 

1. Se extrae el Canal Verde de la imagen por su alto contraste. 
2. Se normalizan las imágenes 
3. Se ecualiza el histograma de la imagen por medio de CLAHE 
4. Se implementa la corrección gamma. 

3.3 Segmentación de Imagen 

La imagen adquirida y preprocesada será implementada en múltiples subprocesos o subredes 
neuronales las cuales desempeñaran distintas tareas como segmentación, clasificación y 
localización y conteo.  

La segmentación consiste en la subdivisión de una imagen en razón de los “objetos” que se 
presentan en la misma. Este proceso se compone de diversos subprocesos los cuales se 
encargarán de encontrar un orden o patrones dentro de las imágenes para así identificar las 
delimitaciones entre los distintos objetos presentes agrupando de manera cuidadosa grupos 
de pixeles. En la figura 46 se muestra una imagen del procedimiento de mejora de 
características de una retinografía.  

 

 

 

 

 
Fig. 46. Preprocesamiento de retina. Imagen recuperada de : [126] 
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A continuación, se describen las arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales a 
implementar en las distintas etapas de la etapa de procesamiento. 

3.3.1 ResNet50 

ResNet50 es una variante del modelo original de ResNet la cual contiene 48 capas de 
convolución acompañada de 1 capa de MaxPooling y 1 capa de Average Pooling. El nombre 
de ResNet proviene de Redes Residuales (Residual Networks) las cuales aprenden funciones 
residuales utilizando referencias a las entradas de la capa en vez de aprender funciones no 
referenciadas. En lugar de esperar que cada una de las capas apiladas se ajuste directamente 
a un mapeo subyacente, las redes residuales permiten que las capas se ajusten a un mapeo 
residual y de esta manera apilando bloques residuales encima de cada uno se forma una red. 
En la figura 47 se muestra la arquitectura de ResNet50 [132] 

 

 

 

 

 

 

3.3.2 U-Net 

U-net es una red neuronal para segmentación rápida y precisa de imágenes creada 
específicamente para trabajar con imágenes biomédicas. Esta arquitectura resulta ideal para 
trabajar con imágenes de cualquier tamaño y cuando se cuenta con una base de datos muy 
limitada. La Red Neuronal Convolucional consiste en dos etapas una de constricción y otra 
expansión. La primera etapa consiste en realizar convoluciones 3x3 seguidos en una unidad 
de rectificación lineal (Función de activación ReLu) y un Max Pooling 2x2. [133] 

En la figura 48 se muestra la arquitectura de la Red U-Net 

 

 

Fig. 47. Arquitectura de ResNet. Imagen recuperada de : [132] 
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3.3.3 VGG16 

VGG16 es un modelo de CNN de 16 capas que obtuvo una exactitud de 92.7% en ImageNet 
(un conjunto de imágenes con mas de 14 millones de imágenes de entrenamiento. Esta red 
se compone filtros de 3x3 de capas de convolución, activación por ReLu, Pooling y Fully 
Connected En la figura 49 se muestra la arquitectura de VGG16[134] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 48. Arquitectura de U-Net. Recuperada de: [133] 

Fig. 49. Arquitectura de VGG16. Recuperada de: [134] 



 

64 
 

3.4 Materiales y herramientas 

3.4.1 Hardware 

El presente trabajo se llevó a cabo utilizando un equipo de cómputo Lenovo Legion 5 
15IMH05H 

3.4.2 Software (Marcos de Trabajo) 

El presente trabajo se llevó a cabo en el IDE de Anaconda 3.0 con las librerías de Tensorflow 
2.8.0 y Keras 2.7 asimismo librerías como Numpy, Pandas, Matplotlib, Plotly, Sklearn, entre 
otras. 

3.4.3 Métricas de evaluación 

Se emplearán las principales métricas presentes en la literatura que permita mostrar la calidad 
a nivel probabilístico de los resultados de clasificación de nuestro algoritmo. 

 3.4.3.1 Matriz de confusión 

Una matriz de confusión representa los resultados de la clasificación de un modelo 
mostrando una comparación entre la clasificación de un dato vs su clasificación real. En la 
figura 48 se muestra una matriz de confusión 

 

 

 

 

 

 

 

Sobre esta matriz se pueden obtener las siguientes métricas: 

Exactitud (Accuracy): Representa la relación de clasificaciones correctas entre el total de 
predicciones y viene dado por la formula (Ec. 10) : 

 𝐴𝑐𝑐 =
்௉ା்ே

்ேାி௉ାிேା்
 (10) 

Fig. 50. Matriz de confusión 
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Sensibilidad (Recall) / Tasa de Verdaderos Positivos: Representa la tasa de verdaderos 
positivos (TPR), que es la proporción de verdaderos positivos a todo lo positivo (Ec. 11). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
்௉

ிேା
  

Especificidad (Specifity): Es la tasa de verdaderos negativos o la proporción de verdaderos 
negativos a todo lo que debería haber sido clasificado como negativo (Ec. 12). 

𝑆𝑝 =
்ே

ி௉ା்
  

Precisión (Precision): Cuando tenemos un desequilibrio de clase, la precisión puede 
convertirse en una métrica poco confiable para medir nuestro desempeño (Ec. 13). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
்௉

ி௉ା்௉
  

Tasa de Falsos Negativos: Es la proporción de casos positivos que la prueba detecta como 
negativo. (Ec. 14). 

𝑇𝐹𝑁 =
ிே

ிேା்௉
  

 3.4.3.2 F1 Score 

La puntuación F1 es la media armónica de la precisión y recuperación, donde una puntuación 
F1 alcanza su mejor valor en 1 (precisión y recuperación perfectas) y el peor en 0. (Ec. 15). 

𝐹1 =
ଶ × ௣௥௘௖௜௦௜௢௡ ×௥௘௖௔௟௟

 ௣௥௘௖௜௦௜௢  ା ௥௘௖௔௟௟
  

 3.4.3.3 ROC Curve 

La curva ROC (curva característica operativa del receptor) es un gráfico que muestra el 
rendimiento de un modelo de clasificación en todos los umbrales de clasificación. Esta curva 
traza dos parámetros: Tasa de Falsos Negativos y Tasa de Verdaderos Positivos. 

El área bajo la curva (AUC) proporciona una medida agregada de rendimiento en todos los 
umbrales de clasificación posibles. Una forma de interpretar AUC es como la probabilidad 
de que el modelo clasifique un ejemplo positivo aleatorio más alto que un ejemplo negativo 
aleatorio. 

 

 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 
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 3.4.3.4 Índice de Jaccard (IoU) 

El índice de similaridad de Jaccard es una medida de medición de proximidad utilizada para 
calcular la similaridad entre dos objetos. El rango de medición se encarga de determinar la 
similitud de los datos compartidos por dos conjuntos de elementos. (Ec. 16)  

𝐽(𝑋, 𝑌) =
|𝑋 ∩ 𝑌|

 |𝑋 ∪ 𝑌|
∗ 100% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(16) 
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Capítulo 4 

Segmentación de retinografías  
En este capítulo se desarrolla la metodología propuesta para detectar y segmentar las 
estructuras anatómicas presentes en las imágenes de fondo de ojo. El proceso de 
segmentación estará basado en la adquisición de imágenes para segmentación, 
preprocesamiento y segmentación por redes neuronales convolucionales. Este capítulo se 
estructurará por el proceso antes descrito para obtener distintas características de manera 
independiente para cada biomarcador relevante para la detección de distintas retinopatías. 
Los biomarcadores serán todas aquellas estructuras presentes en la imagen de fondo de ojo 
que denotan un signo de enfermedad y además están descritas en la literatura médica y a la 
vez funcionan como un parámetro cuantificable y útil para el diagnóstico manual por un 
profesional de la salud.  

Los biomarcadores más destacables son los vasos sanguíneos que tienen una topología similar 
a las raíces de un árbol y el disco óptico los cuales se verán alteradas en caso de presentarse 
alguna patología, otro indicio de alguna patología es la manifestación de distintos “artefactos” 
como desechos celulares (Exudados duros y suaves), microaneurismas y hemorragias. 

A continuación, se desarrolla una sección enfocada al proceso de procesamiento para cada 
biomarcador individual para obtener la segmentación de las estructuras relevantes. 

4.1 Segmentación de Vasculatura Retiniana 

El estado de las venas y arterias en la retina es un indicador clave del estado de salud de los 
pacientes con patologías cardiovasculares. La segmentación de los vasos retinianos es 
fundamental para diagnosticar el estado de diversas enfermedades como la retinopatía 
diabética, retinopatía prematura, retinopatía hipertensiva y otras enfermedades asociadas a 
problemas cardiovasculares y de la retina.  

Las observaciones que determinaran el estado de salud de un paciente de la vasculatura 
retiniana son el estado de la estructura de los vasos tal como cambios en el grosor, curvatura 
de la estructura y la relación entre venas y arterias. 

Para llevar a cabo este proceso se implementará la Red U-net y se implementaran los métodos 
propuestos por . Todos los procedimientos descritos tienen en común el uso de la base de 
datos DRIVE y U-net. 
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4.1.1 Adquisición de imágenes 

Dentro de las variadas bases de datos de imágenes de fondo de ojo podemos destacar las bases 
de datos DRIVE y RITE las cuales cuentan con anotaciones e imágenes previamente 
segmentadas para entrenar un algoritmo de clasificación binario y multi clase. Para 
propósitos de esta etapa se utilizará la base de datos RITE la cual está basada en la base de 
datos DRIVE segmentando imágenes manualmente por profesionales de la salud clasificando 
la vasculatura retiniana en 4 clases siendo Arterias, Venas, Superposición de Arterias y Venas 
y Desconocido. 

 

 

4.1.2 Preprocesamiento 

La base de datos RITE está formada por imágenes con una imagen original y sus contrapartes 
segmentadas. Para entrenar un algoritmo de aprendizaje profundo para segmentación 
binaria se extrajeron 3 de las 4 clases ignorando la clase sin clasificación. En la figura 26 se 
muestra la extracción de las 3 clases de la imagen segmentada. 

 

 

Fig. 52: Imágenes extraídas de izquierda a derecha a) Original, b) Canal azul venas, c) 
Canal rojo arterias , d) Canal verde superposición 

Fig. 51. Imágenes de RITE dataset de izquierda a derecha a) Retinografía, b) 
Retinografía segmentada con 4 clases, c) Mascara de Retinografía 
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4.1.3 Hiperparámetros 

Se ajustaron distintos parámetros para entrenar el modelo de CNN con la finalidad de 
obtener resultados óptimos. A continuación, se describen los parámetros utilizados: 

4.1.3.1 Partición de datos 

 Se implementaron distintas particiones de los datos siendo estas:  

 Entrenamiento 0.1 – Prueba 0.9 
 Entrenamiento 0.2 – Prueba 0.8 
 Entrenamiento 0.3 – Prueba 0.7 
 Entrenamiento 0.4 – Prueba 0.6 

4.1.3.2 Función de activación 

Se implemento la función de activación ReLU. 

4.1.3.3 Épocas 

Se intercalaron distintas épocas utilizando 15, 20, 30 y 50 épocas. 

4.1.3.4 Tasa de Aprendizaje 

Se utilizo una taza de aprendizaje de 1e-4 que se mantuvo constante. 

4.1.3.5 Tamaño de Lote 

Se utilizaron dos tamaños de lote siendo estos 2 y 8 

4.1.3.6 Optimizador  

Se implemento el optimizador ADAM por su eficiencia y tiempo de cómputo. 

4.1.4 Segmentación por U-Net de Vasculatura Retiniana 

Se realizaron dos procesos separados para la segmentación de imagen, de manera binaria y 
multi clase para evaluar la diferencia del rendimiento de U-Net. Se empleo la red utilizando 
imágenes de entrada 512 x 512 en el caso de la segmentación binaria y 512 x 512 x 3 para el 
caso multi clase. 

4.1.4.1 Resultados Segmentación Binaria Total 

Para el entrenamiento de la Red U-Net se intercalaron distintos hiperparámetros para 
experimentar y así obtener los mejores resultados. 
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En la tabla IV se muestran los resultados para segmentación binaria de vasculatura total: 

Tabla IV 
 Resultados de Segmentación Binaria de Vasculatura 

Exactitud IoU Épocas Taza Apr. Partición Tam. Lote 

0.90625 0.18686621 50 1e-4 0.3 8 

Se obtuvo una precisión de 90.62% para el mejor entrenamiento empleando la base de datos 
DRIVE con U-Net. En la figura 53 se puede observar el resultado obtenido en una imagen: 

 

4.1.4.2 Resultados Segmentación Binaria Venas 

Extrayendo el canal azul de las imágenes segmentadas semanticamente de manera manual se 
obtuvieron las venas de la retinografia. En la tabla V se muestran los resultados para la 
segmentación binaria de venas: 

En la figura 54 se muestran los resultados de segmentación obtenidos 

Tabla V 
 Resultados de Segmentación Binaria de Venas 

Exactitud IoU Épocas Taza Apr. Partición Tam. Lote 

0.8355 0.09381 15 1e-7 0.3 8 

Fig. 53: Imagen original (izquierda); Imagen segmentada manualmente segmentada por un 
experto (centro); Resultado de Segmentación por U-Net (Derecha) 

Fig. 54: De izquierda a derecha: Imagen Original; Imagen AV de RITE ; Extracción de Venas; 
Imagen Segmentada por U-Net 
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4.1.4.3 Resultados Segmentación Binaria de Arterias 

Extrayendo el canal rojo de las imágenes segmentadas semanticamente de manera manual se 
obtuvieron las arterias de la retinografía. 

En la tabla VI se muestran los resultados obtenidos para la segmentación binaria de aterias: 

 

En la figura 55 se observan los resultados de segmentación: 

4.2 Segmentación de Disco Óptico y Copa Óptica 

La papila óptica es la parte visible del nervio óptico en una retinografía. El disco óptico tiene 
en su interior una depresión que ocupa del 30% al 40% de su superficie la cual se le conoce 
como copa óptica. El paciente con una excavación menor de lo habitual podría padecer de 
neuropatía óptica isquémica anterior no arteritica.  Si el tamaño de la copa óptica aumenta 
considerablemente o la circunferencia de la papila óptica es irregular entonces se llega a 
considerar un padecimiento de glaucoma. Los tipos de papilas pueden clasificarse por medio 
de la escala DDLS . 

El método para identificar disco y copa óptica y su relación se basará en el método propuesto 
en [135] donde se pretende utilizar la base de datos DRIONS-DB y REFUGE2 para llevar a 
cabo para segmentación. El modelo se basa en el uso de U-net y posteriormente se calcula el 
área y diámetro de disco y copa óptica. 

 

Tabla VI 
Resultados de Segmentación Binaria de Arterias 

Exactitud IoU Épocas Taza Apr. Partición Tam. Lote 

0.881775677 0.100815788 20 1e-4 0.2 8 

Fig. 55: De izquierda a derecha: Imagen Original; Imagen AV de RITE ; Extracción de Arterias; 
Imagen Segmentada por U-Net 
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4.2.1 Adquisición de imágenes 

Para realizar esta etapa se utilizaron las bases de datos D-RIONS y REFUGE2. La base de 
datos REFUGE2 se conforma por una base de datos formada por 400 imágenes con 40 casos 
de glaucoma y 360 sin glaucoma aparente y una máscara para cada imagen. Se utilizaron las 
imágenes segmentadas para entrenar el algoritmo y se validaran las mismas y se utilizara esta 
red para evaluar la capacidad de la misma para clasificar las imágenes del conjunto de 
imágenes de D-RIONS. En la figura 56 se presentan imágenes de la base de datos REFUGE2. 

 

 

 

 

  

 

4.2.2 Preprocesamiento 

La base de datos REFUGE 2 cuenta con imágenes anotadas manualmente y segmentadas 
manualmente del disco óptico de múltiples imágenes de fondo de ojo. Se ajusto el tamaño de 
la imagen a 512 x 512 para ser entrada de la red U-net. 

4.2.3 Hiperparámetros 

Se ajustaron distintos parámetros para entrenar el modelo de U-Net buscando obtener los 
mejores resultados. A continuación, se describen los parámetros utilizados: 

4.2.3.1 Partición de datos 

 Se implementaron distintas particiones de los datos siendo estas:  

 Entrenamiento 0.1 – Prueba 0.9 
 Entrenamiento 0.2 – Prueba 0.8 
 Entrenamiento 0.3 – Prueba 0.7 
 Entrenamiento 0.4 – Prueba 0.6 

4.2.3.2 Función de activación 

Fig. 56: Imagen Original (Izquierda) e Imagen Segmentada Manual (Derecha) 
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Se implemento la función de activación ReLU. 

4.2.3.3 Épocas 

Se intercalaron distintas épocas utilizando 10, 15, 20 y 30 épocas. 

4.2.3.4 Tasa de Aprendizaje 

Se utilizo una taza de aprendizaje de 1e-2 y 1e-4. 

4.2.3.5 Tamaño de Lote 

Se utilizaron tres tamaños de lote siendo estos 2, 4 y 8 

4.2.3.6 Optimizador  

Se implemento el optimizador ADAM por su eficiencia y tiempo de cómputo. 

4.2.4 Segmentación por U-net 

Realizando segmentación multi clase se obtuvieron los siguientes resultados en la 
extracción del disco óptico y de la copa óptica. 

4.2.4.1 Resultados Segmentación  

En la tabla VII se describen los resultados obtenidos  para la segmentación multi clase de copa 
optica y disco optico 

 

En la figura 57 se muestran los resultados obtenidos en la segmentación: 

Tabla VII 
 Resultados de Segmentación Copa y Disco 

Exactitud IoU Épocas Taza Apr. Partición Tam. Lote 

0.8854 0.1295 20 1e-4 0.3 8 

Fig. 57: De izquierda a derecha Imagen Original; Imagen Segmentada Manualmente del 
conjunto de datos REFUGE2; Segmentación de copa óptica por U-Net; Segmentación de Disco 

Óptico por U-Net 
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4.3 Conteo de Lesiones (Manchas algodonosas, Exudados, Hemorragias, 
Microaneurismas) 

El diagnóstico en imágenes de fondo de retina es importante para determinar la presencia de 
una consecuencia de la diabetes como la retinopatía diabética proliferativa, los síntomas 
típicos de la RD incluyen principalmente microaneurismas (MA), hemorragias, exudados 
duros y exudados blandos, que son las principales características de la RD.  

Las primeras anomalías detectables de RD son MA, que se presentan como pequeños puntos 
rojos. Los MA se forman debido a las distensiones locales de las paredes capilares causadas 
por niveles elevados de glucosa en sangre en la superficie de la retina. Cuando los MA se 
rompen, causan hemorragias intrarretinianas, que también son características importantes 
en la etapa temprana de la RD. Las hemorragias tienen formas y tamaños irregulares, y su 
color es muy similar al del fondo. Los exudados duros son formaciones de lípidos amarillos 
que se filtran como resultado del aumento de la permeabilidad capilar y se presentan como 
exudados de color amarillo brillante de forma irregular y límites bien definidos. Los exudados 
blandos son esencialmente microinfartos de la capa de fibras nerviosas de la retina, que se 
presentan como manchas algodonosas de forma irregular y límites borrosos. El método 
implementado para cuantificar y detectar estas lesiones se basa en la metodología de [136] el 
cual presenta precisiones superiores al 99% implementado su red EAD-Net y U-net.  

4.3.1 Adquisición de imágenes 

Las lesiones en el fondo de ojo consisten de diversas clases que involucran distintos tipos de 
lesiones, para obtener un modelo capaz de detectar distintas lesiones de una misma imagen 
de fondo de ojo. Las bases de datos de Diaretdb0 y Diaretdb1 contienen las imágenes de fondo 
de ojo de pacientes diabéticos además de las anotaciones pertinentes para segmentar las 
lesiones por tipo.  

En la Figura 58 se muestra la imagen de un paciente diabético con distintas lesiones presentes. 
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En la figura 56 se muestran las anotaciones de la figura 58 de los cuatro tipos de lesiones 
presentes: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3.2 Preprocesamiento 

Las imágenes de ambos conjuntos de datos diaretdb0 cuenta con imágenes anotadas 
manualmente y segmentadas manualmente, pero es el conjunto de datos de diaretdb1 el cual 
contiene imágenes con anotaciones útiles para servir como imágenes para segmentación por 
redes neuronales. 

Fig. 56: Segmentación manual de Exudados Blandos, Puntos Rojos, Hemorragias y Exudados 
Duros de la base de datos Diaretdb1. Recuperado de: [126] 

Fig. 58: Retinografía de paciente diabético con múltiples lesiones. Recuperado de: [126] 
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Se ajusto el tamaño de las imágenes a 512 x 512 para ser entrada de la red U-net. 

4.3.3 Hiperparámetros 

A continuación, se describen los Hiperparámetros utilizados: 

4.3.3.1 Partición de datos 

 Se implementaron distintas particiones de los datos siendo estas:  

 Entrenamiento 0.1 – Prueba 0.9 
 Entrenamiento 0.2 – Prueba 0.8 
 Entrenamiento 0.3 – Prueba 0.7 
 Entrenamiento 0.4 – Prueba 0.6 

4.3.3.2 Función de activación 

Se implemento la función de activación ReLU. 

4.3.3.3 Épocas 

Se intercalaron distintas épocas utilizando 10, 15, 20 y 30 épocas. 

4.3.3.4 Tasa de Aprendizaje 

Se utilizo una taza de aprendizaje de 1e-2 y 1e-4. 

4.3.3.5 Tamaño de Lote 

Se utilizaron tres tamaños de lote siendo estos 2, 4 y 8 

4.3.3.6 Optimizador  

Se implemento el optimizador ADAM por su eficiencia y tiempo de cómputo. 

4.3.4 Segmentación por U-net 

Realizando segmentación multi clase se obtuvieron los siguientes resultados en la 
extracción del disco óptico y de la copa óptica. 

4.3.4.1 Resultados Segmentación  

En la tabla VIII se describen los resultados obtenidos  para la segmentación por clase de cada 
lesion: 
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Tabla VIII 
Resultados de Segmentación para lesiones con U-Net 

Clase Exactitud IoU Épocas Taza Apr. Partición Tam. Lote 

Exudado Duro 0.4901 0.0737 30 1e-5 0.3 8 
Exudado Suave 0.7469 0.0963 30 1e-5 0.3 8 
Hemorragia 0.7162 0.0786 30 1e-5 0.3 8 
Puntos Rojos 0.7008 0.0790 30 1e-5 0.3 8 

 

4.4 Discusión de Resultados 

Los resultados de segmentación fueron aceptables, se pudieron rescatar en la mayoría de los 
casos los rasgos más característicos o necesario para realizar la extracción de biomarcadores, 
sin embargo, el desempeño del sistema tiende a extraer las estructuras más grandes dejando 
de lado exudados duros y la vasculatura más pequeña en sus respectivas extracciones. 

La segmentación de exudados duros tuvo un desempeño mínimo, por lo que por medio de 
este sistema resulta inconveniente utilizarlo como biomarcador para un futuro análisis. Es 
necesario revalidar el modelo o cambiar la arquitectura de la CNN para mejorar estos 
parámetros. 
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Capítulo 5 

Clasificación de Retinopatías 

Los sistemas para la detección automática de objetos en imágenes o sistemas de visión 
computacional se basan principalmente en algoritmos de aprendizaje automático capaces de 
distinguir patrones dentro de las imágenes. Existen diversas aproximaciones para realizar esta 
tarea desde máquinas de soporte de vectores, métodos de redes neuronales, entre otros. 

En este capítulo se emplearán dos aproximaciones para la clasificación de retinopatías, siendo 
el primero un modelo de clasificación basada en modelos de redes neuronales 
convolucionales (CNN) entrenando una CNN con distintos conjuntos de datos para obtener 
una clasificación de las patologías y una segunda aproximación que se basara en la 
clasificación de las patologías buscando una correlación entre las características extraídas de 
la imagen (biomarcadores) utilizando métodos de clasificación de datos como Naive Bayes, 
Análisis Discriminante Lineal entre otros. 

5.1 Clasificación de imágenes por redes neuronales convolucionales 

A continuación, se describirá la metodología empleada para desarrollar un algoritmo para 
clasificación de retinopatías basado en las arquitecturas de Resnet50 y VGG16 para obtener 
un modelo de clasificación eficiente. 

 

5.1.1 Bases de datos 

Se empleo un grupo de bases de datos conteniendo retinografías con distintas anotaciones 
referentes a distintas patologías y biomarcadores.  

 

5.1.1.1 Messidor 

La base de datos tiene como objetivo facilitar los estudios de diagnóstico por computadora 
de retinopatía diabética. Esta base de datos contiene 1200 imágenes a color con distintos 
tamaños tomadas por 3 departamentos oftalmológicos. La clasificación empleada para el 
diagnóstico de edema macular y grado de retinopatía diabética se basan en la presencia de 
Microaneurismas, Hemorragias y neovascularización, siendo los parámetros: 
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 μA: número de microaneurismas 
 H: número de hemorragias 
 NV = 1: neovascularización 
 NV = 0: sin neovascularización 

Y para la clasificación del grado de retinopatía se emplea una escala numérica del 0 al 3 de 
la siguiente manera: 

 0 (Normal): (μA = 0) y (H = 0) 
 1: (0 < μA <= 5) y (H = 0) 
 2: ((5 < μA < 15) o (0 < H < 5)) y (NV = 0) 
 3: (μA >= 15) o (H >=5) o (NV = 1) 

Para la evaluación del riesgo de edema macular se utiliza una escala del 0 al 2 siendo: 

 0 (sin riesgo): sin exudado duro visible 
 1: distancia más corta entre la mácula y los exudados duros > un diámetro de papila 
 2: distancia más corta entre la mácula y los exudados duros <= diámetro de una 

papila 

En la tabla IX se muestra un ejemplo de la información proporcionada por el equipo de la 
base de datos mesidor donde se tiene la clasificación de cada imagen. 

Tabla IX 
 Ejemplo de presentación de datos de Messidor 

Nombre de la Imagen Departamento Oftálmico 
Grado 

Retinopatía 
Riesgo Edema 

Macular  
20051019_38557_0100_PP.tif Service Ophtalmologie Lariboisière 3 1 

20051020_43808_0100_PP.tif Service Ophtalmologie Lariboisière 0 0 
20051020_43832_0100_PP.tif Service Ophtalmologie Lariboisière 1 0 
20051020_43882_0100_PP.tif Service Ophtalmologie Lariboisière 2 0 
20051020_43906_0100_PP.tif Service Ophtalmologie Lariboisière 3 2 

 

5.1.1.2 Diaretdb0/Diaretdb1 

Estas bases de datos tienen como objetivo probar y servir como punto de referencia para el 
desempeño de los algoritmos de detección de retinopatía diabética conteniendo imágenes 
con retinopatía diabética presentando una imagen a color y una contraparte anotada de las 
lesiones presentes en la imagen. Resulta sumamente útil al momento de contar y detectar 
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lesiones debido a que la anotación manual por expertos resulta en una evaluación con 
respaldo científico. 

5.1.1.3 DRIONS-DB 

Esta base de datos contiene imágenes de fondo de ojo para servir como punto de referencia 
en la segmentación de papila óptica. Las imágenes brindadas, así como sus contrapartes 
anotadas son de suma utilidad puesto que una máscara Ground-truth sirve como un punto 
de referencia con un respaldo científico lo cual permite que además de verificar la efectividad 
del algoritmo de segmentación se entrena a la red con imágenes biomédicas de calidad. Para 
el caso de la relación de copa y disco óptico resulta necesario hacer una medición manual del 
diámetro de estos. 

5.1.1.4 ODIR-5k 

Esta extensa base de datos presenta alrededor de 8000 imágenes provenientes de 5000 
pacientes las cuales describen una enfermedad mas no detallan o anotan los hallazgos o 
parámetros empleados por los profesionales para llevar a cabo el diagnóstico de la retinopatía 
por redes neuronales sin la posibilidad de extraer sus biomarcadores. 

5.1.2 Preprocesamiento de imagen 

Cada base de datos contiene imágenes de distintos tamaños, se reajustaron las imágenes a 
un tamaño de 256 x 256 pixeles, cortando los bordes y haciendo la imagen cuadrada en el 
caso de las imágenes rectangulares.  

 

5.1.3 Redes Neuronales Convolucionales 

Se implemento el modelo de ResNet50 para llevar a cabo la clasificación de las imágenes 
considerando la cantidad de clases para cada base de datos. 

 

5.1.3.1 Hiperparámetros  

 Función de Activación: ReLu y Leaky ReLU 
 Optimizador: ADAM y SGD 
 Tamaño de Batch: 8, 16, 32 y 64 
 Learning Rate: 1e-4 – 1e-5 
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5.1.3.2 Particiones de Entrenamiento y Validación  

Se realizaron las particiones de los conjuntos de datos de la manera 10/90, 20/80, 30/70 y 
40/60. 

5.1.4 Resultados 

En la tabla X se muestran los resultados de clasificación para cada base de datos y distintas 
arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales. 

Tabla X 
 Resultados de Clasificación 

Diaretdb0  
Red Neuronal 
Convolucional Partición 

Tasa de 
Aprendizaje Optimizador 

Épocas Función de 
Activación 

Tamaño 
Lote 

Acc.  
% 

VGG16 70/30 1e-4 Sgdm 
20 Leaky 

ReLU 
16 71.4% 

VGG16 70/30 1e-4 Adam 
20 Leaky 

ReLU 
16 73.6% 

VGG16 60/40 1e-5 Adam 30 ReLU 32 76.9% 

ResNet50 70/30 1e-4 Sgdm 
20 Leaky 

ReLU 
16 31.9% 

ResNet50 70/30 1e-4 Adam 
20 Leaky 

ReLU 
16 34.0% 

ResNet50 60/40 1e-5 Adam 30 ReLU 32 37.6% 
 

5.2 Clasificación por biomarcadores 

Una vez segmentadas las imágenes de los distintos conjuntos de datos se extrajeron las 
características reales presentes en las anotaciones de las imágenes de conjuntos de datos como 
diaretdb0 y diaretdb1 se tabularon como el valor verdadero y se repitió el mismo proceso 
para las imágenes obtenidas a partir de segmentación y una vez obtenidas estas dos 
configuraciones se realizaron análisis de los datos mediante técnicas de aprendizaje 
automático para obtener un prediagnóstico y comparar la predicción obtenida entre los datos 
verdaderos y los obtenidos con el proceso de segmentación, además se evaluara la correlación 
de cada uno de los biomarcadores determinados y su relevancia en cada enfermedad. 
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5.2.1 Extracción de Biomarcadores 

En la tabla XI se ejemplifica la tabulación de los biomarcadores obtenidos para las imágenes 
y la clasificación de la enfermedad otorgada por los autores de las bases de datos: 

Tabla XI  
Resultados de Extracción de Biomarcadores 

ID 
Imagen 

Relación 
AVR 

Microaneurismas Hemorragias Exudados 
duros 

Exudados 
suaves 

Grado 
Retinopatía 

1 0.67 18 4 2 0 3 
2 0.52 0 0 0 0 0 
3 0.55 3 0 0 0 1 
4 0.65 6 4 14 8 2 
5 0.72 22 7 30 5 3 

 

Para realizar una predicción con los datos tabulados se realizaron distintas tablas para cada 
base de datos y posteriormente una general para todas las imágenes obtenidas ajustando la 
clasificación de grado de enfermedad indicado originalmente en la base de datos como 
predictor principal. 

 

5.2.2 Métodos de para predicción 

Se emplearon distintos métodos para llevar a cabo la clasificación de las enfermedades y 
regresión logística en el caso de que existieran muchos datos para una enfermedad en 
concreto como lo es la retinopatía diabética para de ese modo tener un porcentaje de 
certidumbre para el prediagnóstico. 

 

5.2.3 Resultados 

En la tabla XII se observan los resultados de la clasificación obtenida a partir del análisis por 
LDA de la clasificación por biomarcadores de retinopatías para 50 casos incluyendo retina 
sana y retinopatía diabética en cualquiera de sus etapas.  

Tabla XII 
 Resultados de Clasificación de Biomarcadores 

Exactitud % Error % Precisión % Sensibilidad % Especificidad % 
88 12 97.29 87.80 88.88 
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5.3 Discusión de Resultados 

En la etapa de clasificación por CNN los resultados de desempeño para clasificar fueron bajos, 
sería necesario evaluar la posibilidad de añadir una etapa de preprocesamiento más robusta 
e implementar aumentación de datos para que el entrenamiento de la red mejore. 
 
El entrenamiento del modelo con la base de datos ODIR-5K no parece ser óptima para crear 
un modelo que pueda ser validado con otras imágenes. 
 
Fue necesario entrenar y validar cada modelo con su respectiva base de datos para obtener 
los mejores resultados, no obstante, podría suponerse que el modelo se está sobreajustando 
con los datos de entrenamiento. 
 
En la clasificación por segmentación, los resultados fueron acordes a lo esperado por el 
sistema, por lo tanto, se puede concluir que el sistema cumplió con su objetivo en cuanto a 
desempeño en la clasificación de retinopatía diabética. 
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Capítulo 6 

Conclusión 

En este capítulo se expondrán las conclusiones del trabajo de investigación realizado, así 
como los hallazgos, aportaciones y trabajo a futuro que pueda expandir y mejorar la presente 
investigación. 

6.1 Conclusión 

El modelo propuesto logro con éxito su objetivo de alcanzar una sensibilidad mayor a 80% 
alcanzando una de 87.80% y una especificad superior al 75%, llegando a alcanzar una de 
88.88% para el caso del modelo de biomarcadores. En el caso del modelo de clasificación 
tradicional utilizando e en la determinación de la presencia de retinopatías en 50 casos 
previamente analizados y , sin embargo, en exactitud este modelo llego a 76.9% por lo que se 
ve superado por el modelo propuesto que obtuvo una exactitud de 88%. Es importante 
considerar el hecho de que el modelo obtuvo estos resultados en un conjunto de datos 
limitado y con datos previamente procesados, no obstante, el factor de error de la etapa de 
procesamiento influye en el resultado final del clasificador, por lo que la mejora de este es 
crucial para obtener mejores resultados. 
 
Los modelos de aprendizaje como el desarrollado en este proyecto de tesis se ven limitados 
por la calidad y disponibilidad de los datos a analizar. El hallazgo de signos de enfermedad 
que caracterizan cada retinopatía es de vital importancia en el correcto diagnóstico de una 
patología ocular, no obstante, la obtención de estos datos se ve muy condicionada por la 
variabilidad de los mismos entre cada paciente. 
 
El sistema propuesto tiene la capacidad de encontrar signos de enfermedad por sus 
características morfológicas, pero tanto el modelo propuesto como la mayoría de las 
propuestas actuales, está lejos de ser una herramienta que pueda dar un diagnóstico o 
prediagnóstico propio de una patología de manera ética y profesional. El avance de estos 
modelos ha de ir de la mano con la adquisición de nuevos conocimientos por parte de la 
comunidad médica y deberán actualizarse conforme avance el estado de la técnica en materia 
de algoritmos y arquitecturas de aprendizaje profundo. 
 



 

85 
 

Con el fin de obtener un sistema valido para la interpretación de retinopatías y extracción de 
signos de enfermedad o biomarcadores en un ambiente, este sistema al igual que cualquier 
otro debe ser validado mediante la realización de una gran variedad de pruebas que permitan 
entrenarlo al punto de obtener resultados constantes y consistentes tanto con imágenes 
controladas como nuevos datos para el sistema.  
 
La herramienta presentada entonces tiene la capacidad de detectar y denotar los signos de 
enfermedad con una precisión fiable mas no de manera perfecta, es por ello que el mismo ha 
de perfeccionarse con la finalidad de obtener un modelo certero que pueda estar presente en 
un ambiente no experimental.  
 

6.2 Aportaciones 

El sistema propuesto basado en extracción de biomarcadores y clasificación de estos por 
medio de LDA que representa una herramienta de fácil entendimiento y fiabilidad para 
realizar un prediagnóstico. Este modelo permite obtener un análisis respaldado por imágenes 
y anotaciones que pueden ser de ayuda para corroborar el funcionamiento del algoritmo en 
cada una de sus etapas. Cada uno de los resultados de las distintas etapas resulta en una 
herramienta de apoyo. 

 

6.3 Trabajo a Futuro 

 Es necesario mejorar el desempeño en cada una de las etapas descritas en esta tesis, la 
segmentación puede mejorarse implementando un preprocesamiento más estricto o 
dedicado a las imágenes o biomarcadores que se pretenden extraer. 
 

 Utilizar una arquitectura de red neuronal convolucional más actualizada, el uso de U-
Net para segmentación y de VGG16 y ResNet50 fue dado a su fácil implementación, 
consumo de recursos computacionales bajo y por el respaldo de múltiples 
experimentos y artículos relacionados con su uso en el estado del arte, no obstante, 
existen mejores propuestas que pudieran ser de mayor beneficio para el resultado 
final del sistema. 
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 Validar el sistema mediante la evaluación de casos clínicos para que sirva como una 
herramienta clínicamente probada. 
 

 Desarrollar una base de datos específica para cada biomarcador utilizado y proponer 
nuevos biomarcadores en base al avance del conocimiento de la comunidad médica. 
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