
- 1 - 
 

UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRÉS 
FACULTAD DE CIENCIAS PURAS Y NATURALES 

CARRERA DE INFORMÁTICA 
 

 
 

TESIS DE GRADO 

 
“SISTEMA DE DIAGNÓSTICO DE LA RETINOPATÍA DIABÉTICA 

MEDIANTE IMÁGENES DIGITALES” 

 

PARA OPTAR AL TÍTULO DE LICENCIATURA EN INFORMATICA 

MENCION: INGENIERIA DE SISTEMAS INFORMATICOS 

 

 POSTULANTE: OMAR FLORES MAMANI 

  TUTOR METODOLÓGICO: M. Sc. ALDO VALDEZ ALVARADO   

           ASESOR: Lic. MARCELO ARUQUIPA CHAMBI 

LA PAZ – BOLIVIA 

2014



 

       UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRÉS 

           FACULTAD DE CIENCIAS PURAS Y NATURALES 

     CARRERA DE INFORMÁTICA 

 

 

 

 

 

 

 

LA CARRERA DE INFORMÁTICA DE LA FACULTAD DE CIENCIAS PURAS Y 

NATURALES PERTENECIENTE A LA UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRÉS 

AUTORIZA EL USO DE LA INFORMACIÓN CONTENIDA EN ESTE 

DOCUMENTO SI LOS PROPÓSITOS SON ESTRICTAMENTE ACADÉMICOS. 

 

 

 

 

 

LICENCIA DE USO 
 

 

 

 

 

El usuario está autorizado a:  

 

a) visualizar el documento mediante el uso de un ordenador o dispositivo móvil.  

b) copiar, almacenar o imprimir si ha de ser de uso exclusivamente personal y privado.  

c) copiar textualmente parte(s) de su contenido mencionando la fuente y/o haciendo la 

referencia correspondiente respetando normas de redacción e investigación. 

 

El usuario no puede publicar, distribuir o realizar emisión o exhibición alguna de este 

material, sin la autorización correspondiente. 

 

 

 

 

 

TODOS LOS DERECHOS RESERVADOS. EL USO NO AUTORIZADO DE LOS 

CONTENIDOS PUBLICADOS EN ESTE SITIO DERIVARA EN EL INICIO DE 

ACCIONES LEGALES CONTEMPLADOS EN LA LEY DE DERECHOS DE AUTOR. 

 



I 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

AGRADECIMIENTOS 

Le doy gracias a toda mi familia, a mis padres  Clemente y 

Cristina por todo el apoyo y la confianza que siempre me 

brindaron durante todos estos largos años y a mis hermanos por 

estar siempre a mi lado. 

A mi Docente Tutor el M. Sc. Aldo Valdez Alvarado y mi 

Docente Asesor el Lic. Marcelo Aruquipa Chambi por el 

seguimiento, motivación, recomendaciones y especialmente 

por el tiempo dedicado y paciencia para revisar el presente 

trabajo.     

Y finalmente a todas aquellas personas que confiaron en mí y 

me apoyaron en todo momento. 



II 
 

RESUMEN 

 

La progresión de la Diabetes Mellitus es un problema de salud pública mundial. La 

Organización Mundial de la Salud (OMS) estima que a nivel mundial existen más de 220 

millones de personas con Diabetes Mellitus, de las cuales solo la mitad tiene conocimiento 

de esta enfermedad.       

La Retinopatía Diabética es una de las secuelas más grave de la Diabetes Mellitus y 

es la principal causa de la ceguera en la población. La retinopatía diabética es una 

enfermedad silenciosa y solo es reconocida por el portador cuando los cambios en la retina 

han progresado a un nivel en el cual el tratamiento se complica. 

Con el desarrollo de nuevas tecnologías y el uso de equipos sofisticados para la 

detección de enfermedades, el diagnostico medico se ha vuelto más fácil. El uso de la 

imagen se ha extendido a muchos sectores de la medicina. 

 En este trabajo de tesis se desarrolló un sistema de diagnóstico de la retinopatía 

diabética mediante imágenes digitales, basado principalmente en la morfología matemática, 

para la detección de las afecciones, las cuales son: hemorragias y microaneurísmas.     

El prototipo del sistema se encargara de identificar las características de la 

retinopatía diabética en este caso los microanuerísmas  y las hemorragias que pueda 

presentar la retina detectándolos y haciendo un conteo de los microanuerísmas y las 

hemorragias que puedan presentar las imágenes de la retina que se procesaran.      

Al final del trabajo se evaluara el desempeño del prototipo de software realizando 

pruebas y comparando el resultado  obtenido con el resultado esperado. 
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SUMMARY 

 

Progression of Diabetes Mellitus is a global public health problem. The World 

Health Organization (WHO) estimates that worldwide there are over 220 million people 

with Diabetes Mellitus, of which only half aware of this disease. 

Diabetic retinopathy is one of the most serious consequences of Diabetes Mellitus 

and is the leading cause of blindness in the population. Diabetic retinopathy is a silent 

disease and is only recognized by the carrier when changes in the retina have progressed to 

a level at which treatment is complicated. 

With the development of new technologies and the use of sophisticated equipment 

to detect diseases, medical diagnosis has become easier. The use of the image has spread to 

many areas of medicine. 

In this thesis a system of diagnosis of diabetic retinopathy using digital images, base 

mainly on mathematical morphology for the detection of conditions, which are developed: 

hemorrhage and microaneurysms. 

The prototype system will take care to identify the characteristics of diabetic 

retinopathy in this case exudates and hemorrhages that can present the retina detecting them 

and making a count of microaneurysms and hemorrhage that can present images of the 

retina that is processed. 

At the end of work performance by testing prototype software and comparing the 

result with the expected result is evaluated. 
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CAPÍTULO I 

MARCO INTRODUCTORIO 

1 INTRODUCCIÓN 

 

La progresión de la Diabetes Mellitus (DM) es un problema de salud pública 

mundial. La Organización Mundial de la Salud (OMS) estima que a nivel mundial existen 

más de 220 millones de personas con DM, de las cuales solo la mitad tiene conocimiento de 

esta enfermedad. La DM es una enfermedad crónica que aparee cuando el páncreas no 

produce suficiente insulina o cuando el organismo no utiliza eficazmente la insulina que 

produce. El efecto de la DM no controlada es la hiperglucemia o hiperglicemia, que con el 

tiempo daña gravemente muchos órganos y sistemas, especialmente los nervios y los vasos 

sanguíneos. (Organizacion Mundial de la Salud, 2012) 

La Retinopatía Diabética (RD) es una de las secuelas más graves de la DM y es la 

principal causa de la ceguera en la población económicamente activa, la cual afecta a 

personas entre los 20 y 74 años de edad (Diabetes Care, 2004). La RD es una enfermedad 

silenciosa y solo es reconocida por el portador cuando los cambios en la retina han 

progresado a un nivel en el cual el tratamiento se complica. 

La prevalencia de la RD varía con los años de aparición y de duración de la DM, 

esta última es uno de los factores de riesgo más importantes asociados con el desarrollo de 

la RD. Aunque la Diabetes en sí, no se puede prevenir en la actualidad, en muchos casos 

sus complicaciones se pueden prevenir o moderar considerablemente, por ejemplo, la 

ceguera y sus complicaciones se pueden prevenir si la RD se detecta con suficiente 

antelación para su tratamiento. La detección y el tratamiento oportuno de la RD y la cirugía 

con láser pueden reducir significativamente la incidencia de la ceguera. El objetivo de la 

cirugía láser, es prevenir la pérdida de visión por lo que el tiempo óptimo de tratamiento es 
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antes de experimentar síntomas visuales, estos síntomas visuales pueden ser partículas 

flotantes, visión con manchas, visión borrosa o poco clara, dificultad para leer o ver de 

cerca e incluso pérdida repentina de la visión. El diagnóstico oportuno de los primeros 

estadios de la RD (Retinopatía Diabética no Proliferativa) y la remisión al oftalmólogo para 

su manejo pueden prevenir y controlar el 98% de los casos la perdida visual grave. (World 

Health Organization, 2002) 

Con el desarrollo de nuevas tecnologías y el uso de equipos sofisticados para la 

detección de enfermedades, el diagnóstico médico se has vuelto más fácil, un ejemplo de 

ello es la exploración del fondo de ojo mediante la cámara de fondo de ojo. Este tipo de 

exploración permite obtener fotografías digitales a color de la retina también llamadas 

retinografias, lo cual ofrece un campo de visión amplio para analizar a detalle el fondo del 

ojo. Al ser un sistema electrónico que funciona con un programa predeterminado se puede 

proyectar una serie de imágenes de la retina central y periférica en un monitor, y al mismo 

tiempo almacenar estas imágenes en una base de datos para futuras consultas. 

Si bien este sistema facilita la realización de la exploración del fondo del ojo no hay 

que olvidar que aún queda trabajo pendiente ya que este sistema solo proporciona las 

imágenes, por lo que el oftalmólogo tendrá que realizar un análisis de estas imágenes hasta 

obtener un diagnóstico acertado. 

A continuación mencionaremos algunos trabajos que por su contenido se 

constituyen en una base de antecedentes para la elaboración del presente trabajo. 

1.1  Antecedentes  

Los siguientes antecedentes fueron revisados en trabajos hechos a nivel 

internacional los cuales están relacionados con el diagnóstico de la retinopatía diabética:  

 Sistema de diagnóstico asistido por computadora (INSTITUTO 

POLITECNICO NACIONAL, 2012).  



3 
 

En el instituto politécnico nacional (IPN) se desarrolló un Sistema de 

Diagnostico Asistido por Computadora, que detecta en solo unos 

segundos la retinopatía diabética no proliferativa y establece el nivel de 

avance que presenta el paciente.  

 

 Sistema experto de diagnóstico automático de la retinopatía 

diabética (Universidad de Huelva, 2013). 

 La Consejería de Salud de la Junta de Andalucía financio un proyecto 

para el desarrollo de un sistema experto de diagnóstico automático de la 

RD en sus estadios iniciales, supondrá que a su culminación y puesta en 

funcionamiento en el Servicio Andaluz de Salud, la posibilidad efectiva 

de realizar la detección precoz de la enfermedad en toda la población 

potencial.  

 

 Sistema integral de análisis para la prevención de la ceguera 

(Floriano A. G., 2011). 

Este sistema integral de análisis masivo de retinas, brinda un pre 

diagnóstico sobre la base del análisis de los antecedentes médicos, el 

resultado del análisis de cuatro imágenes oftalmoscópicas de retina en 

colores y de la incidencia de los factores de riesgo relacionados con las 

enfermedades de la retina que se analizan.     

 

Los siguientes antecedentes fueron revisados en la carrera de informática 

debido a que las mismas se basan en el procesamiento de imágenes: 

 

 Reconocimiento de patrones de imágenes digitales de cromosomas 

(Castro, 2008). 

En la Carrera de Informática de la Universidad Mayor de San Andrés se 

desarrolló el trabajo de tesis “Reconocimiento de patrones en imágenes 
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digitales de cromosomas”. La citogenética que es el estudio de los 

cromosomas y las enfermedades relacionadas, causadas por un número 

y/o  estructura anormales de los cromosomas podría ayudar en la 

prevención, cura y determinar el origen de las enfermedades.  

 

 Método experimental para el procesamiento de imágenes del iris 

(Blanco, 2007). 

En la Carrera de Informática de la Universidad Mayor de San Andrés se 

desarrolló el trabajo de tesis “Método experimental para el 

procesamiento de imágenes del iris”. En lo que a confiabilidad de 

sistemas concierne, los sistemas biométricos basados en rasgos 

particulares y únicos de los usuarios brindan altas tasas de confiabilidad. 

El reconocimiento de patrones de iris es uno de los sistemas más 

confiables, ya que el iris humano posee características particulares 

únicas en cada individuo, lo que hace de la suplantación o fraude una 

tarea imposible.  

 

1.2  Planteamiento del problema 

La Diabetes Mellitus (DM) constituye uno de los principales problemas de salud 

pública debido a su elevada prevalencia, el hecho de que pueda afectar a personas de 

cualquier edad, sexo, clase social y área geográfica. Tanto la DM tipo 1 (DM1) como la 

DM tipo 2 (DM2) cursan con hiperglucemia lo que puede originar complicaciones agudas. 

(Pera, 2012) 

Una de las complicaciones de la DM es la Retinopatía Diabética que es una 

enfermedad ocular que afecta a los pacientes con diabetes. La Angiografía y la Retinografía 

son pruebas  de salud visual que permiten diagnosticar y realizar el seguimiento de diversas 

enfermedades que afectan a la retina. 
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La Retinografia hace uso del Retinografo el cual toma imágenes del fondo del ojo y 

tras la toma de imágenes, se realiza el análisis de las mismas para así poder diagnosticar 

enfermedades que afectan a la retina, como la RD. (Cuida tu vista, 2012) 

La Asociación Americana de la Diabetes (American Diabetes Association) 

recomienda la exploración del fondo del ojo en los pacientes con DM una vez al año y las 

exploraciones tienen que ser más frecuentes en caso de que se desarrolle y/o progrese la 

RD. 

La exploración del fondo del ojo realizada a los pacientes con DM proporciona un 

gran número de imágenes de la retina, las cuales deben ser analizadas por el medico 

oftalmólogo el cual debe disponer de una gran cantidad de tiempo para revisar todas las 

imágenes. 

A partir de ello se plantea el problema general de la siguiente manera: 

¿Cómo se puede ayudar a determinar el nivel de severidad de las retinas que 

padecen la retinopatía diabética?    

En base al problema planteado se ha logrado trazar los siguientes objetivos. 

1.3  Objetivos  

Realizar el procesamiento de imágenes digitales de la retina, para diagnosticar la 

escala de severidad de la retinopatía diabética. 

1.3.1 Objetivos específicos 

Los objetivos específicos que se pretenden alcanzar con la presente tesis son los 

siguientes: 

 Adquirir las imágenes digitales de la retina. 

 Pre-procesar las imágenes digitales resaltando los detalles que interesan. 
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 Extraer las características de la imagen digital obtenidas en el pre-

procesamiento. 

 Desarrollar un sistema que permita diagnosticar la retinopatía diabética. 

 

1.4  Hipótesis 

El análisis digital de imágenes de la retina, permite determinar cuáles de las 

imágenes de la retina presentan la Retinopatía Diabética, con un grado de confiabilidad de 

por lo menos un 80%. 

1.4.1 Identificación de variables  

 

a) Variable dependiente 

 

Métodos de procesamiento de imágenes. 

 

b) Variable independiente 

 

Localización de las características de la Retinopatía Diabética dentro de una 

imagen digital. 

 

1.4.2 Definición de variables  

 

a) Variable dependiente  

La localización de las características de la Retinopatía Diabética se define 

como el proceso de establecer el área de interés. 
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b) Variable independiente 

Los métodos de procesamiento de imágenes realizan operaciones sobre la 

imagen para determinar formas específicas. 

 

1.5  Justificación 

 

1.5.1 Justificación social 

Debido a que la DM constituye uno de los principales problemas de salud y una de 

sus consecuencias la RD afecta a personas de cualquier edad, sexo, clase social, área 

geográfica. El siguiente trabajo de tesis ayudara a que dicho diagnostico descarte a aquellos 

pacientes que no presentan síntomas de la RD y de esta manera dar prioridad a aquellos que 

la presenten. La conclusión de este sistema beneficiara a médicos oftalmólogos en el 

diagnóstico de la Retinopatía Diabética. 

1.5.2 Justificación tecnológica 

Con el desarrollo de nuevas tecnologías y el uso de equipos sofisticados para la 

detección de enfermedades, el diagnostico medico se ha vuelto más fácil. El uso de la 

imagen se ha extendido a muchos sectores de la medicina pero la obtención de imágenes y 

su posterior interpretación no es una labor sencilla. El trabajo de tesis a realizar ayudara a 

que el medico oftalmólogo pueda diagnosticar la RD con rapidez. 

1.5.3 Justificación económica  

El uso de la imagen se ha extendido a muchos sectores de la medicina pero la 

obtención de imágenes y su posterior interpretación no es una labor sencilla. El trabajo de 

tesis ayudara a que esta interpretación sea un poco más rápida y así el paciente no tendrá 

que invertir su tiempo y dinero en realizar varias consultas para obtener su diagnóstico. 
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1.6  Límites y alcances 

Los límites del trabajo de tesis se enmarcan bajo los siguientes aspectos: 

 El sistema solo diagnosticara la Retinopatía Diabética No Proliferativa ya 

que esta es la etapa temprana de la Retinopatía Diabética. 

Los alcances son: 

 Proporcionar un sistema para el diagnóstico de la Retinopatía Diabética No 

Proliferativa. 

 

1.7  Metodología 

El presente trabajo de tesis se apoya en el método de sistemas de diagnóstico 

asistido por computadora el cual combina técnicas de procesamiento digital de imágenes, 

empleados para mejorar la interpretación médica, dando como resultado un diagnóstico más 

eficiente el cual facilitara llegar al objetivo de manera que se obtenga resultados confiables, 

válidos y precisos a través de este. Los pasos son los siguientes: 

 Adquisición de las imágenes. 

 Pre-procesamiento de las imágenes. 

 Extracción de características de la patología (retinopatía diabética). 

 Implementación de una interfaz gráfica.           
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CAPÍTULO II 

MARCO TEÓRICO 

 

2 Introducción 

 

En este capítulo se describirán todo el contenido teórico y práctico que ayudaran a la 

realización del presente trabajo. 

 

2.1 Diagnostico asistido por computadora  

Los diagnósticos asistidos por ordenador (DAO), en inglés Conputer aided 

diagnosis (CAD), con procedimientos médicos que ayudan a los doctores en la 

interpretación de contenidos multimedia obtenidos en pruebas a las que se ha sometido el 

paciente, como por ejemplo la imágenes médicas. La idea de los diagnósticos asistidos por 

ordenador no es la de dar un diagnóstico completo a partir de la fuente, si no la de ayudar a 

quien se encarga de redactarlo para conseguir un diagnóstico óptimo. 

Gracias a esta tecnología el doctor es capaz de interpretar toda la información 

visible, dado que las máquinas procesan al completo y no se les escapa información menor 

que, de otra forma, se le escaparían al ojo humano. De esta forma, resaltando a la 

información relevante ayudan al especialista a no pasar por alto ningún detalle. 

2.1.1  Como funciona  

Los sistemas DAO utilizan algoritmos para reconocer patrones de datos de pacientes 

que indican posibles anomalías. De la misma forma que a un clínico se le enseña a 

identificar anomalías estudiando casos, los algoritmos DAO se les entrena a reconocer 

patrones de una primera base de datos finita con y sin anomalías. Esta base de datos se 

conoce con el nombre de “conjunto de entrenamiento”. 
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Una vez el sistema DAO se ha adaptado ya está listo para utilizarse en pacientes 

nuevos para detectar patrones de anomalías parecidos o descartarlos. Las clasificaciones de 

patrones en dispositivos DAO pretender ser lo suficientemente fiables y eficientes para 

ayudar al especialista en la identificación y valoración de las mismas. 

En general, la fiabilidad de los dispositivos se estima mediante una base de datos 

diferente conocida como “conjunto de pruebas”. 

2.1.2 Metodología del diagnóstico asistido por computadora  

La metodología de los sistemas DAO es, inevitablemente, muy parecida a la de un 

sistema de reconocimiento de patrones estándar. 

 Etapa 1 Pre-procesado 

En este paso se corrigen todas las imperfecciones de la imagen como el ruido y se 

armoniza la imagen en caso de sufrir diferencias en niveles de exposición en distintos 

puntos.  

 Etapa 2 Segmentación  

Con la ayuda de una base de datos se buscan coincidencias para detectar estructuras 

importantes en la imagen y dejarlas definidas como regiones que posteriormente se 

analizaran individualmente.      

 Etapa 3 Estructuración  

Se analiza cada una de las regiones previamente definidas para sonsacar 

información importante de cada una de ellas respecto a, por ejemplo: 

- Forma  

- Tamaño  

- Situación  
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- Compacidad 

- Relación con estructuras próximas 

De esta forma nos quedan regiones que podrían resultar interesantes para nuestro 

diagnóstico. 

2.1.3 Clasificación y evaluación  

Mediante varios procedimientos se analizan las diferentes regiones que hemos 

identificado previamente como relevantes. Cada uno de estos procedimientos cuenta con un 

límite que la región en cuestión debe superar para ser considerada relevante, de ser así, el 

mismo procedimiento la resalta para que no pase desapercibida para él, generalmente, 

radiólogo. Mencionar que es este último quien se encargara, finalmente, de decidir que 

resulta relevante para el diagnóstico y que no, eliminado los últimos para futuras consultas. 

2.1.4 Aplicaciones  

 Cáncer de pulmón 

 Cáncer de mama 

 Cáncer colorrectal 

 Cardiopatía congénita 

 Medicina nuclear 

2.1.5 Limitaciones  

Como en toda tecnología, los sistemas DAO también tienen limitaciones: 

 No hay garantía de solución: contrariamente al pensamiento general, si el 

procedimiento funciona a la perfección, no debe garantizar un diagnóstico. Lo único que 
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garantiza es una imagen con zonas para el algoritmo relevantes que el especialista deberá 

entonces considerar. 

 Mantenimiento de la base de datos: el mayor problema de esta tecnología es el 

mantenimiento de la base de datos. Los algoritmos que deben detectar las regiones de 

interés necesitan consultar estas bases donde se introducen las relaciones entre diferentes 

casos, hecho que provoca el coste computacional del proceso crezca de forma exponencial 

hasta límites prohibitivos. 

 Coste elevado: como en la mayoría de jóvenes tecnologías el coste económico de 

los sistemas DAO es hoy en día aún muy elevado. 

2.1.6 Fiabilidad  

Los sistemas DAO no pueden detectar, hoy en dia, el 100% de cambios patológicos. 

La fiabilidad (tasa de aciertos) de estos puede llegar hasta el 90% dependiendo del sistema 

y la aplicación. Un acierto incorrecto, entendiendo como acierto incorrecto todos estos 

puntos que el sistema ha marcado como importantes sin necesariamente serlo. Se 

denominan falsos positivos (FP), de forma que como menos FPs tengamos, más específico 

será nuestro procedimiento. (wikipedia, 2014) 
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Figura 2.1: Arquitectura de un Sistema Diagnóstico Asistido por Computadora 

Fuente: (C. Heang Ping) 

2.2  Imagen digital 

Una imagen se define como una función bidimensional de intensidad de luz f(x, y), 

donde x y y son las coordenadas espaciales, y la amplitud de f en un punto (x, y) es 

proporcional al nivel de gris de la imagen en ese punto. Cuando x, y y f son cantidades 

discretas y finitas, se le llama imagen digital. La imagen digital es considerada como una 

matriz cuya fila y columna indican un punto de la imagen, el valor correspondiente a ese 

elemento (pixel) indica el nivel de gris en ese punto. (Rafael C. Gonzales, 2009) 

2.2.1 Propiedades de la imágenes digitales 

Una imagen digital tiene tres propiedades fundamentales:  
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a) Resolución espacial 

Se define como el número de pixeles por fila y por columna. Una imagen de m filas 

por n columnas tiene un total de n x m pixeles. La resolución espacial se relaciona con los 

detalles que puedan hacerse visibles en una imagen, mientras mayor sea la resolución 

espacial, menor será el área representada por cada pixel en una imagen digital y mayores 

serán los detalles que pueden ser apreciados en la misma.    

b) Resolución de niveles de gris o profundidad del pixel 

Es el número de bits utilizados para representar la intensidad que representa una 

imagen digital. Para una cantidad de n bits, el pixel puede tomar 2
n
 valores diferentes.  

Por ejemplo, si n es igual a 8 bits, un pixel puede tomar 256 valores distintos en el 

intervalo de 0 a 255. 

c) Numero de planos en una imagen 

Es el número de arreglos de pixeles que componen una imagen. 

Planos de una imagen en escala de grises.- Una imagen en escala de grises está 

compuesta por tres planos iguales, por lo tanto se dice que consta de un solo plano y se 

representa por medio de una matriz bidimensional de m x n elementos, en donde n 

representa el número de pixeles de ancho y m el número de pixeles de largo, como se 

muestra en la figura 2.2 b). El elemento v11 corresponde al elemento de la esquina superior 

izquierda donde cada elemento de la matriz de la imagen tiene un valor entre 0 (negro) y 

255 (blanco).      

Planos de una imagen RGB.- Una imagen a color RGB es representada por una 

matriz tridimensional m x n x p (ver figura 2.2 a)) donde n representa el número de pixeles 

de ancho, m el número de pixeles de largo y p representa el plano.   
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a) 

 

b) 

Figura 2.2: Representación de una imagen digital a) A color RGB y b) En escala de grises 

Fuente:  (Unal, 2011) 

El termino color verdadero se emplea para denotar una imagen de color RGB de 24 

bits por pixel. En la profundidad de color de 24 bits por pixel, se dedica un byte entero a 

representar la intensidad luminosa de cada uno de los tres tonos primarios: rojo, verde y 
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azul, lo cual permite que cada pixel pueda tomar (2
8
)
3
 = 2

24
 = 256 x 256 x 256 = 16, 777, 

216 colores distintos. (Rafael C. Gonzales, 2009) 

2.3  Pre-procesamiento de imágenes   

La etapa de pre-procesamiento consiste en mejorar el aspecto visual de una imagen 

(tamaño, contraste, intensidad, espacio de color, etc.) y convertir la imagen a una forma 

más adecuada para su análisis, a través de la implementación de diversos algoritmos los 

cuales se detallan a continuación: 

- Normalización del tamaño de la imagen 

- Descomposición de espacio de color RGB 

- Conversión del espacio de color RGB a escala de grises 

- Negativo de una imagen segmentación por umbralización   

- Morfología matemática 

 Erosión  

 Dilatación     

 Dilatación  

 Apertura y cierre 

 Reconstrucción geodésica 

 

2.3.1 Normalización del tamaño de la imagen  

La normalización consiste en llevar a un tamaño estándar las dimensiones de una 

imagen, sin provocar en ella alguna distorsión de importancia. Uno de los algoritmos 

comúnmente empleados en esta etapa es el escalado, ya que nos permite reducir (eliminar) 

pixeles o aumentar (incorporar) nuevos pixeles a la imagen, además de hacer zoom en 

ciertas áreas de la misma. (Rafael C. Gonzales, 2009) 
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- Interpolación de una imagen  

La interpolación es una herramienta básica, usada en los procesos de escalado, 

rotación, traslación y correcciones geométricas. Básicamente, la interpolación es un 

proceso que calcula valores numéricos desconocidos a partir de otros valores ya conocidos. 

Algunos de estos métodos son interpolación por vecinos cercanos, interpolación bilineal e 

interpolación bicubica. (Rafael C. Gonzales, 2009) 

a) Interpolación bicubica  

Es una interpolación bidimensional que se realiza usando una secuencia 

de interpolaciones cubicas unidimensionales. Este tipo de interpolación 

considera los dieciséis pixeles más cercanos al pixel (x, y) a interpolar. 

La intensidad de un valor asignado a un punto (x, y) se obtiene mediante 

la ecuación:   

  (   )   ∑∑    
   

 

   

 

   

 

Donde los dieciséis coeficientes (aij)  se determinan a partir de las 

dieciséis ecuaciones con dieciséis incógnitas, que se pueden escribir con los 

dieciséis vecinos cercanos (i, j)  al punto (x, y). (Rafael C. Gonzales, 2009)      

        

2.3.2 Descomposición de espacio de color RGB 

La descomposición del espacio de color, se asocia a planos cuyos valores se 

encuentran generalmente entre 0 y 1, indicando 0 la falta total de ese plano y 1 la intensidad 

máxima de ese plano. Por ejemplo, en el espacio de color RGB, tener todos los planos en 1 

representa el color blanco, y tener todos los planos en 0 representa el color negro.En la 

Figura 2.3 se muestra la descomposición del espacio de color RGB. 
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La descomposición del espacio de color se llevó a cabo a través de los siguientes 

comandos en MATLAB, considerando que la imagen RGB mostrada en la Figura 2.3 está 

almacenada en la variable imagen. (Rafael C. Gonzales, 2009) 

Red = imagen; 

Red (:, :, 2) = 0; 

Red (:, :, 3) = 0; 

Green = imagen; 

Green (:, :, 1) = 0; 

Green (:, :, 3) = 0; 

Blue = imagen; 

Blue (:, :, 1) = 0; 

Blue (:, :, 2) = 0; 

          

                     a)                                             b)                                          c) 

Figura 2.3: Descomposición del espacio de color RGB: a) Plano Rojo (R), b) Plano Verde 

(G), y c) Plano Azul (B). 

Fuente: Elaboración propia 

2.3.3 Conversión del espacio de color RGB a escala de grises 

Debido a que la mayoría de los algoritmos de procesamiento de imágenes se llevan 

a cabo utilizando imágenes monocromáticas (binarias y en escala de grises), además de que 

los parámetros a color RGB (Red, Green, Blue) no son necesarios en nuestra clasificación, 

se decidió convertir la imagen RGB en una imagen en escala de grises, como se muestra en 

la figura 2.4.  
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Figura 2.4: Imagen en escala de grises 

Fuente: Elaboración propia 

Este proceso también se realizó para disminuir la carga computacional de las etapas 

posteriores al pre-procesamiento, sin perder calidad en la imagen, ya que en vez de procesar 

tres planos como sucede con las imágenes RGB solamente se procesa un solo plano. Para 

convertir una imagen RGB en una imagen en escala de grises se usó la función rgb2gray de 

MATLAB, la cual matemáticamente se define como: 

                           

Donde R, G y B son los valores de intensidad de cada plano en la imagen original. 

(Rafael C. Gonzales, 2009) 

Por otro lado, la conversión del espacio de color también se puede realizar en cada 

uno de los planos de una imagen a color RGB como se muestra en la Figura 2.5, usando los 

comandos siguientes:  

Red = imagen(:, :, 1); 

Green = imagen(:, :, 2); 

Blue = imagen(:, :, 3); 
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                     a)                                            b)                                             c)     

Figura 2.5: Conversión del espacio de color. a) Plano Rojo, b) Plano Verde, y c) Plano 

Azul. 

Fuente: Elaboración propia 

2.3.4 Negativo de una imagen  

El negativo de una imagen con niveles de intensidad en el intervalo [0, L-1] se 

obtiene usando la transformación negativa mostrada en la figura 2.6, la cual está dada por la 

siguiente expresión:    

        

Donde r es el valor del pixel antes del procesamiento y s es el valor del pixel 

después del procesamiento.  

Al invertir los niveles de intensidad de una imagen, se produce el equivalente al 

negativo de una fotografía. Este tipo de procesamiento está diseñado particularmente para 

mejorar los detalles blancos y grises incrustados en las regiones obscuras de una imagen, 

especialmente cuando las áreas obscuras son las que dominan en tamaño. (Rafael C. 

Gonzales, 2009) 
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Figura 2.6: Algunas funciones básicas de transformaciones de intensidad. 

Fuente: (Rafael C. Gonzales, 2009) 

 

2.3.5 Segmentación por umbralización   

 

a)  Método de Otsu 

La umbralización es una técnica de segmentación ampliamente utilizada en las 

aplicaciones industriales. Se emplea cuando hay una clara diferencia entre los objetos a 

extraer respecto del fondo de la escena. Los principios que rigen son la similitud entre los 

pixeles pertenecientes a un objeto y sus diferencias respecto al resto. Por tanto, la escena 

debe caracterizarse por un fondo uniforme y por objetos parecidos. 

Al aplicar un umbral, T, la imagen en escala de grises, f(x, y), quedara binarizada; 

etiquetando con „1‟ los pixeles correspondientes al objeto y con „0‟ aquellos que son del 

fondo. Por ejemplo, si los objetos son claros respecto del fondo, se aplicara: 
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 (   )  {
    (   )    

    (   )    
} 

En el caso de que los objetos sean oscuros respecto del fondo, la asignación seria a 

la inversa: 

 (   )  {
    (   )    

    (   )    
} 

El umbral puede depender de f(x, y), de alguna propiedad local del pixel, p(x, y), y 

hasta de su propia posición: 

T = T (f(x, y), p(x, y), x, y) 

 Si el umbral solo depende de f(x, y) se dice que es un umbral global; en el caso de 

que además dependa de p(x, y), por ejemplo, el valor medio de los pixeles vecinos, el 

umbral se denomina local; y si depende también de la posición (x, y) del pixel, se 

denominara dinámico. 

La mayoría de las técnicas de umbralización se basan en estadísticas sobre el 

histograma unidimensional de una imagen. También se utiliza la matriz de co-ocurrencia de 

una imagen. Para localizar los umbrales se pueden usar procedimientos paramétricos y no 

paramétricos. En los paramétricos, la distribución de los niveles de gris de una clase de 

objeto lleva a encontrar los umbrales. En los procedimientos no paramétricos, los umbrales 

se obtiene de forma óptima de acuerdo a algún criterio. En particular, el método de Otsu, 

elige el umbral óptimo maximizando la varianza entre clases mediante una búsqueda 

exhaustiva. 

Si bien hay diferentes métodos para hallar un umbral, la mayoría de ellos no dan 

buenos resultados cuando se trabaja con imágenes del mundo real debido a la presencia de 

ruido, histogramas planos o una iluminación inadecuada. Por el contrario, el método de 

Otsu fue uno de los mejores métodos de selección de umbral para imágenes del mundo real. 

Sin embargo, como anticipamos, este método usa una búsqueda exhaustiva para evaluar el 
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criterio para maximizar la varianza entre clases. A medida que el número de clases de una 

imagen aumenta, el método Otsu necesita mucho más tiempo para seleccionar un umbral 

multinivel adecuado. Para determinar el umbral de una imagen eficientemente, vamos a 

proponer una varianza entre clases modificada para el método de Otsu. Esta modificación 

del método disminuirá considerablemente el tiempo de cálculo. 

La importación del método de Otsu radica en que es automático, es decir, no 

necesita supervisión humana ni información previa de la imagen antes de su procesamiento. 

(Control, 2005) 

b) Descripción del método de Otsu 

Una imagen es una función bidimensional de la intensidad del nivel de gris, y 

contiene N pixeles cuyos niveles de gris se encuentran entre 1 y L. El número de pixeles 

con nivel de gris i se denota como fi, y la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris i en la 

imagen esta dad por: 

    
  
 

 

En el caso de la umbralización en dos niveles de una imagen (a veces llamada 

binarización), los pixeles son divididos en dos clases: C1, con niveles de gris ,  …   t-; y C2, 

con niveles de gris ,t   …   L-. Entonces, la distribución de probabilidad de los niveles de 

gris para las dos clases es: 

    
  
  ( )

 …  
  
  ( )

   

    
    
  ( )

 
    
  ( )

 …  
  
  ( )

 

Dónde:  
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  ( )   ∑  

 

   

                    ( )   ∑   

 

     

 

También, la media para la clase C1 y la clase C2 es 

    ∑
    
  ( )

 

   

                           ∑
    
  ( )

 

     

 

Sea µT la intensidad media de toda la imagen. Esa fácil demostrar que 

                                              

Usando análisis discriminante, Otsu definió la variancia entre clases de una imagen 

umbralizada como:   

  
      (      ) 

       (      )
  

Para una umbralización de dos niveles, Otsu verifico que el umbral optimo t* se 

elige de manera que   
  se máxima; esto es: (Control, 2005) 

       *  
 ( )+                          

2.3.6 Morfología matemática  

La morfología matemática se puede definir como una teoría basada en retículos, 

para objetos u operadores en espacios continuos o discretos, modelos topológicos. La 

morfología matemática descansa en la “teoría de conjuntos” cuyos primeros trabajos se 

deben a Minkowski (1901) y Hadwiger (1957). La continuación de estos trabajos de 

investigación, bajo el impulso y reforma de Matherron y Serra, se darían posteriormente a 

conocer bajo la denominación de Morfologia Matematica, como una técnica no lineal de 

tratamiento de señal. La mayor parte de esta teoría ha sido desarrollada en el Centre de 

Morfologie Math´ematique(CMM) de l’Ecole des Mines de Par´ıs, Francia. (Otero, 2012) 



25 
 

a) Teoría de conjuntos 

En la naturaleza existen “cosas”, “objetos”, “elementos”, que constituyen unidades 

completamente identificables. A la vez, esos “elementos”, son agrupables, de acuerdo a 

algún tipo de criterio, conformando lo que se conoce como “conjuntos”. Por lo tanto, se 

dice que los elementos pertenecen a conjuntos.  

Es a partir de esos tres conceptos: elemento, pertenencia y conjunto, que se 

desarrolla la teoría de conjuntos. 

Los términos “conjunto” y “elemento” quedan precisados por las reglas siguientes: 

 Un conjunto B está bien definido si existe un criterio que permita decidir si, 

dado un x cualquiera la proposición      es verdadera o falsa.  

 

 Un objeto matemático no puede ser a la vez un conjunto y elemento de este 

conjunto, es decir la proposición       es siempre falsa. 

Los conjuntos se denotaran con letras mayúsculas (A, B, C,…) y los elementos de 

dichos conjuntos con letras minúsculas (a, b, c,…). 

- Definición 1. Dos conjuntos son iguales si están formados por los mismos 

elementos:    

       *                             +  

La igualdad de conjuntos es reflexiva, simétrica  y transitiva. El conjunto vacío será 

denotado por Ø. 

- Definición 2. X es un subconjunto de Y si todos los elementos de X pertenecen a Y: 

       *            + 
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- Definición 3. Si       son dos conjuntos arbitrarios, se denomina intersección de 

     , y se denota     , al conjunto definido por: 

    *            + 

Si         , se decide que los conjuntos       son disjuntos. La intersección es 

conmutativa, asociativa e ídempotente. Esta última propiedad es de particular importancia 

en morfología y significa que              

- Definición 4. Se llama unión o reunión de dos conjuntos      , y se denota     , 

al conjunto cuyos elementos pertenecen al menos a uno de los conjuntos dados. Se puede 

por tanto escribir: 

    *            + 

Al igual que al  intersección, la unión de conjuntos es conmutativa, asociativa e 

ídempotente. 

- Definición 5. La diferencia entre conjuntos      , la componen los elementos que 

pertenecen a   pero que no están incluidos en  : (Otero, 2012)       

    *            + 

En general esta operación no es conmutativa. 

b) Transformaciones morfológicas 

El objetivo de las transformaciones morfológicas es el realce de la imagen en base a 

la extracción de estructuras geométricas en los conjuntos sobre los que se opera, utilizando 

un conjunto de referencia denominado “Elemento Estructurante”. La forma de este 

elemento viene dado por figuras geométricas (círculos, cuadrados, etc.). El tamaño y la 

forma de este elemento se escogen dependiendo de las características geométricas de los 

objetos a estudiar. (Otero, 2012) 
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c) Elemento Estructurante 

Forma geométrica simple (círculo, rectángulo, línea, puntos, etc.), que se utiliza 

como elemento de referencia, está definido por una ventana deslizante, con la cual se 

compara cada objeto de la imagen, permitiendo discriminar aquellos que poseen 

propiedades geométricas comunes.  

Presentan un origen denominado “centro” del elemento estructurante. 

El elemento estructurante se elige de manera que sus características geométricas 

(forma, tamaño, orientación, etc.) se identifiquen con las características morfológicas de los 

objetos presentes en la imagen. (Otero, 2012) 

 

Figura 2.7: Elemento estructurante, disco de radio 3 

Fuente: (Otero, 2012) 

d) Erosión 

Dado     retículos completos. Un operador      , que satisface: 

 ( i I  xi)   i I   (xi) 

Para todo    , donde I es un conjunto de índices y xi   , es llamado Erosión. 
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En términos de la teoría de conjuntos, el conjunto erosionado siempre está 

contenido en el original. Una transformación que cumple esta propiedad se denomina 

“antiextensiva”. Cuando esto no ocurre, el resultado de la erosión es el conjunto vacío. 

La erosión de un conjunto X por un elemento estructurante B la podemos definir 

como el conjunto de puntos o elementos      , tal que el elemento estructurante B cuando 

se traslada a ese punto, el elemento queda incluido en X:   

 B (X)  *   x   + 

En la figura 2.8 se puede observar que el efecto de aplicar la erosión de X por el 

elemento estructurante B, es de mantener aquellos elementos que puedan contener el 

elemento estructurante. 

 

Figura 2.8: Erosión de X por el elemento estructurante B 

Fuente: (Otero, 2012) 

En el caso de imágenes binarias, la erosión se concibe usualmente como una 

reducción de la imagen original. En la figura 2.8 se muestra la imagen original de color azul 

oscuro, el resultado de la erosión en azul claro y el elemento estructurante un circulo. De la 

definición anterior, podemos extender el concepto de erosión para imágenes digitales, es 

decir: 

 B (f) =  a B f-a 
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Donde f es la imagen original y B el elemento estructurante. 

Ahora bien, como el conjunto (espacio RGB, HSI, etc.) a trabajar en las imágenes 

digitales es acotado, entonces el concepto de ínfimo pasa a ser el mínimo, por lo que la 

ecuación anterior se expresa de la siguiente manera: 

 B (f) (x, y) = mín(s  t)  B f(x + s, y + t) 

El resultado de la erosión en imágenes digitales en tonos de gris es una imagen más 

oscura, es decir, realza los niveles bajos, puesto que la erosión toma el valor mínimo de los 

valores presentes en el área definida por el elemento estructurante. 

En otras palabras, el valor del pıxel x de la imagen erosionada corresponde al valor 

mínimo de los pıxeles de la imagen que se encuentran en la una vecindad delimitada por el 

elemento estructurante B centrado en x. 

La ilustración de aplicar la erosión a una imagen en tonos de gris, se muestra en el 

siguiente ejemplo: 

Dada una imagen, al aplicarle una erosión con un elemento estructurante con la 

geometría de un círculo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado (figura 2.9): 

              

                               (a) Imagen Original               (b) Imagen Erosionada 

Figura 2.9: Erosión con un Elemento Estructurante Disco de Radio 2 

Fuente: (Otero, 2012) 
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Podemos observar que los tonos claros de la imagen (blancos) tienden a disminuir, y 

los tonos oscuros (negros) tienden a aumentar, es decir, objetos caracterizados por un tono 

claro tienden a reducirse de tamaño, lo opuesto para el caso contrario. Esto refleja la 

importancia que le da la erosión al mínimo de los elementos de la imagen.  

e) Dilatación 

Dado X, Y  retículos completos. Un operador      , que satisface: 

  ( i I  xi) =  i I  (xi) 

Para todo    , donde I es un conjunto de índices y xi   Y, es llamado Dilatación. 

En términos de la teoría de conjuntos, el conjunto dilatado siempre contiene al 

original. Una transformación que cumple esta propiedad se denomina “extensiva”. 

El resultado de la dilatación es el conjunto de puntos origen del elemento 

estructurante B (en la dilatación es el simétrico de B) tales que el elemento estructurante 

contiene algún elemento del conjunto X, cuando el elemento se desplaza por el espacio que 

contiene a ambos conjuntos: 

 B (X) =*   x      + 

 

En la figura 2.10 se puede observar que el efecto de aplicar la dilatación a X es 

mantener el centro del elemento estructurante cuya intersección con X es diferente de vacío. 

Elemento estructurante aumenta el conjunto original. 
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Figura 2.10: Dilatación de X por el elemento estructurante B 

Fuente: (Otero, 2012) 

 En el caso de imágenes digitales, la dilatación se concibe usualmente como un 

aumento de la imagen original. De la definición anterior, se puede extender el concepto de 

dilatación para imágenes digitales, es decir: 

 B (f) =  a B f-a 

Donde f es la imagen original, B el elemento estructurante y a   B. 

Ahora bien, como el conjunto utilizado en las imágenes digitales es acotado, 

entonces el concepto de supremo pasa a ser el máximo, por lo que la ecuación  anterior se 

expresa de la siguiente manera: 

 B (f) (x, y) = máx(s  t)  B f(x + s, y + t) 

 El resultado de la dilatación en imágenes digitales (escala de grises) es una imagen 

más clara, es decir, realce de niveles claros, puesto que la dilatación pretende maximizar el 

valor, en el caso de los grises tiene una definición de [0, 255]. 

El valor del pıxel x de la imagen dilatada corresponde al valor máximo de los 

pıxeles de la imagen que se encuentran en la ventana definida por el elemento estructurante 

B centrado en x. 

La visualización de aplicar la dilatación a una imagen en tonos de gris, se muestra 

en el siguiente ejemplo (figura 2.11): 
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Dada una imagen, al aplicarle una dilatación con un elemento estructurante con la 

geometría de un círculo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado: 

                

                               (a) Imagen Original                (b) Imagen Dilatación 

Figura 2.11: Dilatación con un elemento estructurante disco de radio 2 

Fuente: (Otero, 2012) 

Podemos observar que los tonos claros de la imagen (blancos) tienden a aumentar, y 

los tonos oscuros (negros) tienden a desaparecer. Esto refleja la importancia que le da la 

dilatación al máximo de los elementos de la imagen. 

Las operaciones de erosión y dilatación, son la base de cualquier transformación 

morfológica. Cualquier operador, transformación o algoritmo incluirá una erosión, una 

dilatación o ambas primitivas en su implementación. Sin necesidad de formar nuevos 

operadores es posible encontrar aplicaciones interesantes en las transformaciones básicas. 

(Otero, 2012) 

f) Apertura y cierre  

La erosión y la dilatación están muy relacionadas con la forma. La erosión y la 

dilatación usualmente se emplean por pares, bien la dilatación seguida de la erosión o 

viceversa. En cualquier caso, el resultado de esta aplicación sucesiva de erosiones y 

dilataciones es una eliminación de detalles menores, sin distorsionar la forma global del 

objeto. 
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Un aspecto fundamental de esta aplicación sucesiva es el hecho de que la aplicación 

sucesiva de pares de operadores (erosión + dilatación o dilatación + erosión) es 

ídempotente, es decir la aplicación sucesiva de estos operadores no cambia el resultado. 

La apertura y cierre proporcionan los medios por los cuales seleccionar subformas y 

superformas de una forma compleja. 

Cuando un elemento estructurante contiene el origen, la dilatación expande la 

imagen y la erosión la reduce. La apertura y cierre se conocen como filtros morfológicos. 

(Otero, 2012) 

 Apertura  

La apertura de una imagen   por un elemento estructurante   se denota por  B (f) y 

se define como la erosión de   por  , seguida de la dilatación por el mismo elemento 

estructurante:   

 B (f) =  B ( B (f)) 

La apertura permite identificar los objetos de la imagen que pueden contener 

elemento estructurante. 

En el caso de las imágenes binarias, al recorrer la imagen con el elemento 

estructurante, este está totalmente contenido en uno de los objetos presentes, entonces todos 

los pıxeles del elemento estructurante pertenecen al objeto.   

 

Figura 2.12: Apertura de X por el elemento estructurante B 

Fuente: (Otero, 2012) 
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Dada una imagen, al aplicarle una apertura con un elemento estructurante con la 

geometría de un círculo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado (figura 2.13): 

 

                   

                             (a) Imagen Original                     (b) Imagen Apertura 

Figura 2.13: Apertura con un Elemento Estructurante Disco de Radio 2 

Fuente: (Otero, 2012) 

El tamaño y la forma de los elementos estructurantes empleados en la apertura 

deben ser acordes con los objetos presentes en la imagen que se desea eliminar. En 

ocasiones, tamaños elevados de elementos estructurantes eliminaran formas indeseables en 

la imagen pero afectaran al resto de la estructura. Tamaños reducidos serán óptimos cuando 

las imágenes contengan pequeños detalles. (Otero, 2012) 

 Cierre  

El cierre de una imagen f por un elemento estructurante B se denota  B (f) y se 

define como la dilatación de f por B, seguida de la erosión por el mismo elemento 

estructurante. 

 B (f) =  B ( B (f)) 
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En imágenes binarias, al recorrer la imagen con el elemento estructurante, este se 

encuentra totalmente fuera de los objetos (fondo de la imagen), entonces todos los pıxeles 

del elemento estructurante formaran parte del fondo de la imagen. 

 

Figura 2.14: Cierre de X por el elemento estructurante B 

Fuente: (Otero, 2012) 

En una imagen, al aplicarle un cierre con un elemento estructurante con la 

geometría de un cırculo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado:   

 

 

                  

                              (a) Imagen Original                     (b) Imagen Cierre 

Figura 2.15: Cierre con un elemento estructurante disco de radio 2 

Fuente: (Otero, 2012) 
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En una imagen el cierre ayuda a eliminar estructuras oscuras menores en tamaño al 

elemento estructurante. Los objetos oscuros quedan sensiblemente atenuados. (Otero, 2012) 

g) Transformaciones geodésicas 

El concepto fundamental en el desarrollo geodésico es la conectividad; esta puede 

ser definida de la siguiente manera: un conjunto es conectado si cada par de elementos 

pueden ser unidos por un camino definido por elementos pertenecientes al conjunto. En el 

caso discreto 2D se puede definir la conectividad como una vecindad local de pıxeles 

adyacentes, en este sentido se tiene, la 4-conectividad y la 8-conectividad como vecindades 

validas entre puntos (ver figura 2.16).  

         

                                   (a) 4-Conectividad          (b) 8-Conectividad 

Figura 2.16: Conectividad 

Fuente: (Otero, 2012) 

Las transformaciones geodésicas son operaciones morfológicas que consideran dos 

imágenes. La imagen a transformar se denomina marcadora y la imagen de referencia se 

llama mascara (ver figura 2.17). 
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Figura 2.17: Esquema Geodésico 

Fuente: (Otero, 2012) 

Su objetivo es procesar individualmente objetos presentes en la imagen, 

caracterizados por una condición de conectividad. La máscara actúa  de lımite de 

propagación de la transformación del marcador en el caso de la dilatación geodésica,  

viceversa para la erosión geodésica. (Otero, 2012) 

h) Reconstrucción geodésica  

La erosión y la dilatación geodésica poseen la particularidad que al alcanzar la 

idempotencia permiten la definición de poderosos algoritmos de reconstrucción  

morfológica. Tanto la erosión geodésica como la dilatación convergen a la idempotencia en 

un numero finito de iteraciones, es decir, la reconstrucción geodésica se basa en iteraciones 

de dilatación (erosión) geodésica hasta alcanzar idempotencia. 

La reconstrucción geodésica por dilatación de una imagen marcadora f en relación a 

la imagen mascara g (f   g), se define como la dilatación geodésica de f respecto a g hasta 

obtener la estabilidad (figura 2.18). 
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                                   (a) Original                                 (b) Reconstruida 

Figura 2.18: Proceso de Reconstrucción Geodésica 

Fuente: (Otero, 2012) 

Rg (f) = Dgi (f);  Dgi (f) = Dgi+1 (f) 

En la reconstrucción por dilatación la marcadora debe estar contenida en la máscara. 

 

              

                    (a) Proceso de Reconstrucción          (b) Imagen Reconstruida 

Figura 2.19: Reconstrucción Geodésica 

Fuente: (Otero, 2012) 

La reconstrucción es una operación idempotente. Además, la reconstrucción por dilatación 

es una operación antiextensiva Rg (f)   g. 

Un ejemplo de reconstrucción geodésica, se muestra en la siguiente figura 2.20: 
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              (a) Imagen Original       (b) Imagen Marcadora     (c) Reconstrucción Geodésica 

Figura 2.20: Reconstrucción Geodésica por Dilatación 

Fuente: (Otero, 2012) 

La reconstrucción por erosión se define por dualidad y se expresa de la siguiente manera: 

Rg (f) = Egi (f);  Egi (f) = Egi+1 (f) 

Donde, imagen marcadora f e imagen mascara g (f ≥ g). (Otero, 2012) 

i) Reconstrucción por apertura o cierre 

La reconstrucción por apertura de tamaño n de una imagen f se define como la 

reconstrucción por dilatación de f a partir de la erosión clásica de tamaño n de f (la imagen 

marcadora se obtiene por erosión de la imagen original): 

ARn (f) = Rf [ (f)] 

Contrariamente a la apertura clásica, la reconstrucción por apertura preserva 

perfectamente la forma de los objetos que no son eliminados por la erosión. Todos los 

objetos que sean menores al elemento estructurante son suprimidos, el resto permanecen sin 

alteración. Un ejemplo de ello se muestra en la figura 2.21: 
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    (a) Imagen Mascara                      (b) Imagen Marcadora                  (c) Reconstrucción  

                                                                Erosión EE 9x9                            Geodésica 

Figura 2.21: Reconstrucción Geodésica por Apertura 

Fuente: (Otero, 2012) 

La reconstrucción por cierre se define por dualidad y se corresponde con la erosión 

geodésica hasta la impotencia de la imagen dilatada: (Otero, 2012) 

CRn (f) = Rf [ (f)] 

 

2.4  Diabetes Mellitus 

La Diabetes Mellitus es la enfermedad plurimetabolica más frecuente en el ser 

humano. Esta ocasionada por el déficit en la secreción de insulina (Diabetes Mellitus tipo I) 

o por una insuficiente captación de glucosa a nivel celular debido  a una resistencia a la 

acción de la insulina (Diabetes Mellitus tipo II). Independientemente de su mecanismo 

patógeno, el resultado sigue siendo un aumento del nivel de glucosa en la sangre y en los 

tejidos, y una disminución de este a nivel celular. Aparte de la alteración en el metabolismo 

hidrocarbonado, la enfermedad desestabiliza por completo el organismo, afectándose el 

metabolismo lipídico y proteico. 
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2.4.1 Epidemiologia de la Diabetes Mellitus  

La Diabetes Mellitus es la enfermedad endocrinológica más frecuente, seguida de 

las alteraciones de la glándula tiroides y de las paratiroides en segundo y en tercer puesto 

respectivamente. 

La prevalencia ha aumentado en los últimos años y, si tenemos en cuenta el estilo de 

vida predominante en la actualidad (comida rápida – vida sedentaria – estrés laboral) nada 

nos puede hacer pensar que este crecimiento vaya a estacionarse. La obesidad, que afecta 

ya a una tercera parte de la población de los países desarrollados, constituye un gran 

problema socio-sanitario, llegándose a denominar “la epidemia del siglo XXI”. La 

asociación entre obesidad abdominal y diabetes mellitus es del todo conocida, siendo un 

motivo de preocupación para Estados Unidos y Europa. (Moreno, 2005)         

En la actualidad existe un importante avance en el diagnóstico y tratamiento de la 

Diabetes Mellitus, mejorando el control de la enfermedad y por lo tanto, aumentando la 

supervivencia de los pacientes. Disponemos de análogos de la insulina con formas de 

administración más cómodas (destacan las insulinas inhaladas), farmacocinéticas más 

fisiológicas y métodos de auto monitorización domiciliaria de glucemia más exactos con 

los que calcular la dosis de insulina exógena necesaria con una mayor precisión. No 

obstante, no existe el remedio que cure la enfermedad, por lo que el aumento de la 

supervivencia conlleva un incremento en el número de complicaciones tardías. 

La DM y sus complicaciones crónicas son una de las principales amenazas para la 

salud en el siglo XXI, multiplicándose por 2 el número de diabéticos cada 20 años. 

(Bonafonte S, 2006) 

La Organización Mundial de la Salud estima que actualmente existen más de 125 

millones de Diabéticos y lo que es aún más desolador es que esta cifra parece imparable, 

esperándose para el año 2025 un aumento del 40% en los países industrializados y del 
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170% en los subdesarrollados. Es decir, habrá unos 300 millones de diabéticos para ese 

año. (Pulido, 2002) 

2.4.2 Clasificación  

El comité de expertos para el diagnóstico y la clasificación de la diabetes, en 1997 

clasifico la diabetes en 4 grandes grupos (ver figura 2.22): 

a) Diabetes mellitus tipo I: supone el 10-15% de todos los tipos de diabetes. El 

paciente tipo es un joven de menos de 30 años, sin predilección por sexo ni peso. 

Presenta cierta predisposición genética (se manifiesta en ambos gemelos monocigoticos 

en el 30-40% de los casos) y está ligada a Antígenos de Histocompatibilidad y a otras 

endocrinopatías. Existen auto-anticuerpos en el 90% de los casos e insulinemia baja. 

Suele manifestarse clínicamente de manera brusca por medio de una cetoacidosis. 

 

b) DM tipo 2: supone el 85-90% de todos los tipos de diabetes. Aparece de 

manera más solapada y en raras ocasiones de manera aguda por medio de un coma 

hiperosmolar. Tiene una gran predisposición genética, manifestándose en ambos 

gemelos monocigóticos en el 90% de las ocasiones. La insulinemia es variable, puede 

haber un déficit relativo o estar realmente alta. No se asocia a otras endocrinopatías, ni 

a auto-anticuerpos. 

c) Formas secundarias de diabetes: ligadas a enfermedades del páncreas 

(hemocromatosis, pancreatitis, fibrosis quística); alteraciones genéticas del receptor de 

la insulina (diabetes lipoatrófica, resistencia insulínica tipo A); cromosomopatías 

(síndrome de Down, síndrome de Laurence Moon Biedl, síndrome de Prader Willi, 

corea de Huntington, ataxia de Friedrich, distrofia miotónica de Steinert, síndrome de 

Wolfram); defectos genéticos de la funcionalidad, que incluye la antigua diabetes tipo  

MODY (DM tipo 2 de aparición en jóvenes); alteraciones hormonales (acromegalia, 

feocromocitoma, hipertiroidismo); por el uso de fármacos, como los corticoides, 

diazóxido, pentamidina, entre otros. (American Diabetes Association, 2013) 
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d) Diabetes gestacional (DG) se detecta durante el embarazo y desaparece tras 

éste. Constituye un marcador de pre-diabetes, al incrementar la frecuencia de desarrollo 

posterior de DM tipo 2 y síndrome metabólico en la madre. (Lecumberri, 2002) 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.22: Resumen de la clasificación etiológica de la diabetes 

Fuente: Comité de Expertos para el Diagnóstico y la Clasificación de la Diabetes 

2.4.3 Complicaciones de la Diabetes Mellitus 

La diabetes es una enfermedad crónica que requiere continuos cuidados médicos, 

con una amplia población  mundial afectada y múltiples complicaciones que generan unos 

costes sanitarios elevados. Todo esto ha convertido a la Diabetes Mellitus y sus 

complicaciones en una de las prioridades para las organizaciones mundiales sanitarias en el 

siglo XXI. (Lecumberri, 2002) 
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Sin pretender hacer una descripción pormenorizada de las diferentes 

complicaciones, se enumeran a continuación: 

a) Enfermedad cardiovascular  

b) Retinopatía diabética  

c) Nefropatía diabética  

d) Neuropatía diabética  

e) Pie diabético  

 

2.5  Retinopatía Diabética  

La Retinopatía Diabética (RD) es la principal manifestación del compromiso ocular 

en los pacientes diabéticos. Desde el punto de vista oftalmológico, es un problema de salud 

pública de gran magnitud, dado que es una de las principales causas de ceguera en adultos 

en el mundo occidental. Durante muchos años. Los pacientes diabéticos estuvieron 

condenados irremediablemente a la ceguera. 

En 1967 Duke Elder describió a la Retinopatía Diabética como una enfermedad “no 

prevenible” y “relativamente intratable”. Recién en la década de los setenta se inician los 

que serían los precursores de los tratamientos actuales: la foto-coagulación con láser de 

Argón y la vitrectomía por pars plana. Entre los años setenta y los noventa, se llevan a cabo 

los cuatro estudios más importantes en lo referente a la evolución y tratamiento de la 

Retinopatía Diabética: el Diabetic Retinopathy Study (DRS), el Early Treatment Diabetic 

Retinopathy Study (ETDRS), el Diabetic Retinopathy Vitrectomy Study (DRVS) y el 

Diabetes control and Complications Trial (DCCT). Estos estudios son los que han sentado 

las bases para el manejo moderno de la Retinopatía Diabética, el cual ha permitido mejorar 

en forma sustancial el pronóstico de esta enfermedad. (Alvarez, 2006) 
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                                   a)                                                            b) 

Figura 2.23: a) Persona con visión normal b) Persona con visión con retinopatía diabética 

Fuente: (Optos, 2014) 

2.5.1 Epidemiologia de la retinopatía diabética   

La Diabetes es la segunda enfermedad crónica más común en Bolivia, debido a la 

mala alimentación además de malos hábitos como el consumo de tabaco entre otros 

factores, señalo el responsable Nacional de Enfermedades Crónicas no Transmisibles del 

Ministerio de Salud, Sandra Villar Pando. Explicó que a nivel nacional, de acuerdo a las 

últimas encuestas se consigna a 20.640 personas que tienen diabetes, de las cuales 7.728 

son varones y 12.886 son mujeres. 

“Es alto el índice de mujeres en el país que tienen diabetes, esto se da porque ellas 

muchas veces no tienen un adecuado control en la alimentación y también no realizan 

actividades físicas”, dijo. 

Asimismo manifestó que a nivel nacional en el primer lugar se encuentra Santa Cruz 

con 5.254 enfermos seguido de La Paz con 3.777; el tercero es Cochabamba con 2.772; 

cuarto Chuquisaca 2.580; quinto Oruro con 2.396; sexto Beni 1.597, seguido de Tarija con 

1.391; octavo Potosí con 552 y en el noveno lugar Pando con 295 enfermos. (La Patria , 

2012) 
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2.5.2 Métodos para el diagnóstico de la retinopatía diabética  

 

2.5.2.1 Oftalmoscopia con pupila dilatada 

Es el método más utilizado. Su rendimiento es mayor si es realizado por un 

oftalmólogo con entrenamiento y experiencia en el manejo de enfermedades retínales. La 

oftalmoscopia directa tiene como desventaja la incapacidad de diagnosticar con certeza el 

edema macular debido a la falta de estereopsis o visión de profundidad. En este sentido, la 

oftalmoscopia realizada con la lámpara de hendidura y lente (de 78 D u otro semejante) 

permite una muy buena visión de profundidad que hace más certero el diagnóstico de 

edema macular. La oftalmoscopia indirecta con lente de 20D también es útil, pero su 

magnificación es insuficiente para detectar manifestaciones iniciales de la RD. (Claramunt, 

2009) 

 

Figura 2.24: Examen del fondo del ojo 

Fuente: (Consultas, 2014) 

 

2.5.2.2 Fotografía del fondo del ojo 

El estándar en este sentido es la fotografía estereoscópica de 7 campos clásicos, sin 

embargo, es un procedimiento engorroso y costoso. Por este motivo se están usando cada 

vez más sólo 2 fotos no estereoscópicas de 45°. La tecnología digital también ha 

contribuido a que sea un procedimiento más sencillo y menos costoso. 



47 
 

Puede ser tomada por un tecnólogo y analizada a distancia por un especialista en retina 

aprovechando todas las ventajas de la telemedicina. (Claramunt, 2009) 

2.5.2.3 Angiografía retinal con fluoresceína (AGF) 

Es un método invasivo puesto que se inyecta el colorante (fluoresceína) en el 

torrente sanguíneo a través de una vena de la mano o antebrazo. Presenta efectos adversos 

leves como náuseas en el 5 a 10% de los pacientes, y otros severos como reacciones 

alérgicas graves que incluso han reportado mortalidad en 1 cada 100.000 pacientes. Por este 

motivo es un examen que no debe realizarse en forma rutinaria, sino sólo cuando está 

indicado. Las principales indicaciones son la presencia de EMCS, rubeosis iridiana, RDP y 

opcionalmente en casos de RDNP con más de 10 años de evolución para detectar áreas 

extensas de cierre capilar ya que se asocian con un peor pronóstico. (Claramunt, 2009) 

2.5.2.4 Tomografía óptica coherente (OCT) 

Es un método no invasivo que permite obtener un corte óptico de la retina y mácula 

con una resolución de aproximadamente 10 µm. Permite cuantificar el engrosamiento 

retinal e identificar tracción vitreomacular en algunos pacientes con EM refractario al 

tratamiento convencional. Está indicado en el estudio del edema macular tanto en el 

diagnóstico como en el seguimiento y respuesta a tratamiento. (Claramunt, 2009) 

2.5.3 Clasificación de la retinopatía diabética  

La Retinopatía Diabética se puede clasificar en una etapa temprana o Retinopatía 

Diabética No Proliferativa  (RDNP) y una más avanzada o Retinopatía Diabética 

Proliferativa (RDP). La RDNP se subdivide a su vez en leve, moderada, severa y muy 

severa. 

La RDP se subdivide en temprana, de alto riesgo y avanzada. El Edema Macular es 

un evento que puede suceder en cualquier momento de la progresión de la Retinopatía 

Diabética. (Alvarez, 2006) 
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2.5.3.1 Retinopatía diabética no proliferativa  

 

- Ligera: Esta es la etapa más temprana de la enfermedad en la que aparecen los 

microaneurismas. Estas son pequeñas áreas de inflamación, que parecen ampollas, en los 

pequeños vasos sanguíneos de la retina. 

 

- Moderada: Según avanza la enfermedad, algunos vasos sanguíneos que alimentan la 

retina se obstruyen. 

 

- Severa: En esta etapa muchos más vasos sanguíneos se bloquean, haciendo que 

varias partes de la retina dejen de recibir sangre. Entonces estas áreas de la retina envían 

señales al cuerpo para que haga crecer nuevos vasos sanguíneos.  

 

2.5.3.2 Retinopatía diabética proliferativa 

En esta etapa avanzada, las señales enviadas por la retina para alimentarse causan el 

crecimiento de nuevos vasos sanguíneos. Esto se llama la retinopatía proliferativa. Estos 

nuevos vasos sanguíneos son anormales y frágiles. Crecen a lo largo de la retina y de la 

superficie del gel vítreo, el gel incoloro que llena el interior del ojo.  

Por sí mismos, estos vasos sanguíneos no causan ningún síntoma o pérdida de la 

visión. Sin embargo, tienen paredes muy delgadas y frágiles. Si llegaran a gotear sangre, 

podría haber una pérdida severa en la visión o incluso resultar en la ceguera. (Salud, 2013) 

2.5.4 Lesiones características 

 

- Microaneurismas: se observan como puntos rojos <125 µm, redondeados de bordes 

bien definidos, adyacentes a los capilares venosos o arteriales. Histológicamente se 

corresponden con dilataciones saculares anómalas de las paredes capilares.    
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- Hemorragias intrarretinianas: se producen por consecuencia de la rotura de un 

aneurisma, de un capilar o de una vénula. pueden ser:  

 

a) Profundas: hemorragia roja, redondeada pero de bordes irregulares y de 

pequeño tamaño. Se localizan en las capas medias de la retina.       

b) Superficiales: en forma de llama. Se localizan en la capa de fibras nerviosas de 

la retina, las cuales pueden determinar la presencia de estriaciones en el lecho 

de la hemorragia. 

 

A continuación se muestra una tabla que contiene el rango de los niveles de 

severidad de la retinopatía diabética la cual nos servirá más adelante cuando pongamos 

a prueba el sistema.  

La base de datos MESSIDOR basa su diagnóstico en una escala de severidad de 

la Retinopatía Diabética, el cual estableció una escala de severidad basada en la 

cantidad de Microanuerísmas y Hemorragias retinianas presentes en el fondo del ojo, 

como se muestra en la tabla (MESSIDOR, 2014):  

Nivel Numero de Microaneurísmas (NM)  Numero de Hemorragias (NH) 

0 0 AND 0 

1 0 < (NM) <= 5 AND 0 

2 5 < (NM) <15 OR 0 < (NH) <5 

3 (NM) >= 15 OR H >= 5 

Tabla 2.1: Escala de severidad 

Fuente: (MESSIDOR, 2014) 
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2.6  Metodología de desarrollo de software XP 

XP resalta una serie de valores y principios que deben tenerse en cuenta y 

practicarlos durante el tiempo de desarrollo que dure el proyecto. Al final de este apartado 

se enuncian algunas de las características que deben tener los proyectos que se realicen con 

XP. 

2.6.1 Planeación 

La planeación es la etapa inicial de todo proyecto en XP. En este punto se comienza 

a interactuar con el cliente y el resto del grupo de desarrollo para descubrir los 

requerimientos del sistema. En este punto se identifican el número y tamaño de las 

iteraciones al igual que se plantean ajustes necesarios a la metodología según las 

características del proyecto.         

2.6.2 Diseño 

En XP solo se diseñan aquellas historias de usuario que el cliente ha seleccionado 

para la iteración actual por dos motivos: por un lado se considera que no es posible tener un 

diseño completo del sistema y sin errores desde el principio. El segundo motivo es que dada 

la naturaleza cambiante del proyecto, el hacer un diseño muy extenso en las fases iniciales 

del proyecto para luego para luego modificarlo, se considera un desperdicio de tiempo. 

Es importante resaltar que esta tarea es permanente durante la vida del proyecto 

partiendo de un diseño inicial que va siendo corregido y mejorado en el transcurso del 

proyecto. 

2.6.3 Codificación 

La codificación es un proceso que se realiza en forma paralela con el diseño y la 

cual está sujeta a varias observaciones por parte de XP consideradas controversiales por 

algunos expertos tales como la rotación de los programadores o la programación en parejas. 

2.6.4 Pruebas  

XP enfatiza mucho los aspectos relacionados con las pruebas, clasificándolas en 

diferentes tipos y funcionalidades específicas, indicando quien, cuando y como deben ser 

implementadas y ejecutadas. 

Del buen uso de las pruebas depende el éxito de otras prácticas, tales como la 

propiedad colectiva del código y la refactorización. Cuando se tienen bien implementadas 
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las pruebas no habrá temor de modificar el código del otro programador en el sentido que si 

se daña alguna sección, las pruebas mostraran el error y permitirán encontrarlo. El mismo 

criterio se aplica a la refactorización. Uno de los elementos que podría obstaculizar que un 

programador cambie una sección de código funcional es precisamente hacer que este deje 

de funcionar. Si se tiene un grupo de pruebas que garantice su buen funcionamiento, este 

temor se mitiga en gran medida. 

Según XP se debe ser muy estricto con las pruebas. Solo se deberá liberar una nueva 

versión si esta ha pasado con el cien por ciento de la totalidad de las pruebas. En caso 

contrario se empleara el resultado de estas para identificar el error y solucionarlo con 

mecanismos ya definidos. (Tobon, 2007) 
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CAPÍTULO III 

MARCO APLICATIVO 

 

3 Introducción  

En el presente capítulo se desarrolla la aplicación del marco teórico, el uso de 

técnicas de procesamiento de imágenes para elaborar los algoritmos para la localización de 

las diferentes características de la Retinopatía Diabética. 

Para el desarrollo de la propuesta se tomaran en cuenta las siguientes etapas las 

cuales se encuentran en el método de sistemas de diagnóstico asistido por computadora el 

cual combina técnicas de procesamiento digital de imágenes: 

a) Etapa 1 adquisición de las imágenes: en esta etapa se obtienen las imágenes que 

utilizaremos para poner a prueba el sistema a desarrollar, y se les da las 

siguientes características para poder trabajar en ellas.    

 

- El formato de las imágenes será PNG, TIFF 

- Las imágenes utilizan la escala de color RGB 

- Las dimensiones de las imágenes serán constantes (ancho 720 y alto 

480)        

- La imagen a ser procesada solo contendrá la imagen del fondo del ojo 

b) Etapa 2 pre-procesamiento: en esta etapa una vez obtenido las imágenes se las 

someterá a los algoritmos que se implementaron para de esta manera lograr 

obtener las características de la retinopatía diabética y además: 

- Se utilizaran algoritmos que realicen los procesos de forma 

automática, por ejemplo el algoritmo de umbral óptimo de Otsu. 

c) Etapa 3 se realizara la extracción de las características mediante  la morfología 

matemática y el umbralado mediante Otsu. 
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d) Etapa 4 como último paso se implementara una interfaz gráfica 

 

3.1  Diagrama de proceso  

El siguiente diagrama muestra los pasos que se seguirán para la detección de los 

microaneurísmas y las hemorragias que se encuentran en las imágenes que 

posteriormente se analizaran.  

Proceso 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.1: Proceso para la detección de la retinopatía diabética 

Fuente: Elaboración propia   

Adquisición 

de las 
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Normalización  

Conversión a grises  

Plano verde 

Clausura y/o apertura   

Erosión  y/o dilatación  

Negativo de una imagen 

Resta de imágenes 

Umbralado Otsu 

Reconstrucción morfológica  
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3.2  Etapa 1: Adquisición de la retinografias 

Las imágenes con Retinopatía Diabética fueron obtenidas de la base de datos 

MESSIDOR – Methods to evaluate segmentation and indexing techniques in the field 

of retinal ophthalmology, las cuales fueron clasificadas por médicos especialistas. 

 

Figura 3.2: Imagen con retinopatía diabética 

Fuente: Base de datos  MESSIDOR 

3.3  Etapa de pre-procesamiento  

Los métodos que se propone para el pre-procesamiento de imágenes para la 

obtención de las características de la Retinopatía Diabética utilizan los siguientes 

algoritmos: 

3.3.1 Implementación de algoritmos  

MATLAB es un paquete de software para el desarrollo de algoritmos. El software 

cuenta con un amplio abanico de herramientas especializadas denominadas toolboxes que 

extienden significativamente la funcionalidad del programa principal. La toolbox para el 

procesado digital de imágenes es una de sus herramientas más famosas y utilizadas, y está 

formada por un conjunto de funciones que amplían las capacidades de Matlab para el 

desarrollo de aplicaciones y algoritmos en el campo de procesado y análisis digital de 

imágenes. 
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a) Normalización del tamaño 

Para uniformizar las imágenes utilizadas en este trabajo se normalizo las 

dimensiones. Lo anterior se debe a que las imágenes a utilizar tienen diversas dimensiones 

tanto a lo largo como a lo ancho. 

Se utilizara una técnica de tratamiento de imágenes conocida como interpolación, el 

proceso de ampliación o reducción de imágenes de este trabajo se ha llevado a cabo 

mediante la interpolación bicubica. 

Para la implementación de la función de normalización de imagen se utilizó el 

código que se encuentra en Matlab. 

function [B,map] = imresize(varargin) 

params = parseInputs(varargin{:}); 

checkForMissingOutputArgument(params, nargout); 

A = preprocessImage(params); 

order = dimensionOrder(params.scale); 

weights = cell(1,2); 

indices = cell(1,2); 

for k = 1:2 

    [weights{k}, indices{k}] = contributions(size(A, k), ... 

        params.output_size(k), params.scale(k), params.kernel, ... 

        params.kernel_width, params.antialiasing); 

end 

if isPureNearestNeighborComputation(weights{1}) && ... 

        isPureNearestNeighborComputation(weights{2}) 

  

    B = resizeTwoDimUsingNearestNeighbor(A, indices); 

else 

    B = A; 

    for k = 1:numel(order) 

        dim = order(k); 

        B = resizeAlongDim(B, dim, weights{dim}, indices{dim}); 
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    end 

end 

[B, map] = postprocessImage(B, params); 

Figura 3.3: Función  1. Normalización utilizando interpolación bicubica 

Fuente: MATLAB R2012a 

b) Plano verde 

Es conocido que el ser humano sólo ve las radiaciones dentro del espectro 

electromagnético en un estrecho rango conocido como espectro visible, que comprende 

aproximadamente las radiaciones con longitudes de onda desde 400nm (1nm = 1x10
-9

m) 

hasta 700nm. En los extremos de dicho espectro están los colores azul (en los 400nm) y 

rojo (700nm). El color verde se encuentra en el centro del espectro visible (555nm). 

Las componentes rojas y azules suelen descartarse ya que son propensas a contener 

ruido aditivo, debido a la influencia del infrarrojo y del ultravioleta (los cuales no son 

visibles para el ser humano). Por esta razón se utiliza el plano verde que es el menos 

propenso a contaminarse con el ruido aditivo. 

El siguiente código obtiene el plano verde de la imagen previamente normalizada y 

la conversión a escala de grises del plano verde: 

green = imagen_normalizada; 

green(:,:,1) = 0; 

green(:,:,3) = 0; 

Figura 3.4: Función 2. Obtención del Componente verde 

Fuente: elaboración propia 

c) Escala de grises  

Una imagen a color siempre representa una mayor cantidad de datos para procesar, 

lo cual hace muy difícil su manipulación, por esta razón las imágenes a color deben 

transformarse a escala de grises. Para la implementación de la función de conversión a 
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escala de grises se utilizó el código que se encuentra en Matlab, en la figura 3.5 se presenta 

el código.        

function I = rgb2gray(varargin) 

X = parse_inputs(varargin{:}); 

origSize = size(X); 

threeD = (ndims(X)==3); 

T = inv([1.0 0.956 0.621; 1.0 -0.272 -0.647; 1.0 -1.106 1.703]); 

coef = T(1,:); 

if threeD 

  if isa(X, 'double') || isa(X, 'single') 

    X = reshape(X(:),origSize(1)*origSize(2),3); 

    sizeOutput = [origSize(1), origSize(2)]; 

    I = X * coef'; 

    I = min(max(I,0),1); 

    I = reshape(I,sizeOutput); 

  else 

    I = imapplymatrix(coef, X, class(X)); 

  end 

 else 

  I = X * coef'; 

  I = min(max(I,0),1); 

  I = [I,I,I]; 

end 

Figura 3.5: Función  3. Conversión a escala de grises 

Fuente: MATLAB R2012a 

d) Clausura  

La función de clausura realiza una dilatación seguida de la erosión con el mismo 

elemento estructurante. Para la implementación de la función de clausura se utilizó el 

código que se encuentra en Matlab, en la figura 3.6 se presenta el código.     

function B = imclose(varargin) 
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[A,SE,pre_pack] = ParseInputs(varargin{:}); 

M = size(A,1); 

if pre_pack 

    A = bwpack(A); 

    packopt = 'ispacked'; 

else 

    packopt = 'notpacked'; 

end 

B = imerode(imdilate(A,SE,packopt,M),SE,packopt,M); 

if pre_pack 

    B = bwunpack(B,M); 

end 

Figura 3.6: Función 4. Clausura 

Fuente: MATLAB R2012a 

e) Dilatación  

La función de dilatación tiende a aumentar los tonos claros de una imagen y 

desaparecer los tonos oscuros. Para la implementación de la función de dilatación se utilizó 

el código que se encuentra en Matlab, en la figura 3.7 se presenta el código.   

dilatacion 

function B = imdilate(A,se,varargin) 

narginchk(2,4); 

B = morphop(A,se,'dilate',mfilename,varargin{:}); 

Figura 3.7: Función 5. Dilatación 

Fuente: MATLAB R2012a 

f) Apertura  

La función de apertura realiza una erosión seguida de la dilatación con el mismo 

elemento estructurante. Para la implementación de la función de apertura se utilizó el 

código que se encuentra en Matlab, en la figura 3.8 se presenta el código.     
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Apertura 

function B = imopen(varargin) 

[A,SE,pre_pack] = ParseInputs(varargin{:}); 

M = size(A,1); 

if pre_pack 

    A = bwpack(A); 

    packopt = 'ispacked'; 

else 

    packopt = 'notpacked'; 

end 

B = imdilate(imerode(A,SE,packopt,M),SE,packopt,M); 

if pre_pack 

    B = bwunpack(B,M); 

end 

Figura 3.8: Función  6. Apertura 

Fuente: MATLAB R2012a 

 

g) Erosión  

La función de erosión tiende a disminuir los tonos claros de una imagen y aumentar 

los tonos oscuros. Esto refleja la importancia que le da la erosión al mínimo de los 

elementos de la imagen. Para la implementación de la función de erosión se utilizó el 

código que se encuentra en Matlab, en la figura 3.9 se presenta el código.   

erosión 

function B = imerode(A,se,varargin) 

narginchk(2,5); 

B = morphop(A,se,'erode',mfilename,varargin{:}); 

Figura 3.9: Función  7. Erosión 

Fuente: MATLAB R2012a 
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h) Reconstrucción  

La función de reconstrucción se da mediante el uso de una imagen marcadora y una 

imagen mascara, la imagen mascara nos ayuda a realizar una dilatación o una erosión en la 

imagen marcadora, preservando así las formas de los objetos que han superado el marcador. 

Para la implementación de la reconstrucción de imágenes se utilizó el código que se 

encuentra en Matlab, en la figura 3.10 se presenta el código.   

 

function im = imreconstruct(varargin) 

[marker,mask,conn] = ParseInputs(varargin{:}); 

if nargin == 3 

  im = imreconstructmex(marker,mask,conn); 

else 

  im = imreconstructmex(marker,mask); 

end 

Figura 3.10: Función 8. Reconstrucción por dilatación 

Fuente: MATLAB R2012a 

i) Resta entre imágenes  

Esta función realiza la resta entre dos imágenes. Para la implementación de la resta 

de imágenes se utilizó el código que se encuentra en Matlab, en la figura 3.11 se presenta el 

código. 

resta de imagen 

function Z = imsubtract(X,Y) 

narginchk(2, 2); 

scalarDoubleY = strcmp(class(Y),'double') && numel(Y) == 1; 

if ~islogical(X) 

    xAndYSameSizeAndClass = isequal(size(X),size(Y)) && ... 

        strcmp(class(X), class(Y)); 

    if scalarDoubleY || xAndYSameSizeAndClass 
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        validateattributes(X, {'numeric','logical'}, {'real', 

'nonsparse'}, ... 

            mfilename, 'X', 1); 

        if scalarDoubleY 

            validateattributes(Y, {'double'}, {'real', 'nonsparse'}, ... 

                mfilename, 'Y', 2); 

        else 

            validateattributes(Y, {'numeric','logical'}, {'real', 

'nonsparse'}, ... 

                mfilename, 'Y', 2); 

        end 

        Z = X - Y; 

    else 

        error(message('images:imsubtract:invalidInput', 'class or Y must 

be a scalar double.')); 

    end 

elseif scalarDoubleY 

    Z = imlincomb(1.0, X, -Y, 'double'); 

else 

    Z = imlincomb(1.0, X, -1.0, Y, 'double'); 

end 

Figura 3.11: Función 9. Resta entre imágenes 

Fuente: MATLAB R2012a 

j) Negativo de una imagen  

Esta función está diseñada particularmente para mejorar los detalles blancos o grises 

incrustados en las regiones obscuras de una imagen. Para la implementación del método de 

conversión a imagen negativa se realizó el siguiente código Matlab, en la figura 3.12 se 

presenta el código.  

imagenDoble = im2double(resta_peque); 

[xmax,ymax] = size(imagenDoble); 

for x = 1:xmax                  
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      for y = 1:ymax 

          imagenNegativo (x,y) = 1 - imagenDoble (x,y); 

      end 

end 

negativo_peque = im2uint8(imagenNegativo); 

Figura 3.12: Función 10. Negativo de una imagen 

Fuente: Elaboración propia 

k) Umbralado Otsu 

Para el cálculo del umbral óptimo se optó por utilizar el método de Otsu ya que 

elige el umbral óptimo maximizando la varianza entre clases mediante una búsqueda 

exhaustiva. La importancia del método de Otsu radica en que es automático. También es 

importante citar que este método es el más utilizado al momento de realizar la binarizacion 

de imágenes. Para la implementación del método de Otsu se utilizó el código que se 

encuentra en Matlab, en la figura 3.13 se presenta el código.        

function [level em] = graythresh(I) 

narginchk(1,1); 

validateattributes(I,{'uint8','uint16','double','single','int16'},{'nonsp

arse'}, ... 

              mfilename,'I',1); 

  

if ~isempty(I) 

  I = im2uint8(I(:)); 

  num_bins = 256; 

  counts = imhist(I,num_bins); 

  p = counts / sum(counts); 

  omega = cumsum(p); 

  mu = cumsum(p .* (1:num_bins)'); 

  mu_t = mu(end); 

  sigma_b_squared = (mu_t * omega - mu).^2 ./ (omega .* (1 - omega)); 

  maxval = max(sigma_b_squared); 
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  isfinite_maxval = isfinite(maxval); 

  if isfinite_maxval 

    idx = mean(find(sigma_b_squared == maxval)); 

    level = (idx - 1) / (num_bins - 1); 

  else 

    level = 0.0; 

  end 

else 

  level = 0.0; 

  isfinite_maxval = false; 

end 

if nargout > 1 

  if isfinite_maxval 

    em = maxval/(sum(p.*((1:num_bins).^2)') - mu_t^2); 

  else 

    em = 0; 

  end 

end 

Figura 3.13: Función 11. Umbralado mediante Otsu 

Fuente: MATLAB R2012a 

l) Binarización  

Esta función convierte a binario una imagen I en escala de grises. La imagen de 

salida BW tendrá valor 1 (blanco) en todos los pixeles de la imagen de entrada que tengan 

una iluminación mayor que el nivel o umbral especificado, este umbral es calculado 

mediante el algoritmo de Otsu cuya función fue explicada en el anterior punto, y valor 0 

(negro) en el resto de los pixeles. 

Para la implementación del método de conversión a binario se utilizó el código que 

se encuentra en Matlab, en la figura 3.12 se presenta el código. 

 

function BW = im2bw(varargin) 
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[A,map,level] = parse_inputs(varargin{:}); 

if ndims(A)==3, 

  A = rgb2gray(A); 

elseif ~isempty(map), 

  A = ind2gray(A,map); 

end  

range = getrangefromclass(A); 

if isinteger(A) 

  BWp = (A > range(2) *level); 

elseif islogical(A) 

warning(message('images:im2bw:binaryInput')) 

  BWp = A; 

else  

  BWp = (A > level); 

end 

if nargout==0  

  imshow(BWp); 

  return; 

end 

BW = BWp; 

Figura 3.14: Función 12. Conversión a imagen binaria 

Fuente: MATLAB R2012a 

m)  Mejora de contraste 

Cada imagen tiene su propio histograma pero como norma general se considera que 

una imagen tiene un buen contraste si su histograma se extiende ocupando casi todo el 

rango de tonos. Para aumentar el contraste, se puede expandir el histograma o bien realizar 

una ecualización del mismo. Para la implementación del método de mejora de contraste se 

utilizó el código que se encuentra en Matlab, en la figura 3.15 se presenta el código. 

function out = adapthisteq(varargin) 

 
[I, selectedRange, fullRange, numTiles, dimTile, clipLimit, numBins, 

... 
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 noPadRect, distribution, alpha, int16ClassChange] = 

parseInputs(varargin{:}); 

  
tileMappings = makeTileMappings(I, numTiles, dimTile, numBins, 

clipLimit, ... 
                                selectedRange, fullRange, 

distribution, alpha); 

  
out = makeClaheImage(I, tileMappings, numTiles, selectedRange, 

numBins,... 
                     dimTile); 

  
if int16ClassChange 
  out = uint16toint16(out); 
end 
if ~isempty(noPadRect) 
  out = out(noPadRect.ulRow:noPadRect.lrRow, ... 
            noPadRect.ulCol:noPadRect.lrCol); 
end 

Figura 3.15: Función 13. Mejora de contraste 

Fuente: MATLAB R2012a 

 

3.4  Métodos de detección de características 

En este punto se presentan los algoritmos desarrollados para detectar las 

características de la retinopatía diabética. 

3.4.1 Detección de microaneurísmas    

Método para detectar los Microaneurísmas, los microaneurísmas son lesiones 

visibles por el oftalmólogo que indican la presencia de la retinopatía diabética, es por eso 

que cualquier sistema de análisis de imágenes de la retina para prevenir la ceguera debe 

incluir algún algoritmo para la segmentación de los microaneurísmas. 

Para la detección de  las características en este caso la detección de los 

microaneurísmas  se siguió los siguientes pasos para la obtención de los mismos: 
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Como primer paso se obtendrá una imagen de la retina cuya imagen tendrá o no la 

patología (ver figura 3.16). 

 

Figura 3.16: Imagen original de la retina 

Fuente: Elaboración propia  

Dado que las imágenes obtenidas para el análisis tienen diferentes dimensiones se 

decidió llevarlas a una única dimensión para facilitar el trabajo posterior, para esto se 

utilizó la normalización de imágenes esto consiste en llevar las imágenes a un tamaño 

estándar, sin provocar en la imagen algún cambio de importancia, para ello se utilizó el 

algoritmo de normalización de tamaño implementado en la etapa de implementación de 

algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso a)), que consta de la interpolación bicubica ya que esta 

preserva los detalles más finos de la imagen.    

 

Figura 3.17: Imagen Normalizada 

Fuente: Elaboración propia   
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Para el paso siguiente extraemos el plano verde de la imagen utilizando el algoritmo 

de plano verde implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 

3.3.1 inciso b))  ya que los componentes rojo y azul son propensos a contener ruido aditivo, 

utilizando. 

 

Figura 3.18: Imagen del plano verde 

Fuente: Elaboración propia   

Una vez obtenido el plano verde se procede a la conversión a escala de grises 

utilizando el algoritmo de escala de grises implementado en la sección de implementación 

de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso c)),  porque en los próximos pasos será muchos más 

cómoda la operación en una imagen en escala de grises que una imagen a color.  

 

Figura 3.19: Imagen en escala de grises del plano verde 

Fuente: Elaboración propia  
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Una vez realizado estos pasos se somete a la imagen obtenida a una clausura 

morfológica utilizando el algoritmo de clausura implementado en la sección de 

implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso d)),  con un EE (elemento 

estructurante) circular de 15px de diámetro y posterior dilatación morfológica utilizando el 

algoritmo de dilatación  implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver 

sección 3.3.1 inciso e)), con un EE tipo cruz de 3x3. 

 

Figura 3.20: Imagen sometida a una clausura morfológica 

Fuente: Elaboración Propia   

  

Figura 3.21: Imagen sometida a una dilatación morfológica 

Fuente: Elaboración propia  
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Una vez realizado estos pasos se somete a la imagen obtenida a una apertura  

morfológica utilizando el algoritmo de apertura implementado en la sección de 

implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso f)), con un EE (elemento 

estructurante) circular de 15px de diámetro y posterior erosión morfológica utilizando el 

algoritmo de erosión implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver 

sección 3.3.1 inciso g)), con un EE tipo cruz de 3x3. 

 

Figura 3.22: Imagen sometida a una apertura morfológica 

Fuente: Elaboración Propia   

 

 

Figura 3.23: Imagen sometida a una erosión morfológica 

Fuente: Elaboración Propia   
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Una vez realizado estos pasos se procede a una reconstrucción por dilatación 

utilizando el algoritmo de reconstrucción implementado en la sección de implementación 

de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso h)), tomando como imagen marcadora la imagen 

obtenida en la figura 3.21 y como imagen mascara la imagen obtenida en la figura 3.23, ya 

que la imagen marcadora se encuentra dilatada no repetimos este proceso para realizar la 

reconstrucción por dilatación.  

 

Figura 3.24: Imagen sometida a una reconstrucción por dilatación 

Fuente: Elaboración propia 

Obtenida esta última imagen se procede a la resta entre imágenes utilizando el 

algoritmo de resta de imágenes implementado en la sección de implementación de 

algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso i)), utilizando la imagen obtenida en la figura 3.19 con 

la imagen obtenida  en la figura 3.24. 

 

Figura 3.25: Imagen resta 

Fuente: Elaboración Propia  
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Por ultimo con la imagen obtenida en la resta se procede a someterla al umbralado 

de Otsu el cual proporciona un umbral óptimo para la segmentación utilizando el algoritmo 

de umbralado Otsu implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver 

sección 3.3.1 inciso k)), una vez obtenido el umbral optimo se procede a realizar una 

binarización utilizando el algoritmo de binarización implementado en la sección de 

implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso l)). 

 

Figura 3.26: Imagen sometida al umbralado mediante Otsu 

Fuente: Elaboración propia 

Como siguiente paso a seguir tomamos como referencia la figura 3.19 vamos a 

someterlo a una clausura morfológica utilizando el algoritmo de clausura  implementado en 

la sección de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso d)), con un EE 

circular de 5 pixeles de diámetro y posterior dilatación morfológica utilizando el algoritmo 

de dilatación implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 

3.3.1 inciso e)), con un EE tipo cruz de 3x3. 



72 
 

 

Figura 3.27: Imagen sometida a una clausura morfológica 

Fuente: Elaboración propia  

 

Figura 3.28: Imagen sometida a una dilatación morfológica 

Fuente: Elaboración propia 

Como siguiente paso a seguir tomamos como referencia la figura 3.28 vamos a 

someterlo a una apertura morfológica utilizando el algoritmo de apertura implementado en 

la sección de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso f)),  con un EE 

circular de 5 pixeles de diámetro y posterior erosión morfológica utilizando el algoritmo de 

erosión implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 

inciso g)), con un EE tipo cruz de 3x3. 
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Figura 3.29: Imagen sometida a una apertura morfológica 

Fuente: Elaboración propia  

 

Figura 3.30: Imagen sometida a una erosión morfológica 

Fuente: Elaboración propia 

Una vez realizado estos pasos se procede a una reconstrucción por dilatación 

utilizando el algoritmo de reconstrucción implementado en la sección de implementación 

de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso h)), tomando como imagen marcadora la imagen 

obtenida en la figura 3.28 y como imagen mascara la imagen obtenida en la figura 3.30, ya 

que la imagen marcadora se encuentra dilatada no repetimos este proceso para realizar la 

reconstrucción por dilatación.  
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Figura 3.31: Imagen sometida a una reconstrucción morfológica 

Fuente: Elaboración propia 

Obtenida esta última imagen se procede a la resta entre imágenes utilizando el 

algoritmo de resta de imágenes implementado en la sección de implementación de 

algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso i)),  utilizando la imagen obtenida en la figura 3.19 con 

la imagen obtenida  en la figura 3.31. 

 

Figura 3.32: Imagen resta 

Fuente: Elaboración propia   

Una vez obtenida la imagen resta se obtiene un negativo de la misma utilizando el 

algoritmo de negativo de una imagen implementado en la sección de implementación de 

algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso j)). 
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Figura 3.33: Imagen negativa 

Fuente: Elaboración propia 

 Por ultimo con la imagen obtenida en la conversión a negativo se procede a 

someterla al umbralado de Otsu utilizando el algoritmo de umbralado de Otsu 

implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso k)),  

el cual proporciona un umbral óptimo para la segmentación, obtenido el umbral se realiza 

una binarización utilizando el algoritmo de binarización implementado en la sección de 

implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso l)). 

 

Figura 3.34: Imagen sometida al umbralado según Otsu 

Fuente: Elaboración propia 
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Para finalizar hacemos uso de la imagen de la figura 3.26 y la imagen de la  figura 

3.34, realizando con estas dos imágenes un OR lógico y de esta obtenemos todos los 

microaneurísmas.    

 

Figura 3.35: Imagen OR lógico 

Fuente: Elaboración propia  

Como último paso sobreponemos la imagen obtenida al realizar un OR lógico sobre 

la imagen a escala de grises para visualizar donde se encontrarían los microaneurísmas en 

la retina.  

 

Figura 3.36: Imagen con los microaneurísmas 

Fuente: Elaboración propia 
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3.4.2 Detección de hemorragias 

 Método para detectar las hemorragias; las hemorragias constituyen la primera 

afección visible de la retinopatía diabética; son las lesiones más difíciles de encontrar, ya 

que aparte de ser circulares y rojizos, son de muy pequeño tamaño. 

Para la detección de  las características en este caso la detección de hemorragias se 

siguió los siguientes pasos para la obtención de los mismos: 

Como primer paso se obtendrá una imagen de la retina cuya imagen tendrá o no la 

patología (ver figura 3.37) 

 

Figura 3.37: Imagen original de la retina 

Fuente: Elaboración propia  

Como siguiente paso normalizamos la imagen utilizando el algoritmo de 

normalización del tamaño implementado en la sección de implementación de algoritmos 

(ver sección 3.3.1 inciso a)).  
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Figura 3.38: Imagen normalizada 

Fuente: Elaboración propia  

Para el paso siguiente extraemos el plano verde de la imagen utilizando el algoritmo 

de plano verde implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 

3.3.1 inciso b))  ya que los componentes rojo y azul son propensos a contener ruido aditivo, 

utilizando. 

 

Figura 3.39: Imagen del  plano verde 

Fuente: Elaboración propia 

Una vez obtenido el plano verde se procede a la conversión a escala de grises 

utilizando el algoritmo de escala de grises implementado en la sección de implementación 
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de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso c)),  porque en los próximos pasos será muchos más 

cómoda la operación en una imagen en escala de grises que una imagen a color.  

 

Figura 3.40: Imagen a escala de grises del plano verde 

Fuente: Elaboración  propia 

Procedemos a mejorar el contraste de la imagen utilizando el algoritmo de mejora 

de contraste de una imagen implementado en la sección de implementación de algoritmos 

(ver sección 3.3.1 inciso m)), obteniendo un histograma bastante expandido y uniforme. 

 

 

Figura 3.41: Imagen sometida a una mejora de contraste 

Fuente: Elaboración propia 
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Realizamos una dilatación morfológica utilizando el algoritmo de dilatación 

implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso e)), 

con un EE circular de 5px de diámetro. 

 

 

Figura 3.42: Imagen sometida a una dilatación morfológica 

Fuente: Elaboración propia    

Volvemos a realizar una dilatación morfológica utilizando el algoritmo de dilatación 

implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso e)), 

con un EE circular de 5px de diámetro. 
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Figura 3.43: Imagen sometida a una dilatación morfológica 

Fuente: Elaboración propia 

Una vez obtenida las imágenes hasta este punto realizamos una reconstrucción por 

erosión morfológica utilizando el algoritmo de reconstrucción  implementado en la sección 

de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso h)), utilizando como imagen 

mascara la imagen de la figura 3.41 y como imagen marcadora la imagen de la figura 3.43, 

ya que esta reconstrucción es por erosión, se somete a una erosión morfológica utilizando el 

algoritmo de erosión implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver 

sección 3.3.1 inciso g)), la imagen de la figura 3.43 con un EE circular de 25px de diámetro 

ya que esta imagen es marcadora y según la reconstrucción debe ser sometida a una 

dilatación o a una erosión dependiendo que tipo de reconstrucción se realice. Una vez 

realizado este paso se procede a realizar la reconstrucción.       

 

Figura 3.44: Imagen de la reconstrucción 

Fuente: Elaboración propia 

Obtenido esto realizamos una resta entre las imágenes utilizando el algoritmo de 

resta entre imágenes implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver 

sección 3.3.1 inciso i)), de la figura 3.41 y la figura 3.44 respectivamente. 
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Figura 3.45: Imagen de la resta 

Fuente: Elaboración propia 

Obtenida esta imagen a través de la resta procedemos a obtener el negativo de esta 

imagen utilizando el algoritmo de negativo de una imagen implementado en la sección de 

implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 inciso j)). 

 

Figura 3.46: Imagen negativa 

Fuente: Elaboración propia   

Una vez obtenida la conversión a negativo se procede a someterla al umbralado de 

Otsu el cual proporciona un umbral óptimo para la segmentación utilizando el algoritmo de 

umbralado de Otsu implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver 

sección 3.3.1 inciso k)), obtenido el umbral binarizamos la imagen utilizando el algoritmo 
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de binarización implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 

3.3.1 inciso l)). 

 

Figura 3.47: Imagen umbralado Otsu 

Fuente: Elaboración propia  

Volvemos a someter la imagen a una apertura morfológica utilizando el algoritmo 

de apertura implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver sección 3.3.1 

inciso f)), con un EE cuadrado de 3px de lado. 

 

Figura 3.48: Imagen apertura morfológica 

Fuente: Elaboración propia  
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Volvemos a someter a la imagen a una dilatación morfológica utilizando el 

algoritmo de dilatación implementado en la sección de implementación de algoritmos (ver 

sección 3.3.1 inciso e)), con un EE  tipo cruz de 3px de lado.    

 

Figura 3.49: Imagen dilatación morfológica 

Fuente: Elaboración propia  

Como último paso sobreponemos la imagen obtenida en la figura 3.49  sobre la 

imagen mejorada en contraste para visualizar donde se encontrarían las posibles 

hemorragias en la retina. 

 

Figura 3.50: Imagen con las posibles hemorragias 

Fuente: Elaboración propia  
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Como resultado de todos los pasos realizados se obtuvo los microanuerísmas (a) y 

las hemorragias (b) de la imagen sometida a este método de extracción de las características 

de la retinopatía diabética.  

     

a)                                                                 b) 

 

 

3.5  Prototipo  

El sistema desarrollado se basa en la metodología de desarrollo de software XP en 

sus puntos: planeación, diseño, codificación y pruebas, los cuales se siguieron en la 

implementación de la interfaz gráfica la cual facilitara la implementación de los algoritmos 

desarrollados, en este trabajo de tesis se decidió diseñar una interfaz gráfica haciendo uso 

del programa MATLAB R2012a. 

En el Anexo 4 se detalla la funcionalidad de todas las pantallas a utilizarse, ahora se 

explicaran los pasos que se siguen para el respectivo análisis de las imágenes que se 

pondrán a prueba. 

Como primer paso nos ubicamos en la pantalla principal la cual consta de 5 botones 

ya que comenzaremos el análisis elegimos el botón de Análisis (ver figura 3.51). Este 

botón nos dirige a otra pantalla en la cual se realizara el respectivo análisis.    
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Figura 3.51: Pantalla principal 

Fuente: Elaboración propia 

Una vez ubicados en la pantalla de análisis, como segundo paso procedemos a 

cargar la imagen con la ayuda del botón Abrir ubicado en la parte de procesos (ver figura 

3.52). Escogemos la imagen que vamos a analizar y le damos abrir y tendremos la imagen 

cargada en la pantalla de análisis (ver figura 3.53). 

 

Figura 3.52: Carga de la imagen 

Fuente: Elaboración propia  
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Figura 3.53: Imagen cargada en la pantalla 

Fuente: Elaboración propia 

Como tercer paso nos ubicamos en el parte de proceso y presionamos el botón 

Procesar el cual tomara la imagen cargada y la someterá a los distintos algoritmos 

descritos de detección de microaneurísmas y detección de hemorragias descritos en la 

sección 3.4.1 y la sección 3.4.2 respectivamente y nos mostrara las imágenes obtenidas en 

estas detecciones y también realizara un conteo de los microaneurísmas y las hemorragias 

que nos servirán para verificar el nivel de severidad en la cual se encuentra la imagen 

analizada, y nos mostrar el respectivo nivel utilizando la tabla de escala de severidad que se 

encuentra descrita en el capítulo II sección 2.5.4 (ver figura 3.54).   
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Figura 3.54: Detección de microaneurísmas y hemorragias 

Fuente: Elaboración propia  

Como cuarto paso procedemos a guardar las imágenes obtenidas y también el 

conteo realizado presionando el botón Guardar ubicado en la parte de procesos no 

olvidando poner el nombre del paciente para poder ver los resultados más adelante cundo se 

necesite (ver figura 3.55). 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.55: Datos guardados 

Fuente: Elaboración propia 
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En la pantalla principal encontraremos dos botones los cuales nos mostraran todos 

los pasos que se siguieron para la detección de los microaneurísmas y las hemorragias (ver 

figura 3.51). 

 

 

Figura 3.56: Pasos de la detección de microaneurísmas  y hemorragias respectivamente 

Fuente: Elaboración propia   
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CAPÍTULO IV 

PRUEBA DE HIPÓTESIS 

 

4 Introducción 

En este capítulo se evaluara la capacidad del sistema para realizar un correcto 

reconocimiento de las características de la retinopatía diabética de las diferentes imágenes 

de la base de datos MESSIDOR. Para comprobar si el grado de confiabilidad es del 

80.00%, para probar el cumplimiento de la hipótesis se evaluara el prototipo mediante 

casos de prueba de los que se derivan resultados que permitan la determinación de la 

efectividad de los métodos. 

La base de datos MESSIDOR basa su diagnóstico en una escala de severidad de la 

Retinopatía Diabética, estableció una escala de severidad basada en la cantidad de 

Microanuerísmas y Hemorragias retinianas presentes en el fondo del ojo, como se muestra 

en la tabla: 

Nivel Numero de Microaneurísmas (NM)  Numero de Hemorragias (NH) 

0 0 AND 0 

1 0 < (NM) <= 5 AND 0 

2 5 < (NM) <15 OR 0 < (NH) <5 

3 (NM) >= 15 OR H >= 5 

Tabla 4.1: Escala de severidad 

Fuente: Elaboración propia   

4.1  Determinación de los casos de prueba  

Para esta evaluación se tomaran como casos de prueba imágenes que se encuentran 

registrados en la base de datos MESSIDOR,  a estos se las evaluara para ver si el sistema 

es capaz de identificar las características correctamente. Obteniendo un total de 20 
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imágenes para ser ingresadas al sistema solo se tomaran los niveles 2 y 3 por tener más 

imágenes de este nivel. 

4.2  Evaluación de los casos de prueba 

A continuación se presentan los resultados obtenidos del método para detectar los 

microaneurísmas y hemorragias. Se analizaron un total de 20 imágenes. 

Numero 

de prueba 

Numero de 

micraneurísmas y 

hemorragias  

Nivel  Nivel 

MESSIDOR 

Identificado 

(I)  

No 

identificado 

(NI) 

1 M = 46, H = 48 3 3 I  

2 M = 175, H = 103 3 3 I  

3 M = 87, H = 94 3 3 I  

4 M = 8, H = 26 3 3 I  

5 M = 33, H = 91 3 3 I  

6 M = 154, H = 88 3 3 I  

7 M = 139, H = 83 3 3 I  

8 M = 3, H = 83 3 3 I  

9 M = 52 , H = 27 3 3 I  

10 M = 122, H = 51 3 3 I  

11 M = 9 , H = 27 2 2 I  

12 M = 121, H = 64 3 2  NI 

13 M = 28, H = 59 3 2  NI 

14 M = 13, H = 62 2 2 I  

15 M = 1, H = 58 2 2 I  

16 M = 10 , H = 8 2 2 I  

17 M = 1, H = 67 2 2 I  

18 M =  12, H = 27 2 2 I  
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19 M = 96, H = 55 3 2  NI 

20 M 12=  , H = 6 2 2 I  

Total  17 3 

Tabla 4.2: Resultados de la prueba 

 

Habiendo realizado los casos de prueba, podemos resumir los resultados: 

Pruebas totales:  20 

Pruebas satisfactorias: 17 

Pruebas no satisfactorias: 3 

Porcentaje de éxito: 85.00 % 

Porcentaje de fracaso: 15.00 % 

   

Como se observa en los resultados. El porcentaje de confiabilidad es mayor al 

porcentaje  planteado en la hipótesis, pero para comprobar de manera cuantificable si este 

valor supera al valor esperado, se realiza una prueba de hipótesis estadística. Para 

determinar si el porcentaje de confiabilidad obtenido en las pruebas puede ser considerado 

cercano al 80.00 % planteado en la hipótesis se hará uso de una prueba de hipótesis para 

proporciones, la cual se encuentra detallada en el Anexo 1.     

Las variables a ser usadas en dicha prueba ya fueron obtenidas en el paso anterior: 

p0 = 0.80 

q0 = 0.20 

p = 0.85 

n = 20 

 Además se tomara un nivel de significancia     del 5%. 

 



93 
 

4.3  Definición de la hipótesis H0 y H1  

En este caso se espera que el porcentaje de confiabilidad sea igual o mayor a 80%. 

H0: El grado de confiabilidad es mayor o igual al 80.00 % 

H1: El grado de confiabilidad es menor al 80.00 % 

H0: p ≥ p0 es decir: H0 : p ≥ 0.80 

H1: p < p0 H1 : p < 0.80 

 

4.4 Determinación de la región critica 

Como n se refiere en este caso al número de pruebas, y este es de 20. El punto 

crítico a usar es –z0 y se determina mediante: 

-z0 = -z1-α = -z1- 0.05 

-z0 = -z0.95 

Este valor se halla en la tabla de z, la cual se encuentra en el Anexo 2, para obtener 

el valor de z se busca en dicha tabla el valor más cercano a 0.95; el cual se encuentra en la 

fila 1.6 y columna 0.04. 

El valor z se obtiene sumando ambos valores: 

-z0.95 = -(1.6+0.04)= -1.64 

4.5  Calculo del estadístico de la prueba  

Como se conoce el número total de individuos de la muestra, el valor del estadístico 

de la prueba se obtiene mediante la fórmula: 
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√
    
 

  
         

√         
  

      

  

4.6  Toma de decisión  

Al comparar el valor del estadístico z se observa que el valor del estadístico de la 

prueba se encuentra en la región de aceptación, por lo tanto se acepta la hipótesis nula H0.  

 

 

 

 

 

                                                             0.55 

4.7  Conclusión  

El promedio de éxito del sistema al momento de reconocer las características de la 

retinopatía diabética en las imágenes de prueba es mayor al 80.00 % planteado en la 

hipótesis. 

Esto puede atribuirse al buen uso de los algoritmos en el reconocimiento de las 

características. Aunque se sobrepasó la confiabilidad esperada de éxito, el 85.00% 

alcanzado es un buen comienzo que puede ayudar a realizar ajustes con el fin de obtener 

mejores resultados más adelante. 
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CAPÍTULO V 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES  

 

5 Introducción  

Con la finalización del siguiente trabajo de tesis se obtuvieron las siguientes 

conclusiones y se dan las correspondientes recomendaciones. 

5.1  Conclusiones  

Una vez finalizado el presente trabajo de  tesis se llegaron a las siguientes 

conclusiones: 

Se realizó el levantamiento de abundante información con respecto a los sistemas de 

diagnóstico asistidos por computadora, al procesamiento digital de imágenes y las 

características de la enfermedad de la diabetes con una de sus consecuencias la retinopatía 

diabética, cuyas aplicaciones teóricas y prácticas de los conceptos de cada uno de ellos 

ayudaron a la realización del presente trabajo. 

Así mismo se lograron cumplir con los objetivos secundarios: 

- Adquirir las imágenes digitales de la retina. 

Para la adquisición de las imágenes digitales de la retina se tuvo acceso a la base de 

datos abierta al público cuyo interés es el ayudar a detectar esta enfermedad (base 

de datos MESSIDOR) la cual se encuentra en el sitio 

http://messidor.crihan.fr/download-en.php, de la cual se tomaron muestras para 

poner a prueba al sistema. 

 

- Pre-procesar las imágenes digitales resaltando los detalles que interesan. 

A través del pre-procesamiento de imágenes, fue posible determinar que esta etapa 

es de gran ayuda al momento de analizar las imágenes del fondo del ojo, debido a 

http://messidor.crihan.fr/download-en.php
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que los algoritmos que son parte del pre-procesamiento de imágenes resaltan las 

características presentes en la imagen.   

  

- Extraer las características de la imagen digital obtenidas en el pre-procesamiento. 

Además de mejorar el aspecto visual de las imágenes y resaltar las características 

se logró la detección de las patologías. Por medio de técnicas de umbralización y 

de morfología matemática.         

Por lo tanto al dar cumplimiento a los objetivos secundarios se logró cumplir con el 

objetivo general: 

- Realizar el procesamiento de imágenes digitales de la retina, para diagnosticar la 

escala de severidad de la retinopatía diabética. 

Demostración de la hipótesis: 

La hipótesis planteada: “El análisis digital de imágenes de la retina, permite 

determinar cuáles de las imágenes de la retina presentan la Retinopatía Diabética, con un 

grado de confiabilidad de por lo menos un 80%.”, se logró demostrar habiendo cumplido 

con los objetivos secundarios y el objetivo general superando con esto el grado de 

confiabilidad  planteada en la hipótesis.   

5.2 Recomendaciones  

Con la finalización del presente trabajo se dan las siguientes recomendaciones: 

- Implementar algoritmos de procesamiento de imágenes con mayor complejidad en 

la etapa de pre-procesamiento de imágenes. 

 

- Mejorar el algoritmo para la detección de microaneurísmas y la detección de 

hemorragias de manera que no se confunda con ciertos reflejos presentes en alguna 

de las imágenes. 
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- Desarrollar algoritmos que sean capaces de detectar la retinopatía diabética 

proliferativa. 

 

- Ver la posibilidad de incluir redes neuronales en la etapa de extracción de las 

características, con el objeto de mejorar la capacidad de localización. 
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Anexo 1 

Pruebas de hipótesis estadísticas 

En el campo de la estadística, para comprobar la validez de una afirmación de 

carácter cuantitativo, se realiza un proceso de prueba de hipótesis estadística. 

Existen varios tipos de prueba de hipótesis estadísticas: 

- Prueba de hipótesis para la media   

- Prueba de hipótesis para la proporción 

- Prueba de hipótesis para dos muestras independientes 

- Prueba de hipótesis para dos muestras dependientes 

Para el siguiente trabajo se empleara la prueba de hipótesis para la proporción, el 

cual será explicado a continuación. 

Prueba de hipótesis para una proporción p 

 Una hipótesis es una afirmación, puede ser de dos tipos: 

- Hipótesis Nula; denotado por H0, es la afirmación a priori que se pretende demostrar 

luego de haberse realizado el estudio. 

- Hipótesis  Alternativa; denotado por H1, es el opuesto de la hipótesis nula, por lo 

que representa que la afirmación hecha a priori no pudo ser demostrada. 

Ambas hipótesis son afirmaciones totalmente opuestas. Una prueba de hipótesis 

consiste en determinar cuál de las 2 afirmaciones es la correcta, pero ello se realiza para 

decidir si H0 es correcta, caso contrario, se acepta H1.            

Los pasos para realizar una prueba son los siguientes: 

1. Definir las hipótesis H0 y H1 

2. Hallar la región critica 

3. Calcular el estadístico de la prueba 
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4. Tomar la decisión  

5. Sacar una conclusión 

Definición de las hipótesis H0 y H1 

En el caso de una prueba de hipótesis para una media µ, las hipótesis deberán estar 

en función a esta y puede ser de 3 tipos: 

H0: p = p0 

H1: p ≠ p0 

H0: p ≥ p0 

H1: p < p0 

H0: p ≤ p0 

H1: p > p0 

 

Donde p0 es la proporción planteada como meta en la hipótesis. 

Determinación de la región critica 

La región crítica es el área del grafico de distribución normal; esta área se encuentra 

dividida del resto por uno o más puntos críticos z; cualquier valor dentro de esta área indica 

que se debe rechazar H0. 

El valor del punto crítico (o los puntos críticos) es obtenido mediante tablas y 

dependiendo del tipo de hipótesis es: 

Tipo de hipótesis H0: p = p0 

H1: p ≠ p0 

H0: p ≥ p0 

H1: p < p0 

H0: p ≤ p0 

H1: p > p0 

Valor de z -z1-α/2; +z1-α/2 -z1-α +z1-α 

Donde α es el nivel de significancia.   

Calculo del estadístico de la prueba 

El estadístico de la prueba para cualquiera de los 3 tipos de hipótesis se calcula 

mediante: 
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√
    
 

 

 En caso de que se conozca el número total de individuos, se utiliza: 

   
      

√
    
 
√   
   

 

Dónde: 

p es la proporción hallada en las pruebas  

p0 es la proporción teórica 

q0 es la proporción complementaria a p0, es decir, la resta de 1 - p0  

n es el número de muestra del experimento 

N es el número total de individuos en el espacio muestral 

Toma de decisión 

Una vez calculado ya sea el valor de zc o tc, si este valor pertenece a la región critica 

definida en el paso anterior entonces se rechaza H0; caso contrario, es decir, si el estadístico 

calculado no se encuentra en la región critica, no se rechaza la hipótesis nula H0.      

Conclusión  

Cuando se ha aceptado o rechazado H0, se debe dictar una conclusión en función al 

enunciado en la hipótesis. 
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Anexo 2 

Tabla de la distribución normal  

 

Tabla A.1: Tabla de la distribución normal 

Fuente: (vadenumeros.es)  
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Anexo 3 

Pantalla principal 

En esta pantalla se puede divisar tres botones el botón 1 nos enlaza con la pantalla 

de análisis, este mismo realizar el análisis de la imágenes de la retina y diagnosticara la 

presencia o la ausencia de la retinopatía diabética, el botón número 2 nos enlaza a la 

pantalla de muestra de pasos de las hemorragias, el botón 3 nos enlaza a la pantalla de 

muestra de pasos de los microanuerísmas, el botón 4 nos enlaza a la pantalla de resultados y 

el botón 5 nos lleva fuera del sistema (ver figura A.1).      

 

Figura A.1: Interfaz del sistema pantalla principal 

Fuente: Elaboración propia  

Pantalla de análisis  

En esta pantalla se puede visualizar 6 campos   

1. Campo donde  se carga la imagen original.  

2. Campo donde se visualiza la imagen de la detección de los microaneurísmas.       

3. Campo donde se visualiza la imagen de la detección de hemorragias.  

4. Campo donde se visualizan los resultados obtenidos de las detecciones, el 

número de microaneurismas y el número de hemorragias detectadas en la imagen. 

5. Campo donde procedemos a insertar el nombre del paciente, además botones 

con los cuales podemos abrir la carpeta donde se encuentran las imágenes, 

procesar los algoritmos para cada una de las características de la imagen, limpiar 
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los campos con resultados ya obtenidos y guardar las imágenes obtenidas de la 

detección de las características, resultados y nombre del paciente. 

6. Campo que nos devuelve a la pantalla principal.(ver figura A.2)  

7. Campo donde se muestra el nivel de severidad de la imagen. 

 

 

Figura A.2: Interfaz del sistema pantalla de análisis 

Fuente: Elaboración propia 

Pantalla de resultados  

En esta pantalla se puede visualizar 6 campos: 

1. Campo donde se carga la imagen original. 

2. Campo donde se carga la imagen con la detección de los 

microaneurísmas.  

3. Campo donde se carga la imagen con la detección de las hemorragias 
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4. Campo donde se introduce el nombre del paciente, con el botón abrir 

cargamos las imágenes ya detectadas y con el botón limpiar limpiamos de la 

pantalla las imágenes y resultados ya cargadas. 

5. Campo donde se visualizan los resultados de las detecciones, donde 

vemos el número de microaneurísmas y el número de hemorragias detectados en la 

imagen. 

6. Campo que nos devuelve a la pantalla principal.(ver figura A.3)     

7. Campo donde se visualiza el nivel de severidad encontrado.    

  

 

Figura A.3: Interfaz del sistema pantalla de resultado 

Fuente: Elaboración propia 

Pantalla de muestra de pasos para los microaneurísmas 

En la pantalla se visualizaran los distintos pasos que se siguieron para la detección 

de los microaneurísmas y las respectivas imágenes que dan como resultado estos pasos, 

introduciendo el nombre con el que se guardaron los datos  (ver figura A.4).  
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Figura A.4: Pantalla de pasos de los microaneurísmas 

Fuente: Elaboración propia  

Pantalla de muestra de pasos para las hemorragias 

En la pantalla se visualizaran los distintos pasos que se siguieron para la detección 

de las hemorragias y las respectivas imágenes que dan como resultado estos pasos, 

introduciendo el nombre con el que se guardaron los datos (ver figura A.5).  

 

Figura A.5: Pantalla de pasos de las hemorragias 

Fuente: Elaboración propia 


