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RESUMEN

La investigacion se enfoca en la deteccion
temprana y precisa de la retinopatia
diabética mediante técnicas avanzadas
de inteligencia artificial y visién por
computadora. Se emplearon bases de datos
publicas como Drive, STARE y Kaggle, las
cuales contienen imdagenes de retinas de
individuos sanos y con retinopatia diabética.
El estudio aplica varias técnicas de vision
por computadora, incluyendo la conversion
a escala de grises, la binarizacion adaptativa,
la deteccién de contornos y el resaltado de
exudados.

Para la clasificaciéon de imagenes retinia-
nas, se desarrollaron modelos de redes neu-
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ronales convolucionales (CNN) utilizando
la validaciéon cruzada K-Fold. Se integré
una red preentrenada, la VGG16, y se im-
plementaron técnicas de aumento de datos
para optimizar la precisién de clasificacidn.
La efectividad del algoritmo fue evaluada y
ajustada, y los resultados se analizaron con
el propdsito de aportar a la deteccién tem-
prana y precisa de la enfermedad. El mode-
lo demostré una precisién de validacién del
90.91 %, lo que evidencia su capacidad para
generalizar correctamente a nuevos datos.

Palabras clave: procesamiento de
imdgenes; retinopatia diabética; exudados;
redes neuronales.
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ABSTRACT

he research focuses on the early
Tand accurate detection of diabetic
retinopathy through advanced artificial
intelligence and computer vision techniques.
Public databases such as Drive, STARE, and
Kaggle, which contain retinal images of
healthy and diabetic individuals, are used.
The study applies various computer vision
techniques, including grayscale conversion,
adaptive binarization, contour detection,
and exudate highlighting.

For the classification of retinal images,
convolutional neural network (CNN) mo-

dels were developed using K-Fold cross-va-
lidation. The pre-trained VGG16 network
was integrated, and data augmentation te-
chniques were used to optimize classifica-
tion accuracy. The algorithm’s effectiveness
was evaluated and adjusted, and the results
were analyzed to support the early and accu-
rate detection of the disease. The model de-
monstrated a validation accuracy of 90.91 %,
which indicates its ability to generalize co-
rrectly to new data.

Keywords: image processing; diabetic
retinopathy; exudates; neural networks.
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INTRODUCCION

a retinopatia diabética (RD) es una de las
Lcomplicaciones ma4s serias de la diabetes,
ya que afecta directamente la visiéon debido
al dafno en los vasos sanguineos de la retina
(American Academy of Ophthalmology,
2025; Mayo Clinic, 2023). Esta afeccion,
aunque inicialmente es asintomadtica, puede
progresar y conducir a la ceguera si no se
detecta y trata a tiempo, un riesgo que la
convierte en una de las principales causas
de ceguera irreversible a nivel mundial,
especialmente en la poblacion en edad
productiva de paises en desarrollo (Das y
Saha, 2022). Esta urgencia sanitaria destaca
la importancia de implementar programas
de deteccion temprana y tratamiento eficaz
(Barragan Vargas et al., 2022).

Enrespuestaalanecesidad de diagndsticos
oportunos y accesibles, la inteligencia
artificial (IA) ylavisién por computadora han
emergido como herramientas prometedoras.
Estas tecnologias ofrecen la posibilidad
de analizar imdagenes retinianas de forma
automatica para detectar indicadores clave
de la enfermedad, como microaneurismas,
hemorragias y edema macular. Un ejemplo
notable es el modelo de IA desarrollado por
Google, que ha demostrado una precisién
comparable a la de los oftalmélogos en la
identificacion de la RD.

A pesar de los avances significativos en
la aplicacién de la IA para la deteccion de
la RD, atn existen desafios considerables
que deben superarse. Estos incluyen la
variabilidad en la calidad de las imagenes, las
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diferencias en las poblaciones de estudio y
la necesidad de grandes volumenes de datos
anotados con el fin de entrenar y validar
los modelos de manera efectiva (Alyoubi et
al., 2020; Das y Saha, 2022). La superacion
de estas limitaciones es fundamental para
mejorar la precisién, la generalizacion y
la robustez de los sistemas de diagndstico
automatizado.

Este proyecto de investigacién tiene como
objetivo principal el desarrollo de un algo-
ritmo avanzado de deteccién automati-
zada de retinopatia diabética utilizando
técnicas de visién por computadora e IA.
Para lograrlo, se llevé a cabo una revisién
exhaustiva de la literatura para identificar
los enfoques mds efectivos y las limitaciones
existentes. Posteriormente, se selecciond
una base de datos adecuada con imagenes
retinianas de pacientes sanos y con RD, a las
cuales se les aplicaron técnicas de preproce-
samiento y aumento de datos para optimizar
su calidad y diversidad.

El desarrollo del algoritmo se enfoca en
la optimizaciéon de arquitecturas de redes
neuronales profundas, como las redes con-
volucionales (CNN) vy las redes residuales,
con el fin de alcanzar una alta precisién y
capacidad de generalizacion. El rendimien-
to del algoritmo serd evaluado de manera
rigurosa mediante métricas estdndar como
la sensibilidad, la especificidad y el area bajo
la curva ROC (Receiver Operating Characte-
ristic), con ajustes iterativos para maximizar
su efectividad. Se espera que los resultados
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de esta investigacién no solo contribuyan al
avance en la detecciéon temprana y precisa
de la RD, sino que también faciliten el acceso
a un cribado eficiente y asequible, lo que im-
pactaria positivamente en la prevencion de
la ceguera y mejoraria la calidad de vida de
millones de personas con diabetes en todo
el mundo.

La diabetes mellitus es un trastorno me-
tabdlico caracterizado por la hiperglucemia
croénica, que puede causar dafo y disfuncién
a largo plazo en diversos érganos, incluidos
los ojos, los rifiones y los nervios (Klein et
al., 2010). Segun la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS), la hiperglucemia créni-
ca es una de las principales causas de com-
plicaciones como la retinopatia diabética,
que afecta los vasos sanguineos de la retina
y puede llevar a la pérdida de visién (Mayo
Clinic, 2023; National Eye Institute, s. f.).

La Federacion Internacional de Diabetes
(IDF,2013) estima que mas de 382 millones de

personas en el mundo padecian diabetes en
el 2013, con una proyeccién de crecimiento
a 592 millones para el 2035. La mayoria de
estas personas reside en paises de ingresos
medios y bajos, y se calcula que 175 millones
no han sido diagnosticadas, lo que destaca
un grave problema de salud publica.

En este contexto, la deteccion oportuna de
la retinopatia diabética es fundamental. Se
recomienda que todas las personas con dia-
betes se sometan a un examen ocular com-
pleto al menos una vez al afio para descartar
cualquier complicacién. Sin embargo, mu-
chas personas con RD no presentan sinto-
mas en las etapas iniciales, lo que dificulta su
deteccion sin un examen profesional (Natio-
nal Eye Institute, s. f.). Ademads, las personas
con diabetes que carecen de los medios o el
acceso a la atencion médica enfrentan barre-
ras significativas para obtener un diagnoésti-
co preciso y oportuno (véase la figura 1).

Figura 1. Comparacién de una retina normal y una retina afectada por retinopatia diabética
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Fuente: Pendleton Eye Center (s. f.).
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Dado que la retinopatia diabética es la prin-
cipal causa de ceguera en personas en edad
productiva a nivel mundial, el desarrollo de
herramientas de diagndstico automatizadas
basadas en IA se plantea como una solucion
crucial. Estas herramientas podrian permi-
tir un acceso mds amplio y equitativo a la
deteccidn, lo que ayudaria a prevenir la pro-

METODOLOGIA

a metodologia de este proyecto adopta
Lun enfoque sistemdtico y secuencial,
estructurado en varias etapas clave para
el desarrollo y la evaluacién del algoritmo
de deteccion. El proceso comienza con
la recoleccién de datos, mediante la
obtencién de imdagenes de retinas de
repositorios publicos de uso gratuito, tales
como Drive, STARE y Kaggle. Estas bases
de datos contienen imagenes de retinas
de individuos sanos y con retinopatia
diabética, fundamentales para los estudios
comparativos. Dichos registros visuales
son esenciales para la deteccidn y el andlisis
automatico de la vasculatura retiniana, lo
que facilita la implementacion de programas
de deteccion de la enfermedad.

A continuacidn, se desarrolla la fase de
preprocesamiento, donde las imégenes se
preparan con diversas técnicas de visién
por computadora. Este proceso incluye la
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gresidon de la enfermedad y el desarrollo de
ceguera en millones de personas. El presente
trabajo busca abordar esta necesidad critica
mediante la propuesta de un sistema de cri-
bado eficaz y accesible, que utilice tecnolo-
gias de vanguardia para mitigar los efectos
devastadores de la retinopatia diabética.

conversion a escala de grises, la binarizacién
y la deteccién de contornos para resaltar
caracteristicas importantes, como los
exudados. Posteriormente, los datos se
organizan para la preparaciéon del modelo,
que comprende la definicion de directorios,
la asignacidén de etiquetas a las imagenes y el
uso de generadores de datos.

Luego, se procede a la construccién del
modelo de redes neuronales convolucionales
(CNN), definiendo su arquitectura y los
pardmetros de entrenamiento. Finalmente,
el modelo se entrena y evalta rigurosamente
mediante validacién cruzada K-Fold, lo
que permite realizar ajustes iterativos para
optimizar su rendimiento (Brownlee, 2019).
Este proceso iterativo asegura que el modelo
logre la capacidad de generalizacidon deseada
antes de pasar a la etapa de predicciones
finales (véase la figura 2).
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Figura 2. Flujo de trabajo para el desarrollo del modelo de deteccién de retinopatia diabética
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Nota. Diagrama de flujo implementado para el modelo de deteccion de retinopatia diabética.

Fuente: elaboracidén propia.
165



ECBTI

Escuela de Ciencias Bésicas, Working papers

Tecnologfa e Ingenieria

RECOLECCION DE DATOS

ara este estudio, se utilizaron bases de
datos de acceso gratuito: Drive, STARE
y Kaggle. Las imdgenes de retinas incluidas
en estos repositorios, tanto de pacientes sa-
nos como con retinopatia diabética, fueron
esenciales para realizar los analisis compa-

rativos fundamentales de esta investigacion.
Estos registros visuales permitieron la de-
teccidn y el andlisis automatico de la vascu-
latura retiniana, lo que resulta clave para la
implementacion de un sistema de cribado de
la enfermedad (véase la figura 3).

Figura 3. Imégenes con y sin retinopatia diabética

01_test 02_test 03 _test

07 test 09 test

13 _test 14_test 15_test

19_test 20 test

05 _test 06_test

10._test 11 test 12 test

16_test 17 _test 18_test

Nota. Imdgenes de la retina con la enfermedad y sin la enfermedad.
Fuente: Pendleton Eye Center (s. f.).

Se utilizé un método de visiéon por com-
putadora con la biblioteca OpenCV para
detectar y resaltar exudados en las imagenes

L

de retina. El procedimiento se desarroll6
en varias etapas secuenciales (Gonzalez y
Woods, 2018):

Conversion a escala de grises: primero, las imdgenes de retina en formato JPEG se

cargaron y convirtieron a escala de grises para simplificar el procesamiento posterior.
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Esta técnica elimina la informacion de color, dejando solo la intensidad de la luz, lo que
facilita el analisis (véase la figura 4a).

« Binarizacion adaptativa: a continuacion, se implementé una técnica de binarizacién
local para aislar las caracteristicas de interés. Se definié un tamafno de bloque de 3 x 3
pixeles y se amplié la imagen con padding replicado para asegurar bloques de igual
tamario en los bordes. Luego, se aplic6 el umbral de Otsu (1979) a cada bloque, gener-
ando una imagen binarizada que se adapto a las variaciones de iluminacién (véase la
figura 4b).

o Deteccion de contornos y creacion de mascara: a partir de la imagen binarizada, se
detectaron los contornos utilizando la técnica de contorno externo. Se cre6 una mas-
cara en la que se dibujaron los contornos con un drea superior a un umbral predefinido.
Esta mdascara se combind con la imagen original para resaltar las dreas que potencial-
mente corresponden a los exudados (Sankur, 2004) (véase la figura 4c).

Figura 4. Desglose de las etapas del procesamiento de imagenes aplicadas
a una imagen de fondo de ojo

(a) (b) ©

Nota. La subfigura (a) corresponde a la imagen de retina original después de la conversién a escala de grises,
un paso inicial para optimizar el andlisis de intensidad. La subfigura (b) muestra el resultado de la binariza-
cién adaptativa, donde se aplican umbrales de Otsu para segmentar los posibles exudados y la vasculatura.

Finalmente, la subfigura (c) presenta el resultado de la aplicacion de una méscara binaria que resalta los
exudados, aislando estas caracteristicas para su posterior clasificacion y diagnéstico.

Fuente: elaboracion propia.

Este procedimiento permitié detectar y re-  sanosy ojos enfermos, lo cual es fundamental
saltar los exudados en las imagenes de retina, ~ para el diagnéstico. Finalmente, las image-
facilitando la identificacién de signos de re-  nes procesadas se visualizaron utilizando la
tinopatia diabética. Las imagenes resultan-  biblioteca Matplotlib para su andlisis.

tes mostraron una clara distincién entre ojos
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Evaluacion y entrenamiento del modelo

I a evaluacion del modelo se bas6 en un  K-Fold, que permite una estimacién robusta
enfoque riguroso de validacidon cruzada  del rendimiento y evita el sobreajuste.

o Preparacion y etiquetado de datos: para el entrenamiento y la validacion, se or-
ganizaron las imdgenes en directorios, clasificindolas en dos categorias: “ojos sanos”
y “ojos enfermos”. Se utilizaron los generadores de datos de la biblioteca ImageData-
Generator para preprocesar las imagenes, escalando los pixeles entre 0 y 1, y cargan-
dolas en lotes eficientes para el entrenamiento. Posteriormente, se asignaron etiquetas
numéricas a cada clase (0 para “sanos” y 1 para “enfermos”), y se convirtieron a arreglos
de NumPy para su procesamiento.

o Arquitectura del modelo CNN: se disefié una red neuronal convolucional (CNN) con
capas convolucionales, responsables de la extraccion jerarquica de caracteristicas; ca-
pas de agrupamiento MaxPooling para la reduccién de dimensionalidad, y una capa
densa final con una funcién de activacidon sigmoide, optimizada para la clasificacién
binaria de las imagenes.

o Implementacion de validacion cruzada K-Fold: el conjunto de datos se dividi6 en
multiples pliegues (folds) para la validacion cruzada K-Fold. En cada iteracion, el mod-
elo se entren6 con un subconjunto de los datos y se validé con el pliegue restante.
Este proceso se repitié hasta que cada pliegue fue utilizado una vez como conjunto de
validacion. Al finalizar, el modelo con el mejor desempeiio, identificado a través de la
precision de validacion, se guardé para su posterior uso. El entrenamiento se ejecutd
durante 14 épocas, y se almacend el mejor modelo en directorios separados (best_train
y best_val), que contienen las imagenes seleccionadas para entrenamiento y validacidn,
respectivamente (James et al., 2013).

Uso de redes neuronales convolucionales
preentrenadas y aumento de datos

a metodologia empleada para la clasifi-  técnicas de aumento de datos con el fin de
Lcacién de las imagenes médicas se basé  optimizar su rendimiento y capacidad de ge-
en el uso de una red neuronal convolucional  neralizacién.

(CNN) preentrenada, complementada con

o Preparacion del conjunto de datos: inicialmente, se definieron los parametros de
tamano de las imagenes y el tamarfio de los lotes (batch size). Para el manejo eficiente
del conjunto de datos, se crearon generadores de datos de entrenamiento y validacién
mediante la clase ImageDataGenerator de Keras. Esta herramienta permitié la precar-
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ga de las imdgenes y la aplicacion de técnicas de aumento de datos (data augmenta-
tion), tales como rotacidn, traslacién, corte y volteo horizontal, lo cual resulté esencial
para mejorar la robustez del modelo. Ademas, se destiné el 20 % del conjunto de en-
trenamiento para ser utilizado como conjunto de validaciéon (Dumoulin y Visin, 2016).

Arquitectura y entrenamiento del modelo: se opté por utilizar el modelo preen-
trenado VG@G16, cargado sin su capa superior, para adaptarlo a la tarea de clasificacion
binaria. Las capas del modelo base se congelaron con el fin de conservar los pesos pre-
viamente aprendidos y las caracteristicas de alto nivel. Posteriormente, se afiadieron
capas densas adicionales, culminando en una capa de salida con funcion de activaciéon
sigmoidal, destinada a la clasificacién entre “ojos enfermos” y “ojos sanos” El modelo
fue compilado con el optimizador Adam y la funcién de pérdida de entropia cruzada
binaria (binary cross-entropy). Se implementaron callbacks para guardar automatica-
mente el modelo con el mejor desempeno y detener el entrenamiento de forma tem-
prana si no se observaban mejoras, lo que previene el sobreajuste. El modelo se entrené
utilizando los generadores de datos, evaluando su desempefio tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacién.

Evaluacion y prediccion: una vez finalizado el entrenamiento, se cargé el mejor mod-
elo guardado y se evalué su precision en el conjunto de validacion. Adicionalmente, se
prepar6 un DataFrame con los nombres de las imagenes de prueba para crear un gen-
erador de prueba, que se utiliz6 para realizar predicciones sobre el conjunto de prueba
independiente. Las imagenes procesadas demostraron una clasificacion efectiva, lo que
confirma la capacidad del modelo para distinguir entre ojos sanos y enfermos (LeCun
et al., 2015).

RESULTADOS

urante la validacion cruzada, el conjun-  modelo alcanz6 una precision de validacion
to de datos se dividié en mdltiples parti- ~ maxima de 90.91 % (0.9091), lo que demues-

ciones para seleccionar automaticamentelas  tra su capacidad para generalizar adecua-
mejores combinaciones de imagenes de en-  damente a datos no vistos. Los pardmetros
trenamiento y validaciéon. En este proceso, el clave de este proceso fueron:

.

Nuamero de épocas: 14
Tasa de aprendizaje inicial: 0.001

Técnicas de aumento de datos: rotacion, desplazamiento horizontal y vertical, y zoom
aleatorio.

Precisiéon de validacion mas alta: 90.91 %
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La evoluciéon del modelo a lo largo del entre-
namiento mostré una mejora constante en
la precisién y una reduccién en la pérdida,
tanto en el conjunto de entrenamiento como
en el de validacion. La precision de valida-
cion final fue del 86.67 %, lo que confirma la
efectividad del modelo para la clasificacién
de imagenes retinianas.

Para una evaluacion mdas profunda del
desempeiio, se analizaron los resultados

mediante métricas visuales y cuantitativas.
Las figuras 5y 6 presentan las curvas de pre-
cision y pérdida del modelo. La precisién
de entrenamiento y validacién aument6 de
forma progresiva, mientras que la pérdida
disminuy6 con el avance de las épocas. Esto
indica que el modelo aprendié de manera
efectiva, sin presentar sobreajuste a los da-
tos de entrenamiento.

Figura 5. Precisién de entrenamiento y validacién del modelo en las primeras épocas

-
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"
0.8
5
% a.r
[
L
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0.6 F
0.5

1.00 1.25 1.50 13

2.00) 2.23 2.50 £.73 3.00

Epocas

Fuente: elaboracidn propia.

o Evolucion detallada del modelo: en las figuras 7 y 8 se presenta un andlisis mas de-
tallado de la precision y la pérdida durante el entrenamiento extendido a 29 épocas. Se
observé una mejora significativa en la precisién y una reduccién en la pérdida a partir
de la quinta época, con una tendencia estable que demuestra la solidez del proceso de

entrenamiento a largo plazo.
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Figura 6. Pérdida de entrenamiento y validacién del modelo a lo largo de las épocas
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 7. Curvas de precisién de entrenamiento y validacién del modelo
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Fuente: elaboracidén propia.
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Figura 8. Curvas de pérdida de entrenamiento y validacién del modelo
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Figura 9. Matriz de confusién del modelo de clasificacién
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Fuente: elaboracién propia.
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o Matriz de confusion: los valores obtenidos indican que el modelo tiene un excelente
equilibrio entre sensibilidad y especificidad. En particular, se alcanzé una especificidad
perfecta (1.0), lo que significa que no se generaron falsos positivos, mientras que la
sensibilidad (0.83) reflejé una alta capacidad para identificar correctamente los casos
positivos. La gran cantidad de verdaderos positivos y verdaderos negativos demuestra
que el modelo estd bien calibrado y es eficaz para ambas categorias (véase la figura 9).

o Curva ROC: La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ilustro la alta capaci-
dad discriminativa del modelo para diferenciar entre ojos saludables y enfermos. El
modelo, en promedio, asigné una probabilidad mds alta a las muestras positivas (ojos
sanos) en comparacion con las negativas, lo cual constituye un indicador clave de su

robustez (véase la figura 10).

Figura 10. Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) del modelo, que ilustra
su rendimiento en la tarea de clasificacién binaria

CURVA ROC

Fuente: elaboracidon propia.

CONCLUSIONES

| presente trabajo demuestra la viabilidad
Ey efectividad de un enfoque de vision por
computadora y aprendizaje profundo para
la deteccidon automatizada de la retinopatia

diabética. Los resultados obtenidos permi-
ten concluir que el método de preprocesa-
miento de imdgenes, que incluye técnicas
de binarizacién adaptativa y deteccion de
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contornos, resulté ser altamente efectivo
para identificar y resaltar los exudados en
las imagenes de la retina. Este paso es cru-
cial, ya que facilita la deteccién de signos
tempranos de la enfermedad, lo que mejora
la capacidad de los profesionales de la salud
para realizar evaluaciones precisas a partir
de imdagenes digitales.

La implementacion de la validacion cruza-
da K-Fold desempeiié un papel fundamental
al garantizar una evaluacién rigurosa e im-
parcial del modelo. Este enfoque permiti6
identificar la combinacion 6ptima de datos,
lo que condujo a una alta precisiéon de va-
lidacién, con un maximo de 90.91 % y una
estabilizacion en 86.67 % en el conjunto de
validacién independiente. Este rendimien-
to destaca la notable capacidad del modelo
para generalizar a nuevos datos, lo cual es
esencial para su aplicabilidad clinica.
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