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Resumen

la retinopatía diabética en etapas tempranas suele ser imperceptible 
para los pacientes diabéticos. Sus primeras manifestaciones, tal como 
los microaneurismas, suelen pasar desapercibidas en exámenes especia-
lizados por su difícil detección; además, su presencia única  no implica 
necesariamente relación directa con la retinopatía diabética, puesto que 
existen otras patologías que también pueden producirlas. Solo hasta la 
detección de la presencia de exudados un especialista puede deducir la 
presencia de la retinopatía diabética. este artículo presenta un método 
que permite asistir la identificación y diferenciación de exudados sobre 
retinografías mediante la utilización de una variedad de  clasificadores 
de tipo k-nn. El método propuesto demostró ser un método sensible y 
específico en la detección de lesiones brillantes, capaz de determinar con 
certeza suficiente una posible lesión en una retinografía a color, con una 
especificidad de 99%. 

Palabras clave: exudados, k-ésimo vecino más cercano, retinografías, 
transformada circular de Hough.

Abstract 

Diabetic retinopathy early is not usually perceivable in patients with 
diabetic. Their first signs, like micro-aneurysms, often are unnoticed 
in preliminary test due to its difficult detection by means specialists. In 
addition, its presence is necessarily not directly related to diabetic reti-
nopathy, since there are others pathologies that may also cause those. 
Until the detection of the presence of exudates, a specialist can deduce the 
presence of diabetic retinopathy. This paper presents a method to assist 
the identification and differentiation of exudates on color retinal images 
based on a variety of k-nn filters. The proposed method proved to be a 
sensitive and specific detection of bright lesions, able to determine with 
sufficient certainty, a possible injury, with a specificity of 99%.

Keywords: exudates, k-nearest neighbors, retinal, circular Hough 
transform.
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1. INTRODUCCIÓN

las retinografías son una de las técnicas médicas no invasivas más utiliza-
das en el análisis del sistema visual humano. los procedimientos clínicos 
que utilizan estas imágenes suelen ser realizados por especialistas alta-
mente calificados, entrenados para el análisis, cribado y diagnóstico de 
estas fotografías. el análisis automático de estas imágenes a través de or-
denadores potencialmente permitiría la reducción de los tiempos necesa-
rios para realizar los procedimientos médicos, proveería de mecanismos 
modernos para evaluaciones periódicas de la retina y podría convertirse 
en un método de evaluación retinal para determinar el instante óptimo de 
los tratamientos [1].

los exudados en ocasiones son los primeros signos visibles de la presencia 
de la retinopatía diabética. Es por tal razón que su identificación es una tarea 
de gran relevancia en la prevención y diagnóstico médico relacionado con 
la RD. los exudados son depósitos de lipoproteínas fagocitadas ubicadas 
en las capas externas de la retina. Suelen tener un aspecto céreo, de 
morfología variada, pequeña y a veces confluente, sus contornos pueden 
variar ampliamente desde bordes fuertemente delimitados (exudados 
duros) hasta bordes difuminados (exudados blandos). La figura 1 muestra 
una imagen de cada patrón.

la literatura ha demostrado que la implementación de metodologías 
com  puta cionales aplicadas a la detección y clasificación de este tipo de 
patologías sobre retinografías pueden llegar a ser una herramienta de mu-
cha relevancia en la nueva era de procedimientos médicos asistidos por 
sistemas tecnoló gicos [7].

a)                                  b)

Figura 1. a) exudados duros b) exudados blandos
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este artículo está direccionado hacia el diseño de un método que permite 
asistir la identificación y diferenciación de exudados sobre retinografías, 
mediante la utilización de una variedad de clasificadores de tipo k-nn y 
ha sido organizado de la siguiente manera: en la sección 2 se pre sentan 
algunos de los trabajos más relevantes en el área; la sección 3 describe 
el algoritmo básico utilizado para el análisis de imágenes; la sección 4 
describe los métodos usados en el proceso de clasificación y detección de 
exudados; finalmente, las secciones 5 y 6 presentan los re sultados y las 
conclusiones obtenidas de la aplicación de esta propuesta so bre un con-
junto de imágenes de prueba obtenidos de repositorios pú blicos.

2. ESTADO DEL ARTE

Sánchez et al.[2] identificaron exudados duros sobre un banco de 58 imá -
genes retinales (22 imágenes de pacientes sanos y 36 de pacientes dia-
béticos con exudados duros) a través del análisis estadístico de la ima gen, 
utilizando un discriminante lineal de Fisher’s y la información prove-
niente del color para realizar la clasificación de los exudados. Los autores 
reportaron una sensibilidad media del 88%, con un número medio de ± 
4.64 falsos positivos por imagen, usando un criterio de evaluación que 
denominaron basado en la lesión. Mediante un criterio que de nomi naron 
basado en la imagen reportaron una sensibilidad del 100% y una espe-
cificidad del 100%. Este algoritmo no requiere de inicializadores y es 
robusto a cambios en las tonalidades, contrastes y calidad de las imágenes, 
tal como se presenta en los ambientes clínicos. Por su parte, Saheb y 
Satya[3] utilizaron operadores morfológicos para realizar la segmentación 
de las zonas bri llantes y lógica difusa para realizar la clasificación de los 
segmentos. luego de la segmentación, cada zona se representa en sus 
correspondientes espacios de colores xyZ, yIQ, lUV, HSV y Lab. Sobre 
estos espacios se ge neró un conjunto de reglas difusas que permitieron 
la clasificación. Las pruebas de este algoritmo se realizaron sobre el 
repositorio DIaReTDB0 [5] (Standard Diabetic Retinopathy dataset).

García et al. [4] reportaron a través de una validación basada en la lesión una 
sensibilidad media (Sei) de 88.14% y un valor de predictibilidad positiva 
me dio (PPVi) del 80.72%, utilizando un perceptrón multicapas. Para la red 
neuronal con funciones de base radial obtuvieron una Sei= 88.49% y PPVi= 
77.41%, mientras que utilizando un clasificador con máquina de soporte 
vectorial alcanzaron Sei = 87.61 y PPVi = 83.51%. Utilizando una validación 
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basada en la imagen reportaron una Sei = 100%, una especificidad media 
(SPi) de 92.59% y una precisión media (aCi) 97,01% con un perceptrón 
multicapas. Usando una red neuronal con RBF obtuvieron una Sei = 100%, 
SPi = 81.48% y aCi = 92.54%. Con una máquina de soporte vectorial 
alcanzaron una Sei = 100%, SPi =77.78% y aCi = 91.04%.

3. ALGORITMO DE LOS K-VECINOS MÁS CERCANOS

El método de los k-vecinos es un método retardado y supervisado (pues 
su fase de entrenamiento se hace en un tiempo diferente del de la fase de 
prueba) cuyo argumento principal es la distancia entre instancias. Este 
método básicamente consiste en comparar la nueva instancia que se va 
a clasificar con los k datos más cercanos conocidos, y dependiendo del 
parecido entre los atributos, el nuevo caso se ubicará en la clase que más 
se acerque al valor de sus propios atributos.

La principal dificultad de este método consiste en determinar el valor de 
k, ya que si toma un valor grande se corre el riesgo de hacer la clasificación 
de acuerdo con la mayoría (y no al parecido), y si el valor es pequeño, 
puede haber imprecisión en la clasificación a causa de los pocos datos 
selec cionados como instancias de comparación.

Una característica importante e interesante de k-nn consiste en que el 
mé todo puede cambiar radicalmente sus resultados de clasificación sin 
modificar su estructura, solamente cambiando la métrica utilizada para 
hallar la distancia. Por lo tanto, los resultados pueden variar tantas veces 
como métodos de estimación de distancia existan [12]. la métrica debe 
seleccionarse de acuerdo con el problema que se desee solucionar. la gran 
ventaja de poder variar métricas consiste en que para obtener diferentes 
resultados, el algoritmo general del método no cambia, únicamente el 
procedimiento de medida de distancias.

a continuación se exponen algunos modelos matemáticos para métricas 
de distancias:

2

1
( , ) ( )

n

i i
i

d x y x y
=

= −∑   (1)
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la ecuación 1 es comúnmente conocida como distancia euclidiana, donde n 
es el número de dimensiones de los vectores x y 

 e i representa el valor 
de un atributo o dimensión de uno de los vectores.

1
( , )

n

i i
i

d x y x y
=

= −∑ 
 (2)

la ecuación 2 es denominada distancia de Manhattan, donde n es el número 
de dimensiones de los vectores x y 

 e i representa el valor de un atri-
buto o di mensión de uno de los vectores.

1( , ) ( ) ( , )Td x y x y S x y−= −
       (3)

la ecuación 3 es comúnmente conocida como distancia de Mahalanobis; es 
una matriz de covarianza entre los vectores x y 

:
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i
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la ecuación 4 se conoce como distancia de Chi-cuadrado, donde n es el nú-
mero de dimensiones de los vectores x y 

, i representa el valor de un 
atri buto o dimensión de uno de los vectores, wk representa el peso de la 
ca rac terística o dimensión k.

( , )
Tx yd x y arcos

x y
 

=   
 

 
 

   (5)

la ecuación 5 se denomina distancia del coseno y denota una medida de si-
militud, mas no de distancia.

4. MÉTODO PROPUESTO

el proceso mediante el cual se genera un diagnóstico estimado está basado 
en el análisis de diferentes aspectos de las imágenes o retinografías. Dada 
una imagen, el primer paso es realizar operaciones de preprocesamiento, 
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como el realce del contraste y la eliminación del área del disco óptico, 
para evitar que su alto nivel de blancos interfiera en etapas posteriores. 
Toda lesión del grupo de los exudados es clasificada como una “lesión 
brillante”, por tal razón debe aplicarse una etapa de detección de las zo-
nas brillantes. Sin embargo, pixeles con un alto índice de brillo no nece-
sariamente indican una lesión. Para la correcta determinación de estas 
se aplica un par de etapas de Generación y Depuración de lesiones pro-
bables. Con base en los mapas depurados, la etapa de clasificación es 
realizada mediante la modificación de la técnica de agrupamiento k-nn. 
a continuación se describe cada una de las características de las etapas.

Selección de retinografías

el repositorio libre de imágenes de fondo de ojo denominado DIaReTDB1 
(Diabetic retinopathy database and evaluation protocol) [5] fue la base para las 
pruebas del método. El banco de imágenes contiene 89 retinografias; 84 
de estas contienen por lo menos signos de retinopatía diabética no pro-
liferativa y las 5 restantes son de pacientes sanos según conclu siones 
realizadas en consenso por tres especialistas. las imágenes fueron tomadas 
en el Hospital Universitario de Kuopio, en Finlandia. así mismo, fueron 
seleccionadas por médicos expertos y su distribución corresponde a una 
población típica, es decir, los datos son parciales y no hay información 
a priori que se puede deducir de ellas. Fueron adquiridas con el mismo 
campo de visión, a 50°.

los datos corresponden a una situación práctica, en la que las imágenes 
son comparables y se pueden utilizar para evaluar el desempeño gene-
ral del método propuesto. Un total de 20 imágenes del repositorio fue-
ron seleccionadas de forma aleatoria. El 2% de los pixeles de dichas imá-
genes fue seleccionado al azar y utilizado para generar el conjunto de 
entrenamiento de un primer clasificador de pixeles. Se evitó la duplicación 
de puntos, así como el tratamiento de los pixeles que se encontraban 
dentro del área de interés. Se entiende por “área de interés” aquella zona 
que excluye a la sombra de la imagen y al disco óptico. Se seleccionó un 
grupo diferente constituido aleatoriamente por 20 imágenes, que fueron 
utilizadas para generar el conjunto de entrenamiento de dos clasificadores 
adicionales, los cuales se diferenciaban porque asignaban los valores de 
pertenencia a exudados duros y a exudados blandos. Un total de 274 
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exudados duros y 131 exudados blandos hicieron parte de estos conjuntos 
de entrenamiento respectivamente.

Realce del contraste

antes de cualquier etapa del algoritmo propuesto se realizó un realce del 
contraste utilizando una distribución gaussiana en pequeñas ventanas 
de la imagen, tal como lo sugiere el trabajo de osareh[6]. el objetivo de 
aplicar una transformación basada en ventanas estimadas sobre cada pixel 
consiste en que todos los valores se distribuyan alrededor de la media 
de la ventana, y de esta forma se aumente el contraste sobre todos los 
posibles valores de intensidad. Dado cada pixel p en la imagen original 
y una ventana de NxN que recorre toda la imagen, el algoritmo produce 
como salida un valor pn, para cada p, dado por:

( ) ( )255
( ) ( )
w w

n
w w

p MinP
Max Min

ϕ ϕ
ϕ ϕ
 −

=  − 
  (6)

Donde

1

( ) 1
w

w

u p

w P e σϕ
−− 

= + 
  

 (7)

Max y Min, en la ecuación 6, son el máximo y el mínimo valor de intensidad 
dentro de la ventana w, mientras que μω y σω son la media y la desviación 
estándar de la ventana, en la ecuación 7.

El tamaño de la ventana debe ser lo suficientemente grande como para 
contener una distribución estadísticamente representativa de la variación 
local de la imagen.

Detección y eliminación de Disco óptico

Muchas de las características que describen a un exudado están basadas 
en información contenida en el color. El reflejo de la luz de las cámaras 
sobre la cabeza del nervio óptico suele tener propiedades similares a las 
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que caracterizan a los exudados. Esta propiedad dificulta el objetivo del 
trabajo; es por tal razón que se hace necesaria la localización del disco 
óptico antes de cualquier etapa del algoritmo.

 
a)                                                   b)

 
c)                                                                    d)

Figura 2. a) Imagen de prueba, b) Imagen de prueba con el contraste realzado, 
c) histograma de la imagen a), d) histograma de la imagen b)

Usando el poder de la transformada de Hough para localizar formas 
pre establecidas se detectó la ubicación del Disco óptico (Do) en las re-
tino grafías, aprovechando la similitud morfológica que existe entre este 
y una circunferencia. El radio del Do es aproximadamente constante pa-
ra un conjunto de retinografías de la misma resolución, lo que facilita su 
ubicación. Se utilizó un algoritmo de Canny para detectar los bordes de las 
estructuras más relevantes en las imágenes (Do, red de vasos sanguíneos), 
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y así aplicar el algoritmo que implemente la transformada circular de 
Hough.

Detección de lesiones brillantes

La estrategia que se propone en [7], [8] es realizar una clasificación 
pixel a pixel en imágenes retinales, en procura de detectar pixeles que 
po ten cialmente hagan parte de una lesión brillante. estas regiones po-
tencialmente podrían contener exudados. La detección y clasificación de 
lesiones brillantes, si hay, se realiza de la siguiente manera:

• Cada pixel fue clasificado, lo cual resultó en algo denominado “mapa 
de lesiones probables”, que indica la probabilidad de que un pixel sea 
par te de una lesión brillante.

• Pixeles con alta probabilidad fueron agrupados en cluster de pixeles, 
probablemente lesiones.

Se utilizó un algoritmo k-nn con distancia euclidiana y k = 3. La filosofía 
clásica de este algoritmo estipula que a una nueva instancia por clasificar 
debe asignársele el valor mediano entre las clases de las k instancias más 
similares a él. Nosotros utilizamos una variante de esta filosofía para 
distribuir los valores de probabilidad en un espacio continuo, asignándole 
como valor de pertenencia el valor medio entre las clases de las k instancias 
más cercanas. Las nuevas instancias clasificadas no se utilizaron como 
insumo de entrenamiento durante la clasificación. 

Se usaron como descriptores de cada pixel las salidas de un filtro gaussiano:

2 2

2
( )

2
2

1( , )
2

x y

x y e σ

πσ

−
−

=g

Donde (x, y) son las coordenadas del pixel y σ la escala. 

Para esta función se utilizó las variantes obtenidas de las derivadas hasta 
el segundo orden tal que el conjunto de filtros se definió con las funciones

2 2 2

2 2

( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )( , ), , , , ,d x y d x y d x y d x y d x yx y
dx dy dx dy dx dy

 
 
 

g g g g g
g   (8)
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en escalas σ={1,2,3,4,8,16}, lo que genera 30 variantes del filtro.

La figura 3 muestra dos de estos filtros:

 
a)                                                              b)

Figura 3. a) Gaussiana, b) Deriva con respecto a x de la gaussiana

Además de las ya mencionadas salidas de los filtros se agregó como 
descriptor adicional el valor de intensidad del pixel en el canal verde; 
para un total de 31 características para describir un pixel, con lo que 
obtendríamos nuestro espacio de aproximación.

Este clasificador se aceleró a través de la tecnología CUDa de Nvidia, 
utilizando una tarjeta gráfica GeForce GTS 450 de 196 núcleos y el fra-
mework de Jacket, que implementa esta tecnología sobre Matlab, con lo 
que se obtuvo una mejora de más 100x.

Sobre los mapas de lesiones probables (véase la figura 4) se aplicó un ope-
rador de apertura morfológica, es decir, un operador de erosión seguido 
de un operador de dilatación morfológica utilizando el mismo elemento 
estructural (una circunferencia de radio unitario). las ecuaciones que 
siguen describen los operadores elementales del análisis morfológico:

Dilatación

}{( )( , ) ( , ) ( , )f B x y max f x s y t s t B⊕ = − − ∈
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Erosión

}{( )( , ) ( , ) ( , )f B x y min f x s y t s t B⊕ = + + ∈

la anterior operación se realiza con el objetivo último de eliminar el ruido 
resultante sobre los mapas de lesiones probables (ver figuras 4 y 5).

 
a)                                              b)

Figura 4. a) y b) Mapa de lesiones probables (MLP)

 
a)                                               b)

Figura 5. a) y b) Resultado luego de aplicar el operador de apertura y seleccionar 
los pixeles con altas probabilidades de pertenecer a una lesión brillante
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Clasificación de las lesiones brillantes

Un segundo y un tercero clasificador k-nn con distancia euclidiana y k=1 
fueron utilizado para diferenciar a los exudados duros y exudados blan-
dos de las zonas brillantes. Se utilizaron 65 descriptores de lesiones du-
rante la clasificación (ver tabla 1). 

Tabla 1
Los 65 descriptores utilizados y su descripción

Descriptor Descripción
1 Área de la región
2 Perímetro de la región

3 excentricidad de la elipse que mejor contiene 
a la región

4-33
Media de la región a través de la imagen 
lue go de aplicar el filtro gaussiano con sus 
respectivas variaciones (ver ecuación 8)

34-63

Desviación estándar de la regiones a través de 
la imagen luego de aplicar el filtro gau ssia no 
con sus respectivas variaciones (ver ecuación 
8)

64-65 Media y desviación estándar de cada una de 
las regiones en el canal verde

5.  RESULTADOS

el repositorio de prueba contiene las evaluaciones realizadas por tres 
especialistas en oftalmología, los cuales demarcaron las regiones que 
potencialmente contendrían exudados. los diagnósticos fueron generados 
independientemente por cada experto. Con objeto de obtener un patrón 
para realizar comparaciones, en este trabajo se optó por unificar, en el 
caso particular de los exudados duros, los tres diagnósticos y luego tomar 
las zonas en las cuales los tres expertos coincidieron, es decir, las aéreas 
interceptadas. Posteriormente, estas aéreas fueron umbralizadas (ver 
figura 6), y a esto llamamos diagnóstico intercepto. 
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 a) b)

 

 
 c) d)

Figura 6. Secuencias de procesamiento hasta el diagnóstico supuesto. 
a) Imagen original, b) diagnóstico del experto, c) intercepción del diagnóstico 

de los expertos y d) resultado de la umbralizacion de c) y 
obtención del diagnóstico intercepto.

Con el objetivo de realizar un análisis de los resultados en unidades de 
sensibilidad (probabilidad de etiquetar un pixeles como parte de un exudado 
cuando este realmente lo es) y en unidades de especificidad (probabilidad 
de etiquetar un pixel como parte de algo diferente de un exudado cuando este 
realmente no pertenece a un exudado) se optó por comparar frente al diagnós-
tico intercepto.

La obtención del diagnóstico intercepto es gráficamente apreciable en la 
figura 6 y la secuencia para su obtención se describe a continuación: 
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Para un tipo de lesión en particular (exudados duros o blandos), las 
áreas de convergencia de los diagnósticos expuestos por los especialistas 
(véase figura 6c) fueron umbralizadas con un punto de corte calculado 
experimentalmente basado en un conjunto de imágenes de prueba que 
contenían grupos de exudados blandos y exudados duros. Se obtuvieron 
resultados como el que se aprecia en la figura 6d.

 
a)                                             b)

 
c)                                           d)

 
e)                                           f)
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g)                                                     h)

 
i)                                                   j)

 
k)                                                       l)

Figura 7. a), c), e) Diagnósticos eD, g), i), k) Diagnóstico eB, 
b), d), f) Resultados de la detección de exudados duros, 
h), j), l) Resultados de la detección de exudados blandos
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Para cada imagen se obtuvo un diagnóstico intercepto, que fue compara-
do con las regiones que generó el algoritmo propuesto. esta com paración 
permitió medir una sensibilidad media del 73% y una espe cificidad media 
del 99% en la detección de exudados duros. Con los exudados blandos se 
alcanzó una sensibilidad media de 3.4% y una especificidad media del 
99%. Diferentes resultados obtenidos se muestran en la figura 7.

CONCLUSIÓN

El algoritmo propuesto demostró ser un método sensible y específico en 
la detección de lesiones brillantes, capaz de determinar con certeza sufici-
ente una posible lesión en una retinografía a color. La clasificación de le-
siones alcanzó resultados satisfactorios en la diferenciación de los exuda-
dos duros; dichos resultados inclusive son comparables con los resultados 
reportados en trabajos similares [9], [10], [11]. los resultados obtenidos 
para la diferenciación de los exudados blandos son aún débiles; dado el 
bajo nivel se sensibilidad obtenido, todavía falta mejorar estos resultados. 
Sin embargo, una limitación encontrada reside en la misma estructura del 
repositorio de prueba utilizado, debido a que este no suministra infor-
mación precisa acerca del diagnóstico de estas lesiones, lo cual propició 
que pocos diagnósticos convergieran entre los diferentes diagnósticos de 
los expertos, lo cual asigna un valor de probabilidad bajo a dichas lesio-
nes. Por ende, el clasificador de lesión que se basa en un umbral experi-
mental descarta lesiones erróneamente por tener bajos valores medios.

en trabajos posteriores, los esfuerzos se inclinarán a mejorar los resulta-
dos fundamentalmente del clasificador de exudados blandos y en la me-
jora del rendimiento general del algoritmo. 
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