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DESCRIPCION
Método de deteccién de células que presentan al menos una anomalia en una muestra citolégica

La presente invencién se refiere a un método de deteccién de células que presentan al menos una anomalia en una
muestra citolégica, a partir de una imagen digitalizada o de varias imégenes digitalizadas de la misma muestra. La
invencién también se refiere a un dispositivo que pone en practica este método.

La invencion se refiere al campo de la citologia, que es el estudio por microscopia de las células de una muestra
citoldgica tras la fijacién sobre un portaobjetos. Méas precisamente, se trata del estudio de los aspectos morfolégicos,
radiométricos o bioquimicos de células normales o atipicas, es decir, que presentan al menos una anomalia. En el
documento US 5 933 519 A se da a conocer un ejemplo.

El cribado del cancer es uno de los campos de aplicacion de la citologia, y consiste en buscar y poner en evidencia
un céncer con la ayuda de tomas de muestras citolégicas de un sujeto. El cribado se realiza en parte en un laboratorio
de anatomopatologia por citotécnicos y citopatélogos con formacién en los métodos de deteccién de células atipicas.
La citologia se musa mucho para la deteccién de determinados canceres, ya que permite diagnosticarlos en diferentes
estadios, teniendo algunos cénceres, por ejemplo, un estadio precoz denominado de “grado bajo” y un estadio mas
avanzado denominado de “grado alto” (el grado también puede corresponder a un tipo de cancer). Resulta evidente
que el diagnéstico precoz de un céncer es un gran desafio con importantes repercusiones asociadas a la tasa de
supervivencia de los sujetos afectados y también al coste correspondiente para curar a estos Ultimos. Por ejemplo,
cada afio en el contexto del cancer de vejiga, se realizan 10 millones de citologias de orina en todo el mundo para
ayudar a diagnosticarlo, siendo una practica habitual el analisis de portaobjetos de citologia de muestras procedentes
de micciones espontaneas para diagnosticar un cancer de vejiga.

No obstante, este método de diagnéstico mediante analisis de muestras citolégicas esta limitado, por un lado, por el
aspecto humano, es decir la experiencia y el nimero decreciente de citopatélogos y de citotécnicos, y, por otro lado,
por una baja sensibilidad para determinados canceres. Normalmente, existe una sensibilidad muy baja para el
diagndstico del cancer de grado bajo de vejiga ya que las células atipicas 0 anémalas aln no han experimentado
deformaciones morfolégicas pronunciadas y, por tanto, son dificiles de detectar a simple vista. De ahi la necesidad de
buscar procedimientos utilizables de manera rutinaria y poco costosos que permitan aumentar el rendimiento y también
la fiabilidad del conjunto de esta practica.

A partir de esta situacién, uno de los objetivos de la invencién consiste en proporcionar un método de deteccidén de
células que presentan al menos una anomalia celular en una muestra citolégica que permita ayudar a continuacién a
la deteccion de cancer, concretamente del cancer de vejiga, a partir de imagenes de portaobjetos digitalizadas. La
invencién permite ventajosamente, con la ayuda de un médulo de procesamiento puesto en practica por ordenador,
un analisis automatizado y exhaustivo de las células de la muestra presente en el portaobjetos. Por tanto, el anélisis
de la muestra citoldgica y de todas las células posiblemente andmalas es completo, rapido, més preciso y permite
aliviar los errores de analisis habituales de los citopatélogos y de los citotécnicos. Ademas, este método garantiza una
normalizacién del resultado del anélisis citolgico de la muestra. Adicionalmente, este método permite ademas ayudar
al diagnéstico precoz de cancer denominado de grado bajo, concretamente del cancer de grado bajo de vejiga,
detectando células que presentan anomalias bajas.

La invencién pretende resolver los inconvenientes del estado de la técnica citados anteriormente y esta motivada por
la ausencia de soluciones alternativas. Para alcanzar este u otros objetivos, un primer aspecto de la invencién propone
un método de deteccidn de células que presentan al menos una anomalia en una muestra citolégica a partir de al
menos una primera imagen de microscopia electrénica digitalizada de la muestra, segln la reivindicacién 1. El método
se ejecuta con la ayuda de un mddulo de procesamiento puesto en préactica por ordenador, en concreto totalmente
ejecutado por el médulo de procesamiento puesto en practica por ordenador.

El método comprende una etapa de procesamiento de la primera imagen, que comprende las siguientes subetapas:

- a partir de la primera imagen, detectar cada elemento presente en la muestra, elegido de al menos una célula aislada
0 un grupo de células, con la ayuda de una deteccién colorimétrica,

- filtrar cada célula aislada y/o cada grupo de células con la ayuda de la deteccién colorimétrica,

- a partir de cada grupo de células detectado, individualizar al menos una célula con su nucleo, con la ayuda de al
menos un método de segmentacién basado en una deteccién de los contornos en el grupo de células,

Adicionalmente, el método comprende ademas una etapa de identificacién de anomalia celular, que comprende las
siguientes subetapas:

- para cada célula aislada o individualizada en la etapa anterior, calcular datos de al menos dos caracteristicas de

anomalias distintas denominadas “caracteristicas expertas de anomalia®, y determinar si dicha célula presenta al
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menos una anomalia, comparando estos datos calculados con datos de referencias,
- después contar el numero total de células en la muestra que presentan al menos una anomalia,

Y finalmente, comprende ademas una primera etapa de caracterizacion de la muestra segin un nivel de anomalia de
la muestra, que comprende las siguientes subetapas:

- comparar el nimero total de células que presentan al menos una anomalia con un valor umbral del nivel de anomalia,
preferiblemente un valor umbral igual a al menos tres células que presentan, cada una, al menos una anomalia,

- si el numero total de células que presentan al menos una anomalia es inferior al valor umbral del nivel de anomalia,
clasificar la muestra en una clase representativa de una muestra con un nivel de anomalia nulo,

- si el nimero total de células que presentan al menos una anomalia es superior al valor umbral del nivel de anomalia,
clasificar la muestra en una clase representativa de una muestra con un nivel de anomalia demostrado, es decir un
nivel de anomalia bajo o intenso.

Segun este aspecto de la invencién, el método de detecciédn clasifica, de manera fina, la muestra citoldégica segun un
nivel de anomalia celular a partir del analisis de al menos una primera imagen, preferiblemente con una segunda
imagen. El médulo de procesamiento usado en la invencidén es adecuado para combinar datos calculados a partir de
la primera imagen de microscopia electrénica de transmisién digitalizada y/o de una segunda imagen de microscopia
de fluorescencia digitalizada de la muestra con datos de referencias conocidos en citologia.

Se comprendera que durante la etapa de procesamiento de la primera imagen citada anteriormente, se detectan varios
elementos constituyentes de la primera imagen, concretamente células aisladas, grupos de células, elementos a
rechazar o agrupaciones de células no analizables y que, por tanto, se apartan para la correcta continuacién del
método.

Esta solucién permite beneficiarse de la clasificacién de la muestra segun dos clases y diagnosticar si la muestra tiene
un nivel de anomalia celular nulo o promediado. A continuacién, este resultado permitird ayudar significativamente al
diagndstico de un céncer 0 no por un especialista.

Por otro lado, se observara que, segun la invencién, una caracteristica experta de anomalia de una célula puede
considerarse como un buen indicador de la conformidad de una célula.

Preferiblemente, una de las caracteristicas expertas de anomalia es una razén de superficie del nlcleo en la célula o
una irregularidad del nucleo o una colorimetria moteada o una hipercolorimetria del ntcleo. Por colorimetria moteada
se entiende la medicién de la intensidad de coloracién de determinados puntos o de manchas.

Mas preferiblemente, la caracteristica experta de anomalia es una caracteristica del nlcleo, en particular, una razén
de tamafio del nucleo con respecto al tamafio de la célula, un posicionamiento del nucleo en la célula, o una
caracteristica de colorimetria del nlcleo. Mas precisamente, la caracteristica experta de anomalia es una razén de
superficie del nucleo en la célula o una irregularidad del nucleo o una colorimetria moteada o una hipercolorimetria del
nucleo.

Ventajosamente, al menos una de las caracteristicas expertas de anomalia es una irregularidad del nucleo, el calculo
de dicha irregularidad del nlcleo es un célculo de desviacion correspondiente a la comparacién entre cada nucleo de
célula analizada y un nucleo tipo denominado de referencia de una célula denominada de “referencia” en citologia.
Este calculo de desviacién se elige de la siguiente lista: una diferencia de superficie, una diferencia de perimetro, una
diferencia de la convexidad del nlcleo, una diferencia de baricentro, una diferencia entre una longitud del contorno de
cada nucleo detectado, una diferencia de irregularidad de un contorno del nlcleo, una diferencia del niUmero de pixeles
en cada nucleo y una diferencia de excentricidad del nlcleo en la célula.

Seguln una realizacién particular, al menos una caracteristica experta de anomalia es una longitud del contorno del
ndcleo, el calculo de esta caracteristica comprende ademas las siguientes subetapas:

- calcular un contorno real del nlcleo usando un método de extraccién de contorno del nlcleo,

- determinar un didmetro del nucleo, preferiblemente el diametro mas grande, trazando una envolvente de
recubrimiento del ndcleo,

- trazar una curva convexa cerrada de rango C2 cuya envolvente de recubrimiento es la de un ndcleo de referencia,

- calcular una diferencia entre el contorno real del nlcleo y la curva convexa trazada, que representa el contorno de
un nlcleo de referencia.
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Segun una realizacién particular, al menos una caracteristica experta de anomalia es una irregularidad de un contorno
del nlcleo, el calculo de esta caracteristica comprende ademas las siguientes subetapas:

- detectar al menos un punto anguloso en el contorno del nicleo detectado,
- calcular un numero total de puntos angulosos en el contorno del nucleo,
- medir un dngulo para cada punto anguloso correspondiente, después

- determinar un grado de irregularidad del contorno del ntcleo combinando los datos del nimero de puntos angulosos
detectado por nucleo y sus angulos.

Segun la invencién, el método comprende ademas una etapa de seleccién tipolégica, que comprende las siguientes
subetapas:

- a partir de la primera imagen digitalizada de la muestra, medir el tamafio de las células, después clasificar las células
segun su tamafio,

- asociar cada clase de células a un tipo celular correspondiente, después seleccionar al menos un tipo celular elegido
correspondiente a un tamafio de célula, tal como el tipo celular urotelial.

Segun esta realizacién particular, la invencién puede comprender ademas una segunda etapa de caracterizacién de
la muestra segun el nivel de anomalia de las células de la muestra. Esta segunda etapa comprende ademas las
siguientes subetapas:

- a partir de una segunda imagen de fluorescencia digitalizada de la muestra, seleccionar todas las células de un tipo
celular elegido, tal como urotelial, segin su ubicacién en la muestra predefinida previamente en la primera imagen
digitalizada,

- detectar la presencia de un halo de fluorescencia alrededor de cada célula seleccionada anteriormente,
preferiblemente medir una tasa de fluorescencia, mas preferiblemente medir una tasa de dispersién de la
fluorescencia,

- si se detecta un halo de fluorescencia, preferiblemente si se mide una tasa minima de fluorescencia, mas
preferiblemente se mide una tasa minima de dispersién de la fluorescencia, clasificar la muestra en una clase
representativa de una muestra con un nivel de anomalia bajo.

Segun ofra realizacién particular, la invencién comprende una etapa de recomendacién de explotabilidad de la muestra
segln un numero de células que comprenden un nldcleo y segun un valor umbral minimo de explotabilidad,
preferiblemente el valor umbral minimo de explotabilidad es igual a al menos siete células que comprenden un ntcleo
en la primera imagen.

Segun la invencién, el método, con la ayuda del médulo de procesamiento, combina el conjunto de los datos obtenidos
y clasifica la muestra citolégica analizada a partir de la primera imagen y de la segunda imagen, en una de las tres
clases asociadas al nivel de anomalia celular, nulo, bajo o intenso.

Un segundo aspecto de la invencién propone un método de deteccién de las células que presentan al menos anomalia
en una muestra citolégica a partir de una primera imagen y/o de una segunda imagen con la ayuda de un método de
aprendizaje profundo, con la ayuda de un médulo de procesamiento puesto en préactica por ordenador, para asignar
la muestra a una de las tres clases asociadas a un nivel de anomalia celular de la muestra, nulo, bajo o intenso.

Este método es ventajoso ya que usa los datos proporcionados por al menos una de las variantes del primer aspecto
de la invencion.

Preferiblemente, la muestra citolégica es una muestra de orina de miccién espontanea.

Un tercer aspecto de la invenciéon propone un dispositivo que pone en préactica un método tal como se describid
anteriormente.

Un cuarto aspecto de la invencién propone un uso del método tal como se describe a continuacién para ayudar al
diagndstico del cancer de vejiga.

Otras particularidades y ventajas de la presente invencion se desprenderan de la siguiente descripciéon de ejemplos
de realizacién no limitativos, haciendo referencia a los dibujos adjuntos en los que:

- la figura 1 es un esquema que ilustra las diferentes etapas del método puesto en practica seglin un modo preferido
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de la invencién,

- la figura 2 representa un primer ejemplo de una primera imagen de microscopia electrdnica digitalizada de una
muestra antes y después de una etapa de procesamiento. La primera imagen comprende en este caso,
concretamente, células aisladas, agrupaciones celulares, grupos de células y elementos a rechazar,

- la figura 3 representa un segundo ejemplo de una primera imagen de microscopia electrdnica digitalizada de una
segunda muestra antes y después de una etapa de procesamiento de la primera imagen. La primera imagen
comprende en este caso, concretamente, células aisladas, agrupaciones celulares, grupos de células y elementos a
rechazar.

- La figura 4 representa dos imagenes de microscopia electrénica de una célula aislada y dos imagenes de microscopia
electrdnica de sus nucleos extraidos con la ayuda de un médulo de procesamiento puesto en practica por ordenador,

- la figura 5 representa imagenes de microscopia electrénica de una célula aislada, de su nlcleo extraido y de un
ejemplo de trazo para medir la razdn de tamafio de nucleo-célula, con la ayuda del médulo de procesamiento puesto
en practica por ordenador,

- la figura 6 es un esquema que ilustra las diferentes etapas del método puesto en practica segln otra realizacién
segun la cual comprende una segunda etapa de caracterizacién de la muestra a partir de una segunda imagen
digitalizada,

- la figura 7 es un esquema que ilustra un segundo aspecto de la invencién, mas precisamente una metodologia de
implementacidn para un aprendizaje profundo aplicado a la clasificacién de al menos una imagen de muestra citolégica
correspondiente a un conjunto de imagenes reducidas.

En primer lugar, debe indicarse que las figuras exponen la invencién de manera esquematica. Estas figuras
representan ejemplos de realizacién facilitados a titulo no limitativo y no respetan necesariamente una cronologia
particular.

La presente invencién se refiere al contexto general de la aplicacién de la visién por ordenador de imagenes
digitalizadas de objetos complejos y numerosos. La invencién se refiere a un método original para detectar las células
que presentan al menos una anomalia en una muestra citolégica a partir de una primera imagen digitalizada, y
preferiblemente con la ayuda de una segunda imagen digitalizada de la misma muestra. La primera imagen se obtiene
con la ayuda de un microscopio electrénico de transmisién y la segunda imagen se obtiene con la ayuda de una
microscopia de fluorescencia. Las imagenes usadas proceden de la digitalizacidn particular de una muestra citolégica
que se ha sometido a una preparacién adaptada para el método, que a continuacién se ha dispersado sobre un
portaobjetos de citologia. El método segln la invencidn puede usar una muestra citoldégica procedente indistintamente
de liquido o de extraccién de elementos del cuerpo humano segun el analisis deseado. Para la realizacién presentada
en este caso, se toma una muestra de orina de miccién espontanea. En este contexto, el resultado de este método de
deteccién de células que presentan al menos una anomalia en una muestra citolégica permitird ayudar al diagnéstico
de un cancer de vejiga, concretamente en un estadio precoz o denominado de grado bajo del cancer de vejiga.

A continuacién en la descripcién y tal como se ilustra en la figura 1, va a describirse una realizacién preferida que
comprende varias etapas que pueden ser preliminar, intermedia o sucesiva. Se comprendera que, segun la realizacién
elegida, podran afiadirse o eliminarse una o varias de estas etapas al método segln la invencién.

Ventajosamente, el método de deteccidn segln la invencién comprende etapas ejecutadas con la ayuda de un médulo
de procesamiento puesto en practica par un ordenador adecuado para combinar datos calculados a partir de la muestra
con datos de referencias conocidos en citologia. Los datos denominados calculados, se calculan y se recopilan a partir
de al menos una imagen digitalizada de un portaobjetos de al menos una muestra por el médulo de procesamiento.
Por tanto, con la ayuda de un método de aprendizaje, el médulo de procesamiento puede combinar todos los datos
calculados y recopilados a partir de la muestra o de varias muestras, y con datos de referencias conocidos en citologia.

Segun la realizacidén preferida presentada en este caso, el método de deteccidén segun la invencién comprende una
etapa preliminar de procesamiento de imagen 110. Esta etapa preliminar de procesamiento de imagen 110, ilustrada
en las figuras 1 a 3, tiene por objetivo afinar al maximo la seleccién de partida de las células para la deteccién de
células, concretamente apartando elementos 4 constituyentes de una primera imagen digitalizada 1 que podrian
interferir y reducir la finura del resultado del método de deteccién. Para ello, esta etapa preliminar de procesamiento
110 comprende una subetapa de deteccién 112 de los elementos 4 presentes en la primera imagen 1. Esta subetapa
de deteccidén 112 se basa al menos en parte en una deteccion colorimétrica que puede consistir al menos en parte en
una segmentacién en varios grupos del conjunto de los colores de la primera imagen 1, correspondiendo el grupo més
claro y el mas extendido al color del fondo de la imagen 6 y correspondiendo el grupo mas oscuro al color de los
nlcleos celulares. Se considerara que cualquier pixel que no sea un pixel del fondo de la imagen 6 es un pixel de un
elemento 4, es decir de un objeto biolégico. Por tanto, se determina el fondo de la imagen 6 y todo lo que no forma
parte del fondo de la imagen 6 corresponde a un elemento 4, es decir, una célula, un grupo de células, una agrupacion
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de células o un elemento a rechazar. Después, se extraen todos los elementos 4 del fondo de la imagen 6 creando
varias imagenes reducidas 8 con la ayuda de un método de segmentacién. Para categorizar los diferentes elementos
4 detectados, se usa ademés esta deteccion colorimétrica, detectando los nucleos, en este caso esta subetapa se
denomina “basta”.

Ademas, podréd combinarse esta primera subetapa de deteccién de los nlcleos, es decir de deteccién colorimétrica
con medidas de las dimensiones de cada uno de los elementos 4 detectados. Por ejemplo, si se detectan varios
nlcleos mediante deteccién colorimétrica, la medida de este elemento ayudara a identificar el tipo de elemento 4
detectado.

Por tanto, al final de la subetapa de deteccién 112, es posible identificar diferentes clases previas de los elementos 4
constituyentes de la primera imagen 1 con la ayuda de la deteccién colorimétrica de los nucleos, y eventualmente de
la medida de estos elementos 4, tales como:

- Elementos a rechazar: es todo lo que no constituye una célula con nucleo. En efecto, cualquier elemento sin ndcleo
debe rechazarse, ya que no puede interpretarse, puede tratarse o bien de un desecho, bien de una falsa deteccién.

- Células aisladas: son las imagenes reducidas que sélo contienen un Unico nlcleo y que, por consiguiente, son células
aisladas.

- Grupo de células: son células agrupadas (que estan en contacto o superpuestas) y que contienen por tanto varios
nucleos.

- Agrupacién: son agrupamientos particulares de células muy densos (muy oscuros) y en los que las células estan
superpuestas de una manera muy particular. Lo que diferencia a las agrupaciones de los grupos clasicos de células
es el hecho de tener en las agrupaciones una superficie de la clase “nlcleo” méas importante.

De manera mas detallada, la figura 3 ilustra un ejemplo de primera imagen 1 que se somete a la etapa preliminar de
procesamiento 110. Tal como se describié anteriormente, durante esta etapa 110, la primera imagen 1 se somete a
una segmentaciéon para obtener las imagenes reducidas 8 que rodean a los elementos 4 que presentan un color
oscuro, a continuacién se clasifican previamente estas imagenes reducidas 8 en cuatro clases: elementos a rechazar
12, células aisladas 10, grupo de células 14 y agrupacién de células 16 (que también se rechazaran). Para el correcto
desarrollo de la invencién, el método de deteccion, segln la invencién debe realizarse a partir de células
necesariamente aisladas o individualizadas a partir de un grupo de células y que comprenden un nucleo. Las células
aisladas 10 y los grupos de células 14 se filtran durante una subetapa de filtracién 114 usando la deteccién
colorimétrica.

Por consiguiente, la clase previa de grupo de células 14 se somete a una subetapa de individualizaciéon 116 tras la
subetapa de filtracién 114. Esta subetapa 116 consiste en individualizar las células del grupo de células 14. Por
individualizar, se entiende extraer del grupo de células 14 al menos una célula que comprende un nucleo. Se observara
que esta subetapa de individualizaciéon 116 no se ejecuta para la clase previa de las “agrupaciones de células” 16. En
efecto, las agrupaciones de células 16 son estructuras demasiado complejas para individualizar y tenerlas en cuenta
generara muchos mas errores que informacién pertinente para usarse. Por eso es por lo que no se usan las
agrupaciones 16 segun la invencién. La subetapa de individualizacién 116 de las células se realiza con la ayuda de
una nueva segmentacién que se basa en la detecciéon de contornos mediante el calculo del gradiente de la primera
imagen o mediante el uso de una transformada matematica que tiene un aspecto multidireccional tal como Radon,
Gabor o las transformadas de mdltiples escalas multidireccionales. Tras haber determinado los contornos y
eventualmente con la ayuda de un enfoque de morfologia mateméatica, se extrae cualquier estructura comprendida en
un contorno cerrado, correspondiente por tanto a una célula, y se define como que es una célula individualizada,
interesante para la continuacién del método segun la invencién.

Segun la realizacién preferida en este caso, puede ejecutarse una etapa opcional de recomendacién de explotabilidad
120 de la muestra para detectar células posiblemente cancerosas. Segun las realizaciones, esta etapa de
recomendacidn de explotabilidad 120 puede intervenir una o varias veces a varios niveles durante el desarrollo del
método segun la invencidn, preferiblemente al final de la etapa preliminar de procesamiento 110. Esta etapa de
recomendacidn de explotabilidad 120 equivale a estimar si la primera imagen 1 contiene un nimero de células que
comprenden un nucleo, suficiente para que la deteccién en la muestra no esté sesgada. Para ello, se determina el
namero total de células con nucleo presentes en la primera imagen 1. Este nimero total de células se comunicara a
un usuario que validara o no la continuacién del método segun la invencién. Preferiblemente, este nimero total de
células con nlcleo se compara con un valor de un umbral minimo de explotabilidad que se determinara previamente
por el usuario. Como variante, el usuario podréa introducir el valor del umbral minimo de explotabilidad de la muestra
deseado en el médulo de procesamiento para permitir continuar autométicamente o no el método de la invencién. Por
consiguiente, el método de deteccién puede continuarse aunque sélo haya muy pocas células con nlcleo en la primera
imagen 1, en la medida en que el numero total de estas células sea superior o igual al valor del umbral minimo de
explotabilidad. Por ejemplo, el valor del umbral minimo de explotabilidad es igual a al menos siete células con nucleo
detectadas en la muestra, por tanto el método se continlia si el nimero total de células con nlcleo es superior o igual
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a siete. A lainversa, si el nUmero de células con nlcleo es insuficiente, la etapa de recomendacién de explotabilidad
120 puede interrumpir el método de deteccién.

Segun la realizacidén preferida en este caso, puede ejecutarse una etapa opcional preliminar de seleccidn tipoldgica
130 para detectar células de un tipo celular elegido en la muestra con al menos una anomalia celular, de manera més
precisa, posiblemente cancerosas. Para ello, a partir de la primera imagen 1, se miden las células de la muestra y
después se clasifican seguln sus tamafios, etapa 132. Con la ayuda del mdédulo de procesamiento, las células
clasificadas segun sus tamafios se asighan a tipos celulares, después se seleccionan segln el tipo celular elegido, tal
como urotelial o cualquier otro tipo celular del cual puede correlacionarse un nivel de anomalia celular a un tipo de
cancer, etapa 134. Segln una variante, el usuario podra definir por si mismo el tipo celular preferido. Por ejemplo,
para un método de deteccidn aplicado a muestras de citologia de orina para ayudar al diagnéstico del cancer de vejiga,
el tipo celular preferido sera el tipo urotelial. De manera general, el estudio de las células uroteliales es un buen
indicador para ayudar al diagnéstico del cancer de vejiga, concretamente para determinar el estadio del cancer en
funcién de las anomalias encontradas.

Tras la etapa preliminar de procesamiento de imagen 110, en la etapa opcional de recomendacién de explotabilidad
de la muestra 120, y en la etapa opcional preliminar de clasificacién tipoldgica 130 se obtiene una seleccién fina de
células aisladas o individualizadas, que comprende un ntcleo y un tipo celular elegido.

Como recordatorio, el método segun la invencién da lugar a la deteccién de células que presentan al menos una
anomalia en la muestra citolégica a partir de al menos una primera imagen. El nivel de anomalia celular de la muestra
esta correlacionado con el niumero y el tipo de anomalia celular encontrado en la muestra citoldgica. Dicho de otro
modo, el método seguln la invencién puede permitir clasificar la muestra o bien en una clase de nivel de anomalia
celular denominado promediado, o bien en una clase de nivel de anomalia celular denominado nulo.

Para ello, la realizacién preferida ilustrada en la figura 1 comprende ademas una etapa de identificacion de anomalia
celular 140 en la muestra. Segln la invencién, una célula que presenta una anomalia se define como una célula que
presenta una caracteristica experta de anomalia divergente de un dato denominado de referencia, es decir divergente
de la norma. Dicho de otro modo, se trata de una célula que presenta al menos una anomalia, es decir una
caracteristica denominada experta de anomalia que es anémala. Por tanto, el calculo de una caracteristica experta de
anomalia permite obtener un dato que permite ayudar a determinar una desviacién con la norma y, por tanto, la
presencia o no de una anomalia. Por célculo de caracteristicas expertas de anomalia, se entiende la medicién o
cualquier otro tipo de métodos matematicos. Segun la invencién, la caracteristica experta de anomalia que se calcula
es una caracteristica del nucleo, en particular corresponde a una razén de tamafio entre el nucleo y el citoplasma de
la célula o a una medida del posicionamiento del nlcleo 0 a una medida colorimétrica del nucleo. Mas precisamente,
la caracteristica experta de anomalia corresponde a una razén de superficie del nlcleo en la célula, o a una
irregularidad del nlcleo, o a una colorimetria moteada o una hipercolorimetria del nacleo. Las diferentes caracteristicas
expertas de anomalia mencionadas anteriormente, a titulo no limitativo, pueden revelar anomalias segln los valores
calculados en la muestra. Se entenderé que podran calcularse indistintamente otros tipos de caracteristicas expertas
de anomalias y usarse como parametros para clasificar las células.

Las anomalias buscadas y detectadas en cada célula van a referirse, mas particularmente, a su nucleo. Por tanto,
para ello, hace falta una deteccién fina del nlcleo para poder detectar las anomalias asociadas al mismo.

La deteccién fina del nucleo se realiza por una segmentacién. Esta segmentaciéon puede realizarse concretamente
mediante afinamiento a partir de la segmentacién basta usando Unicamente la colorimetria. Esta técnica descrita
anteriormente en la descripcién consiste en partir de una envolvente de recubrimiento, que forma preferiblemente un
rectangulo alrededor del nlcleo. Esta envolvente de recubrimiento delimitard una zona alrededor del ntcleo, siempre
incluida en la célula, y que desborda del nucleo del 10 al 40% (de la superficie total del nucleo), preferiblemente entre
el 20y el 30%. Las figuras 4 y 5 ilustran, cada una, el resultado de una deteccién fina de nucleo.

Segun la realizacién, el nlcleo puede haberse detectado ya en la etapa preliminar de procesamiento de la imagen 110
durante la deteccién basta de los nucleos con la ayuda de una primera segmentacion. Un ejemplo de realizacién
consiste en tener en cuenta la envolvente de recubrimiento usada para la deteccion basta del nlcleo y estimar en esta
envolvente la distribucién de color del nucleo asi como la del fondo usando un modelo de mezclado de gaussianas. A
continuacién, se usa para construir un campo aleatorio de Markov en las etiquetas de los pixeles, con una funcién de
energia que prefiere las regiones conectadas que tienen la misma etiqueta, y ejecutando una optimizacién basada en
el corte de grafos para interferir con sus valores. Dado que esta estimacion es susceptible de ser méas precisa que la
original extraida de la caja de recubrimiento, estas dos etapas se repiten hasta la convergencia.

La etapa de identificacién de anomalia celular 140 en las células de la muestra se realiza en parte mediante el calculo
de al menos dos caracteristicas expertas de anomalia distintas, etapa 142.

A continuacién en la descripcién, se describe el calculo de cuatro tipos de caracteristicas expertas de anomalias que
ponen en evidencia, cada uno, la presencia o no de una anomalia celular morfolégica.
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En primer lugar, va a describirse el célculo de la caracteristica experta de anomalia de la razén nucleo/citoplasma en
la célula.

Se propone calcular con la ayuda del médulo de procesamiento automatizado la razén RNC (razén nucleo-célula) que
se define mediante las siguientes féormulas:

RNC = longitud del diametro més grande del ntcleo / longitud del didametro mas grande de la célula correspondiente
La figura 5 ilustra un ejemplo de realizacién del calculo de la razén RNC.
Las etapas del calculo son las siguientes, con la ayuda del médulo de procesamiento:
1. Trazar el eje mayor correspondiente a la célula,
2. Calcular la longitud del eje delimitado por la célula,
3. Calcular la longitud de este mismo eje delimitado por el nucleo,
También se propone otra manera de calcular esta razén basandose en el calculo de superficies.

RNC = (superficie del nlcleo / superficie de la célula)'?
Con:
Superficie de la célula = numero de pixeles de la célula.
Superficie del nucleo = nimero de pixeles del nucleo.
Esta razén es una cifra inferior a 1 ya que el nlcleo esta en el interior de la célula. Sila RNC es muy préxima a 1, se
considera que la célula es “un nucleo desnhudo” y, por tanto, se rechazara durante el método por el médulo de
procesamiento. Entonces, se propone ayudar al usuario para que introduzca un umbral a partir del cual se considera
que la célula es “un nacleo desnudo”. Lo mismo se aplica para los umbrales que indican una RNC normal, critica o
andmala. Por defecto, se inicializardn estos umbrales con los siguientes valores:
a) RNC<0,5 correspondiente a una RNC normal
b) 0,5<RNC<0,7 correspondiente a una RNC critica
¢) RNC > 0,7 correspondiente a una RNC anémala
d) RNC > 0,9 correspondiente a un ndcleo desnudo que no se tiene en cuenta “a rechazar’
Més precisamente, la razén nucleo/célula se calcula a partir de la razdn entre el didmetro mas grande de la célula y el
diametro mas grande del nlcleo. En el caso en que la célula no es muy esférica, no se toma el didmetro real sino la
distancia o longitud de extremo a extremo de la célula, correspondiente al didmetro mas grande de la célula. Todas
las razones comprendidas entre 0,9 y 1 no podran interpretarse ya que esto corresponderé a nlcleos desnudos. Las
razones superiores a 0,7 corresponden a una intensa anomalia y las razones comprendidas entre 0,5 y 0,7

corresponden a una baja anomalia.

En segundo lugar, va a describirse el célculo de otra caracteristica experta de anomalia que es la irregularidad del
nucleo.

Por ndcleo irregular se entiende cualquier ndcleo cuyo contorno se desvia de una forma clasica de contorno de nucleo
denominado de referencia muy liso y regular. También puede considerarse como un contorno que tiene puntos
angulosos o esquinas.

Para ello, se propone calcular la irregularidad del nicleo mediante tres métodos, de los cuales el tercer método descrito
es la fusién de los otros dos métodos.

En un primer momento, va a describirse el primer método basado en el célculo de diferencia con un nlcleo de
referencia de una célula de referencia.

La diferencia calculada puede ser una diferencia de superficie o una diferencia de perimetros o cualquier otra diferencia
tal como la diferencia de baricentro, la diferencia de pixel en cada regién del nlcleo, la diferencia entre la longitud de
los contornos de cada nucleo (de referencia y real), la diferencia lineal entre el centro de gravedad de cada nucleo, la
diferencia entre el nimero de pixeles de las regiones convexas asociadas a cada nucleo, la diferencia entre la
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excentricidad del nucleo real y la del nucleo de referencia. Como recordatorio, la excentricidad e=0 para un circulo,
O<e<1 para una elipse, e=1 para una parabola, la diferencia en cuanto a regiones convexas.

Este método se basa, entre otras cosas, en el célculo de la diferencia entre el contorno real del nlcleo y el contorno
de referencia del nlcleo correspondiente a una curva convexa cerrada de rango C2 incluida en una envolvente de
recubrimiento del nlcleo. Para determinar el contorno de referencia del nlcleo, se define la envolvente de
recubrimiento del nicleo como un rectangulo de recubrimiento cuya longitud trazada corresponde al didmetro méas
grande del nlcleo. Con la ayuda del rectangulo de recubrimiento, el médulo de procesamiento va a determinar la curva
C2 en el interior de este ultimo, formando el contorno del nlcleo.

A modo de ejemplo, el 6valo es una curva convexa cerrada de rango C2. Asimismo, el circulo o la elipse son casos
particulares de las curvas convexas cerradas C2 de tipo ovalado.

Después, se extrae el contorno del nucleo mediante cualquier método de extracciéon de contornos tal como: los
detectores de gradiente mediante filtracién lineal o por méascara (tales como Sobel, Prewitt o Roberts), los enfoques
analiticos de extraccion de contornos (tales como Canny o filtro de Deriche), los contornos activos tomando como
contorno inicial la envolvente de recubrimiento vista anteriormente, los conjuntos de niveles, los contornos extraidos
mediante transformadas de multiples escalas y multidireccionales, ... etc.

Resumen de las etapas que deben seguirse para calcular la caracteristica experta de anomalia de irregularidad del
ndcleo con la ayuda del calculo del contorno del nicleo:

1. calcular un contorno real del nlicleo usando un método de extraccién de contornos,
2. determinar el didmetro mas grande del nucleo,

3. trazar una envolvente de recubrimiento del nucleo, es decir un rectangulo de recubrimiento el nucleo cuya longitud
es igual al didmetro més grande del nlcleo,

4. a partir de la envolvente de recubrimiento, trazar una curva convexa cerrada de rango C2, que forma el contorno
estimado,

5. calcular un valor de diferencia entre el contorno real del nlcleo y el contorno de referencia del nucleo de referencia
correspondiente a la curva trazada en la etapa 4, calculando y combinando datos de la muestra y datos de referencia
de diferentes caracteristicas expertas de anomalia de formas,

6. usar el valor de diferencia entre el contorno de referencia y el contorno real del nicleo para determinar la presencia
de una anomalia en funcién de valores umbrales predeterminados o introducidos por un usuario, o combinar este dato
con otros datos de caracteristicas expertas de anomalia y determinar la presencia de una anomalia en funcién de
valores umbrales predeterminados o introducidos por un usuario.

Se comprenderd que pueden usarse estas caracteristicas en la entrada de un clasificador de tipo separadores de
margen amplio (técnica de aprendizaje supervisado que se basa en la maximizacién del margen. El margen es la
distancia entre la frontera de separacion y las muestras mas préximas que se denominan vectores de soportes. La
técnica consiste en encontrar la frontera de separacién de margen maximo a partir de los ejemplos de aprendizaje)
y/o mediante redes neuronales que determinaran la irregularidad del nicleo mediante aprendizaje.

En un segundo momento, va a describirse el segundo método del célculo de la irregularidad de un nucleo, basandose
en la deteccion de los puntos angulosos en un contorno de ntcleo.

La idea en este caso es detectar los puntos angulosos detectando los puntos caracteristicos de tipo “esquinas’, calcular
el angulo formado correspondiente y estimar el grado de irregularidad del nucleo teniendo en cuenta el nimero de
esquinas detectadas y sus angulos correspondientes.

Una esquina se define en este caso como un angulo de un contorno de membrana nuclear. Una esquina corresponde
a la interseccién de dos lineas o de dos contornos de la membrana nuclear, de orientacién bastante diferente al entorno
préoximo de la esquina.

Las esquinas se detectan generalmente por el detector de Harris, salvo que este Ultimo no verifica la caracteristica de
invariancia con respecto a la escala y sélo puede detectar las esquinas en una Unica escala, lo cual puede llevar a
detectar falsas esquinas o a omitir algunas esquinas importantes, en particular cuando se dispone de imagenes de
bajo contraste.

Otro inconveniente principal del detector de Harris es que produce generalmente una sobredeteccién de las esquinas.

Para resolver esto, se propone usar, tras el detector de Haris, el algoritmo FAST (Features from Accelerated Segment
Test, caracteristicas de la prueba de segmentos acelerada) inicialmente desarrollada por Edward Rosten y Tom
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Drummond. En efecto, este ultimo algoritmo puede resultar Gtil para suprimir las esquinas redundantes. Por
consiguiente, se aplicara para eliminar las falsas esquinas detectadas por el detector Haris.

Por otro lado, la idea original e inventiva propuesta en el contexto de esta invencién es combinar la transformada en
tipo contourlet (transformada de multiples escalas multidireccional), el detector de Harris y el algoritmo FAST (Features
from Accelerated Segment Test, caracteristicas de la prueba de segmentos acelerada) para detectar las esquinas
correspondientes al contorno del nucleo y después extraer las orientaciones y estimar la irregularidad del nucleo. Uno
de los objetivos es estimar correctamente la irregularidad del contorno del nacleo que define la membrana nuclear. La
idea original es usar una transformada que destaque en la puesta en evidencia de los contornos y los resalte
correctamente para poder estimar correctamente su irregularidad. Por tanto, la estimacién no se realizara de manera
clésica en el campo de la imagen inicial sino en un campo compuesto por diferentes escalas en el que los contornos
estaran correctamente puestos en evidencia y correctamente resaltados para detectar correctamente su irregularidad.
Por tanto, la transformada es una transformada de miultiples escalas y multidireccional de tipo contourlet que
representa perfectamente las curvas y los contornos. Se trata de una herramienta de anélisis geométrico de multiples
escalas que permite una descomposicion segun diferentes angulos de orientacién para cada escala. A diferencia de
la transformada de ondiculas clasica, los contourlet captan perfectamente las caracteristicas anisotrépicas de las
imagenes (informacién de contorno, de borde, de textura). Por tanto, su uso para poner en evidencia la irregularidad
del contorno del ntcleo es sin duda muy apropiado.

A continuacién en la descripcién se detallan las etapas del célculo de la irregularidad del ndcleo propuesto en el
contexto de este segundo método:

1. Descomponer la primera imagen usando la transformada de tipo contourlet. Se dispondra de varias imagenes
correspondientes a las diferentes escalas y a las diferentes orientaciones,

2. Calcular la matriz de correlaciéon Mg (matriz relativa al detector de Harris) para cada pixel de cada escala,

3. Deducir la intensidad de esquinas (corner response function, funciéon de respuesta de esquinas) de cada pixel
correspondiente a cada escala que se estima mediante:

Re = det Mo - a(traza Me)? con 0,04 <o < 0,25

Més precisamente, se detecta la intensidad de las esquinas mediante la “funcién de respuesta de esquinas” que es
una funcién que devuelve valores intensos para la deteccién de una esquina. Cuanto mas grande o intenso es el valor
de esta funcién en un punto, més probabilidades hay de que se trate de una esquina. El factor a define la sensibilidad
del detector. Cuanto méas grande es a mas baja es la sensibilidad y mas pequefio serd el nimero de esquina.
Generalmente, se fija el valor de a entre 0,04 y 0,06. Este valor puede ser més grande pero no supera 0,25.

4. Tras el calculo de la intensidad de esquinas de cada pixel, guardar la posicién de los puntos que tienen un valor
alto de Rg que corresponderéan a las esquinas detectadas. Esta primera deteccién se afinard méas adelante ya que
puede contener tanto esquinas reales como esquinas erréneas (problema de sobredeteccién de esquinas),

5. Aplicar el algoritmo FAST con el objetivo de juzgar la densidad alrededor del circulo que rodea el punto detectado
p. Verificar si existe un conjunto de n puntos contiguos en el circulo que sean todos ellos mas luminosos que
Intensidad(p)+t 0 menos luminosos que Intensidad(p)-t (siendo t un umbral). Si se da este caso, entonces p es una
esquina,

6. Usar la supresiéon no méxima para eliminar las esquinas detectadas que son adyacentes entre si:

6.1 Calcular una funcién de puntuacién V para todas las esquinas detectadas, siendo V la suma de diferencias
absolutas entre la esquina p y los 16 pixeles que la rodean,

6.2 Comparar la puntuacidén V de las esquinas adyacentes para eliminar aquella que tiene la puntuacién V mas baja.

7. Calcular el dngulo de cada esquina o punto anguloso detectado calculando la diferencia de orientacién entre los
dos segmentos que lo componen,

Por ejemplo, si el primer segmento tiene una orientacién de 60° y el segundo de 45° entonces la diferencia es el valor
absoluto de 60°-45° = 15°.

Alternativamente, el calculo de los angulos puede realizarse no a partir de los segmentos estimados sino directamente
con la ayuda de los valores de los pixeles en la primera imagen 1.

8. Calcular un grado de irregularidad del nicleo combinando los datos del nimero de puntos angulosos o de esquinas
detectadas y sus angulos respectivos. Ejemplo de célculo del grado de irregularidad:
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Grado de irregularidad del nucleo = Xi=1:n ¢ esquinas (1/anguloi)

9. A partir del resultado obtenido en la etapa 9, determinar el nivel de irregularidad del nlcleo en funcién de valores
umbrales predeterminados o introducidos por un usuario.

En un tercer momento, va a describirse el tercer método que consiste en fusionar el primera y el segundo métodos de
célculo de la irregularidad del nucleo.

Se propone fusionar los dos métodos anteriores. La combinacién de los resultados de los dos métodos anteriores
puede realizarse mediante enfoques de fusién de datos tales como, por ejemplo, la I6gica difusa. A continuacién se
presenta un ejemplo de reglas que podran aplicarse:

1. Si el primer método proporciona como resultado “nlcleo regular’ y el segundo método proporciona como resultado
“nucleo con grado de irregularidad bajo” entonces la decisién final sera “nucleo regular’,

2. Si el primer método proporciona como resultado “nucleo irregular” y el segundo método proporciona como resultado
“nlcleo con grado de irregularidad medio” entonces la decision final sera “nucleo irregular”’,

3. Si el primer método proporciona como resultado “ntcleo irregular’ y el segundo método proporciona como resultado
“nucleo con grado de irregularidad nulo” entonces la decisién final sera “ntcleo regular’.

En tercer lugar, va a describirse el célculo de otra caracteristica experta de anomalia que es la hipercolorimetria del
nucleo.

En este caso, se pretende calcular el grado de hipercolorimetria del nicleo. Las etapas son las siguientes:

1. Calcular para cada célula una intensidad luminosa media de su nucleo, correspondiente a la suma de la intensidad
luminosa de los pixeles que componen el nlcleo dividida entre el nimero de pixeles del ntcleo,

2. Calcular una media | ref de la intensidad luminosa media de los nlcleos de todas las células presentes en la primera
imagen 1. | ref es la suma de las intensidades luminosas medias de todos los nlcleos de las células dividida entre el
nlimero de células,

3. Calcular la intensidad de la hipercolorimetria como la diferencia entre la intensidad luminosa media del nacleo de la
célula que va a controlarse e | ref:

Se determinara un umbral de hipercolorimetria mediante un procedimiento de clasificacion (mediante aprendizaje, por
ejemplo de tipo SVM o redes neuronales). Por tanto, segin el valor obtenido y el umbral de hipercolorimetria, se
determinara la hipercolorimetria o no de la célula.

Indistintamente, para calcular la hipercolorimetria del nlcleo, en el conjunto de las etapas descritas anteriormente
podréa sustituirse el calculo de la media por el célculo de la mediana.

En cuarto lugar, va a describirse el calculo de otra caracteristica experta de anomalia que es la colorimetria moteada
del nucleo.

Para ello, se proponen tres métodos para estimar la colorimetria moteada de un ntcleo. El primer método se basa en
los valores de la intensidad luminosa de los pixeles de la imagen, el segundo método se basa en una estimacién en
el campo de transformada y no en el campo de imagen (dicho de otro modo, no se aplica en los valores de los pixeles
de la imagen sino en los valores de los coeficientes en el campo de la transformada), y el tercer método consiste en
fusionar los dos métodos anteriores.

En un primer momento, va a describirse el primer método basado en la estimacién en el campo de imagen:
1. Calcular una varianza V,

2. Calcular un histograma de la imagen y detectar un nimero de picos (n.° picos) en el histograma, (si hay mas de un
pico, esto quiere decir que el nacleo no tiene un color homogéneo),

3. Calcular, para cada pixel de la imagen (o bloque), un tensor a partir de un gradiente para formar un mapa de
coherencia. Si un pixel tiene una coherencia mas intensa que la media de las coherencias de la zona en la que se
encuentra, entonces es caracteristico de una zona no homogénea:

Si coherencia(x,y) > media(zona circundante (x,y)) + 3*desviaciéon estandar(zona circundante (x,y)) entonces (x,y)
pertenece a una zona no homogénea,
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Calcular una suma de los puntos (o bloques) no homogéneos detectados mediante la coherencia (n.° coh),
4. Fusionar estas caracteristicas [V, n.° picos y n.° coh] y usarlas para detectar la colorimetria moteada del nucleo.

Se entenderd que pueden usarse estas caracteristicas en la entrada de un clasificador de tipo SVM o redes
neuronales.

En un segundo momento, va a describirse el segundo método basado en la estimacién en el campo de la transformada:

Se pretende definir una colorimetria moteada por la presencia de tres manchas como minimo en la zona afectada, es
decir el nlcleo. En este caso, la idea es detectar un minimo de tres contornos cerrados en el interior de la zona. Para
ello, se pretende detectar los contornos mediante una transformada apropiada tal como la transformada de tipo
contouriet. Esta transformada tiene la particularidad de tener coeficientes de baja energia (préxima a 0) en las zonas
homogéneas y coeficientes de energia muy intensa en las zonas anisotrépicas (no homogéneas) y que corresponden
generalmente a los contornos de la imagen. La estimaciéon de la colorimetria moteada se realizara siguiendo las
siguientes etapas:

1. Realizar la descomposicién de la imagen mediante una transformada de multiples escalas multidireccional
apropiada tal como la transformada de tipo contourlet o &tomos de onda,

2. Detectar las zonas de intensa componente energética aplicando una determinacién de umbrales para conservar
Unicamente los coeficientes correspondientes a los contornos de la imagen,

3. Aplicar una funcidén no lineal de resalte de contraste a los coeficientes de contourlet conservados (sometidos a
aplicacion de umbral),

4. Reconstruir la imagen de contorno a partir de los coeficientes conservados usando la transformada inversa,
5. Detectar en la imagen de contorno los contornos cerrados y numerarlos,
6. Si hay mas de tres contornos cerrados, se concluira que el nucleo tiene una colorimetria moteada.

En un tercer momento, va a describirse el tercer método que consiste en fusionar el primer y el segundo métodos de
calculo de la colorimetria moteada.

Asimismo, para el calculo de la irregularidad del nacleo, se propone, en este caso, combinar los resultados obtenidos
mediante cada uno de los dos métodos anteriores para obtener un resultado fino para la caracteristica experta de
anomalia de colorimetria moteada del nucleo de cada célula.

Se comprendera que, con la ayuda del médulo de procesamiento, el conjunto de las caracteristicas expertas de
anomalias calculadas (razén nucleo/célula, irregularidad del nucleo, hipercolorimetria y colorimetria moteada) se
combinan con datos de referencia que consisten en datos de referencias conocidos en citologia. En particular, estos
datos calculados pueden usarse o bien tal cual, o bien por un clasificador, o bien fusionados con otras caracteristicas
calculadas y generadas mediante aprendizaje profundo para determinar si la célula es normal o presenta al menos
una anomalia, etapa 144. Si la muestra no comprende al menos una célula que presente al menos una anomalia,
entonces el método de deteccidn se detiene en este caso, y sila muestra presenta al menos una célula con al menos
una anomalia, el método de deteccién continla.

Al final de la etapa de identificacién de anomalia celular 140, el mddulo de procesamiento determina un nimero total
de células que presentan al menos una anomalia en la muestra citolégica, etapa 146.

Después, puede intervenir, en este caso, una primera etapa de caracterizacién de la muestra 150 segun el nivel de
anomalia de la muestra en su globalidad. Para ello, el nimero total de células detectadas que presentan al menos una
anomalia se compara con un valor umbral de un nivel de anomalia de la muestra. Este valor umbral del nivel de
anomalia de la muestra se define previamente por el usuario para el método. Corresponde a al menos tres células
que presentan, cada una, al menos una anomalia. Este valor umbral del nivel de anomalia puede definirse
indistintamente de manera previa por el usuario segun la finura del resultado de clasificacién deseada.

Segun la invencién, si el numero total de células con al menos una anomalia es inferior al valor umbral del nivel de
anomalia, la muestra citol6gica se clasifica en una clase representativa de una muestra con un nivel de anomalia nulo
152, si el nimero total de células con al menos una anomalia es superior o igual al valor umbral del nivel de anomalia,
la muestra citolégica se clasifica en una clase representativa de una muestra con una clase con un nivel de anomalia
no despreciable 154, es decir un nivel de anomalia bajo y un nivel de anomalia intenso 154.

En resumen, seguln otro aspecto, la invencién permite por tanto en esta fase clasificar la muestra citoldégica segun dos
clases: una clase con un nivel de anomalia celular nulo 152 y una clase con un nivel de anomalia celular no
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despreciable 154. Este resultado permite poner en evidencia anomalias celulares que son caracteristicas de células
cancerosas. Por tanto, permite ayudar a los citotécnicos y citopatélogos para el diagnéstico del cancer, aportando un
resultado normalizado fiable y rapido.

Tal como se ilustra en la figura 6, el método de deteccién puede comprender una segunda etapa de caracterizacién
de la muestra 160 segun el nivel de anomalia celular de la muestra, que pone en concreto en evidencia
especificamente un nivel de anomalia celular bajo en la muestra. Este nivel de anomalia corresponde a células que
aln no ha experimentado deformaciones morfolégicas pronunciadas. Preferiblemente, segin esta realizacién
particular, la invencién permite clasificar de manera mas precisa la muestra o bien en una clase de nivel de anomalia
celular denominado “bajo”, o bien en una clase de nivel de anomalia celular denominado “intenso”, o bien en una clase
de nivel de anomalia celular denominado “nulo”.

Tras la deteccién de célula andémala, la clasificacién de la muestra segun el nivel de anomalia morfoldégico o
radiométrico de estas células de la muestra proporciona una verdadera ayuda para el médico con respecto al
diagndstico del cancer. En efecto, el nivel de anomalia celular denominado “bajo” puede estar asociado con el estadio
precoz denominado “de grado bajo” del cancer y el nivel de anomalia denominado “intenso” puede estar asociado con
el estadio avanzado del cancer denominado “de grado alto”.

Para ello, para detectar las anomalias de un nivel denominado bajo, la invencién usa una segunda imagen 2
digitalizada de obtencién de imagenes por fluorescencia. A partir de esta segunda imagen 2, se seleccionan las células
de al menos un tipo celular elegido, tal como urotelial, en una etapa de seleccién tipolégica 162, gracias a sus
ubicaciones predefinidas en la muestra en la primera imagen 1 digitalizada. Entonces se reajustan la primera imagen
1 y la segunda imagen, eventualmente con la ayuda de un método clasico de reajuste puesto en practica por
ordenador.

Se comprendera que, para ejecutar esta segunda etapa de caracterizacién 160, la etapa preliminar de seleccién
tipoldgica 130 a partir de la primera imagen 1 debe haberse ejecutado de manera necesaria previamente en el método
segun la invencién para poder localizar las células del tipo celular elegido.

Esta subetapa de seleccién tipolégica 162 de un tipo celular va seguida por una subetapa de deteccidén de un halo de
fluorescencia 164 alrededor de cada célula seleccionada anteriormente. El término “halo” se define como un fenémeno
que se traduce en la presencia de una aureola fluorescente que rodea a la célula y que esta bien contrastada. En una
variante de realizacién, se mide la intensidad del halo, la tasa de fluorescencia o la tasa de dispersién de la
fluorescencia. Por tanto, si se detecta un halo de fluorescencia, preferiblemente si se detecta una tasa minima de
fluorescencia, o més preferiblemente, una tasa minima de dispersion de la fluorescencia, se clasifica la muestra en
una clase representativa de una muestra con un bajo nivel de anomalia 168. A la inversa, las células que no presentan
fluorescencia se clasifican en la clase de nivel de anomalia nulo e intenso 166.

Seguln la presente invencién, se proponen tres métodos para realizar la etapa de segunda caracterizacién de la
muestra 160 con la ayuda del médulo de procesamiento.

A continuacién se detallan las subetapas de la etapa de la segunda caracterizaciéon de la muestra 160 en el contexto
de un primer método:

- usar la primera imagen 1 y detectar el centro de cada célula de un tipo celular elegido, con la ayuda del calculo del
baricentro de la célula,

- trazar un perfil de intensidad a lo largo de cada segmento de recta que comienza en el centro de la célula hasta el
limite de cada célula segun diferentes angulos. Por ejemplo, seglin 8 angulos: 0°, 45°, 90°, 135°,180°, 225°, 270° y
315°,

- detectar el pico Pmax (punto maximo) para cada perfil asi como el valle Pmin que precede al maximo (el punto
minimo),

- trazar en la curva del perfil de intensidad una linea horizontal que parte del valle Pmin situado a la derecha del pico
Pméx hasta la interseccién Pint con la curva del perfil de intensidad a la izquierda del pico Pmax,

- calcular la distancia lineal horizontal dx (en abscisas) entre Xmax, la abscisa del pico, y Xint, la abscisa del punto
Pint,

- calcular la distancia vertical dy (en ordenadas) entre Yméx, la ordenada del pico, e Yint=Ymin, la ordenada de Pinty
de Pmin,

- calcular para cada célula detectada Dx y Dy que son la media de dx y de dy segun los 8 angulos. Dy representara

una primera estimacion de la intensidad del halo de fluorescencia del halo y Dx una primera estimacién de la dispersion
del halo.
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A continuacién se detallan las subetapas de la etapa de la segunda caracterizaciéon de la muestra 160 en el contexto
de un segundo método:

En este caso se propone medir y calcular la dispersién de un halo de fluorescencia a partir de los perfiles de Radon
de las imagenes reducidas de las células.

La transformada de Radon representa una imagen como una coleccidn de proyecciones en diversas direcciones. Cada
proyeccidén segun una linea representa un perfil de Radon.

Las etapas que deben seguirse para el segundo método son las siguientes:
- marcar la posicién de cada célula de un tipo celular elegido en la primera imagen 1,

- realizar la correspondencia en la segunda imagen 2 para extraer las imagenes reducidas correspondientes a cada
célula del tipo celular elegido que supera del 10 al 30% de longitud y de anchura alrededor de cada nucleo,

- calcular los perfiles de Radon correspondientes a las imagenes reducidas para diferentes angulos, preferiblemente
los mismos angulos usados en el primer método,

- para cada perfil, detectar los dos picos Pmin y Pméax de cada perfil de Radon de cada imagen reducida que supera
del 10 al 30% de longitud y de anchura alrededor del nlcleo y seguir a continuacién las etapas del primer método para
calcular una segunda estimacion de la intensidad del halo y de su dispersion.

Alternativamente, en el contexto de un tercer método, la etapa de la segunda caracterizacién de la muestra 160
ejecutada por el médulo de procesamiento, consiste en un método que se basa en el calculo de la irregularidad del
contorno del “halo” de fluorescencia presente. Dicho de otro modo, si una célula presenta un nivel intenso de
irregularidad del contorno del halo, esto significa que presenta un halo de fluorescencia. Para ello, este tercer método
consiste en uno de los tres métodos del calculo de irregularidad del nucleo presentado anteriormente.

Para el conjunto de los tres métodos de ejecucién de la segunda caracterizaciéon de la muestra 160, descritos
anteriormente, a titulo no limitativo, los resultados obtenidos para determinar la clase de la muestra se comparan con
valores umbrales del nivel de intensidad de fluorescencia y/o de dispersién que estan predeterminados o se introducen
previamente por un usuario.

Se comprendera que estos tres métodos descritos pueden combinarse y tratarse por método de aprendizaje para
obtener un resultado fino.

Esta etapa de la segunda caracterizacién de la muestra 160 permite por tanto obtener, al final, la clasificacién del
portaobjetos de la muestra, por tanto de la muestra, en tres clases posibles, es decir: o bien en la clase de nivel de
anomalia nulo, que puede asociarse a una muestra procedente de un sujeto sano; o bien en la clase de nivel de
anomalia celular bajo, que puede asociarse a una muestra que presenta células cancerosas en un estadio precoz o
denominado céncer “de grado bajo”; o bien en la clase de nivel de anomalia celular intenso, que puede asociarse a
una muestra que presenta células cancerosas en un estadio avanzado o denominado céncer “de grado alto”.

Un segundo aspecto de la invencién propone usar un segundo método de deteccién de anomalia celular en la muestra
citoldgica usado un método de aprendizaje profundo para realizar la clasificacién directa de una imagen de
portaobjetos de muestra citolégica segln un nivel de anomalia celular encontrado. De manera general, un método de
aprendizaje profundo ensefia a un modelo informatico cémo realizar tareas tales como la clasificacién directamente a
partir de iméagenes. A diferencia de lo que se realiza habitualmente en el campo del aprendizaje profundo y del
procesamiento de imagenes, la originalidad de este segundo método es que clasifica un conjunto de imagenes
reducidas sin realizar una clasificacién previa de cada una de las imagenes reducidas que constituyen el conjunto de
la imagen. Més precisamente, este método permite directamente la clasificacion de la imagen de la muestra citolégica
del portaobjetos, es decir del conjunto de las células comprendidas en la imagen de la muestra sin pasar por una
clasificacion de cada imagen reducida o célula de la muestra. Se observara que este método de clasificacién segun la
presente invencion es particularmente Util cuando la deteccién de anomalias o de patologias sé6lo puede realizarse
considerando el conjunto de un portaobjetos o la imagen del portaobjetos, y no considerando cada célula
independientemente unas de otras. Para ello, este segundo método de deteccién de células que presentan al menos
una anomalia en la muestra usa un modelo informético de aprendizaje profundo, que toma un conjunto de
observaciones en la entrada y produce una clasificacion de este conjunto en la salida. Estas observaciones pueden
ser directamente imagenes reducidas brutas de la muestra citolégica y/o una lista de valores que caracterizan la
imagen reducida (o datos de descriptores), por ejemplo valores calculados con la ayuda del primer método (se
comprendera que estos Ultimos datos de descriptores tendran la utilidad de ensefiar al modelo informatico). Para ello,
este segundo método usa un método de aprendizaje profundo que usa una arquitectura de red neuronal profunda
(NN). Cuando esta red neuronal profunda (NN) se usa con las imagenes reducidas brutas, se trata de una red neuronal
profunda convolucional (CNN). La CNN somete a convolucién las caracteristicas aprendidas con los datos de entrada
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del descriptor, y usa capas de convolucién 2D, perfectamente adaptadas al procesamiento de los datos 2D tales como
las imagenes. La red neuronal convolucional puede extraer representaciones expertas de las imagenes directamente
mediante un aprendizaje. No obstante, el método de aprendizaje profundo necesita una potencia de calculo
considerable. Dado que los célculos son altamente paralelizables, generalmente se realizan en un procesador grafico
o GPU. La GPU presenta grandes prestaciones y estd dotada de una arquitectura paralela, que es eficaz para la
puesta en practica de este método de aprendizaje. La GPU esta integrada en una unidad de procesamiento o CPU.
No obstante, el uso de GPU no es posible tratando cada una de las entradas de manera independiente ya que una de
las operaciones que més tiempo requieren sigue siendo la transferencia de los datos de la memoriaala CPUy a la
GPU. De manera general, para aliviar este problema, los métodos de aprendizaje profundo usan tensores 4D (tablas
de 4 dimensiones) para procesar de manera general las entradas por paquetes o en lote.

Gracias a un uso original del tensor 4D, este segundo método de detecciéon de anomalia celular clasifica la imagen,
es decir el conjunto de iméagenes reducidas, sin deteccion previa de cada una de ellas. Dicho de otro modo, este
segundo método de deteccién propone detectar las células que presentan al menos una anomalia celular y clasificar
directamente no una imagen reducida sino un conjunto de imagenes reducidas (la imagen reducida bruta y/o
caracterizada por valores calculados de otra manera) que representan la imagen de un portaobjetos de una muestra
citoldgica (portaobjetos). Para realizar este segundo método, el entrenamiento del modelo informético de aprendizaje
profundo se realiza con la ayuda de un gran conjunto de portaobjetos etiquetados. Sin este entrenamiento, el segundo
método de clasificacién no puede funcionar. En este caso, la entrada es un conjunto de imagenes reducidas (brutas
y/o caracterizadas mediante el primer método) y la salida es una distribucién de probabilidades segun clases para
asignar al final una clase a cada imagen del conjunto de las imagenes reducidas de la muestra analizada. Segun la
invencién, las clases se elegiran de una clase de nivel de anomalia celular bajo, una clase de nivel de anomalia celular
intenso y/o una clase de nivel de anomalia celular nulo.

Ademas, este método realiza un aprendizaje “de extremo a extremo”: es decir que conecta directamente la entrada a
la salida sin pasar por una fase intermedia de analisis de cada imagen reducida de una imagen de una muestra
citoldgica. Mas precisamente a partir de un conjunto de imégenes reducidas de células de la muestra citolégica, a una
red se le asignan tareas que deben completarse (una clasificacién, por ejemplo) y aprende cémo automatizarlas. Otra
ventaja principal de este método es el hecho de que los algoritmos del método de aprendizaje evolucionan con los
datos y continlan mejorando al mismo tiempo que aumenta el volumen de los datos. Preferiblemente, estos datos
proceden al menos en parte de los datos obtenidos gracias al método de deteccidn segun el primer aspecto descrito
anteriormente. Mas preferiblemente, este segundo aspecto del método de deteccidén podrd acoplar ventajosamente
los datos de una imagen de transmisién y de una imagen de fluorescencia, es decir de una primera y de una segunda
imagen.

El segundo aspecto del método de deteccidn propuesto en este caso pone en practica un método de aprendizaje
profundo, desviando la funcionalidad de lote para poder procesar un conjunto.

De manera habitual, el tensor en 4 dimensiones (4D) esta compuesto por 2D para la componente espacial de la imagen
(1D para la altura de la imagen y 1D para la anchura), 1D para los canales (RVB si se usa rojo, verde y azul), y 1D
para el lote “B” (B correspondiente al nUmero de imagenes para construir un lote o un paquete).

De manera general, el uso del tensor 4D tiene como Unica utilidad acelerar los célculos. La originalidad del presente
método es usar este tensor para otra finalidad que es la de clasificar poblaciones, en este caso conjuntos de iméagenes
reducidas. A diferencia de lo que hacen habitualmente los otros métodos de aprendizaje que toman un lote de B
imagenes y producen B decisiones: 1 decisién para cada imagen (el hecho de tomar B>1 sirve simplemente para
ganar tiempo), aqui, se toma un lote de B imégenes reducidas (B: correspondiente al nimero de imagenes reducidas
que constituyen el conjunto de la imagen) para dar 1 Unica decisién basada en el conjunto de imagenes reducidas. La
originalidad propuesta en este caso es precisamente usar esta funcionalidad de realizar lotes que existe inicialmente
por motivos de tiempo de célculo y desviar su funcionalidad usandola para otro objetivo y con otra finalidad.

Se considera un conjunto de imagenes reducidas correspondiente a un nimero B (B debera ser lo bastante pequefio
como para que el lote pueda transferirse a la GPU que tiene una memoria limitada). De manera habitual, los métodos
de aprendizajes usan un lote de 32 a 64 imagenes reducidas que van a elegirse para acelerar el tiempo de célculo.
En el contexto de la invencién, no se elige un nimero B predefinido porque se usa este nimero como nimero de
imagenes reducidas de interés, por ejemplo las imagenes reducidas de células uroteliales por imagen de portaobjetos,
este numero es diferente de una imagen de portaobjetos a otra (segln el nimero de células uroteliales presentes en
la muestra citolégica en el portaobjetos). Por tanto, es posible formar un tensor 4D con estas B imagenes reducidas:
B x RVB x Hx W (B: nimero de imagenes reducidas, RVB: para los canales de tres colores rojo, verde y azul, Hy W
respectivamente para la altura y la anchura de las imagenes reducidas). También es posible considerar un nimero
cualquiera de canal clasico RVB para imagenes de microscopia electrénica de transmisién pero también un ndmero
cualquiera de canal RVB asociado a F (F: fluorescencia) para un par de imégenes de microscopia electrénica de
transmisién y de microscopia de fluorescencia, tal como RVB (rojo, verde y fluorescente). A continuacién, si se
transfiere este lote a la red neuronal hasta una capa completamente conectada (es decir, una capa de neuronas que
no tiene en cuenta el aspecto espacial de la capa anterior y que debido a ello produce como salida Unicamente un
vector 1D por imagen reducida), la salida tendré por tanto el tamafio B x F donde F es el tamafio de esta capa
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completamente conectada (por tanto, el tensor 4D se ha transformado en un tensor 2D).

Ahora, es posible transponer este tensor 2D B x F como tensor 1 x F x B y aplicar una operacidén simétrica en B, por
ejemplo una combinaciéon 1D (maxima o media). Esta transposiciéon es Util en la medida en que las operaciones
simétricas estan programadas de manera nativa para tener lugar en las dimensiones 3 y 4 y no en la dimensién 1,
siendo la necesidad de usar una capa completamente conectada precisamente liberar estas dimensiones 3 y 4 para
la transposicién. Este resultado proporciona por tanto un tensor 1 x F, donde las caracteristicas F deberan contener
informacién referente al conjunto de las imagenes reducidas. Se comprenderé que este 1 resulta del hecho de que un
conjunto debe conducir a 1 Unica decisién de clasificacion asignada al lote de las B iméagenes reducidas. De esta
manera, es posible usar un método de aprendizaje profundo clésico para formar una red de extremo a extremo para
un problema de clasificacién de una imagen de muestra citol6gica, es decir de un conjunto de imagenes reducidas.

La figura 7 resume la metodologia de implementacién para un aprendizaje profundo aplicada a la clasificacion de una
imagen de muestra citolégica correspondiente a un conjunto de imagenes reducidas.

La clase final se asigna a un conjunto de imagenes reducidas. Se comprenderé que este método de implementacién
se aplica en este caso a la clasificacién de imagen de muestra citoldgica, pero puede aplicarse indistintamente a otros
campos de manera no limitativa.

La invencién propone, segun un primer aspecto, un método de clasificacién de muestra citolégica que permite extraer
y calcular caracteristicas expertas de anomalia celular presente en una muestra para contribuir al diagnéstico del
cancer, con la ayuda de la visién por ordenador. La invencién también propone en este caso, segln un segundo
aspecto, un segundo método de clasificacién de muestra citolégica segun niveles de anomalia celular encontrados en
la muestra, usando un método de aprendizaje profundo, que puede contribuir al diagnéstico del cancer, con la ayuda
de la visién por ordenador. La invencién también se refiere a un dispositivo de clasificacién de muestra citolégica, a
partir de al menos una imagen digitalizada, adaptada a la puesta en practica de un método de este tipo. Cada usuario
puede definir los umbrales que tiene en cuenta para realizar el método de clasificacion. Ademés, se propone un
enfoque general que se adapta a cada usuario segun la necesidad, es decir, seglin el campo de aplicacién y la finura
del resultado de la clasificacion deseada.
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REIVINDICACIONES

Método de deteccidn de células que presentan al menos una anomalia en una muestra citolégica a partir de
al menos una primera imagen (1) de microscopia electrénica digitalizada de la muestra, el método se ejecuta
con la ayuda de un médulo de procesamiento puesto en practica por ordenador,

el método comprende una etapa de procesamiento de la primera imagen (110), que comprende las siguientes
subetapas:

- a partir de la primera imagen (1), detectar cada elemento (4) presente en la muestra (etapa 112), después
filtrar cada elemento (4) elegido de al menos una célula aislada (10) o un grupo de células (14), con la ayuda
de una deteccion colorimétrica,

- a partir de cada grupo de células (14) detectado, individualizar al menos una célula con su nucleo, con la
ayuda de al menos un método de segmentacién basado en una deteccidén de los contornos en el grupo de
células (14) (etapa 116),

el método comprende ademés una etapa de identificacién de anomalia celular (etapa 140), que comprende
las siguientes subetapas:

- para cada célula aislada (10) o individualizada en la etapa anterior, calcular datos de al menos dos
caracteristicas de anomalias distintas denominadas “caracteristicas expertas de anomalia”, y determinar si
dicha célula presenta al menos una anomalia (etapa 144), comparando estos datos calculados con datos de

referencias (etapa 142),
- después contar el niumero total de células en la muestra que presentan al menos una anomalia (etapa 146),

el método comprende ademas una primera etapa de caracterizacidén de la muestra (etapa 150) segln un nivel
de anomalia de la muestra, que comprende las siguientes subetapas:

- comparar el nimero total de células que presentan al menos una anomalia con un valor umbral del nivel de
anomalia, preferiblemente un valor umbral igual a al menos tres células que presentan, cada una, al menos
una anomalia,

- si el nimero total de células que presentan al menos una anomalia es inferior al valor umbral del nivel de
anomalia, clasificar la muestra en una clase representativa de una muestra con un nivel de anomalia nulo
(152),

- si el nimero total de células que presentan al menos una anomalia es superior al valor umbral del nivel de
anomalia, clasificar la muestra en una clase representativa de una muestra con un nivel de anomalia
demostrado (154),

el método comprende ademas una etapa de seleccidn tipolégica (etapa 130), que comprende las siguientes
subetapas:

- a partir de la primera imagen (1) digitalizada de la muestra, medir el tamafio de las células, después clasificar
las células segun su tamafio (etapa 132),

- asociar cada clase de células medidas a un tipo celular correspondiente, después seleccionar al menos un
tipo celular elegido, tal como el tipo celular urotelial (etapa 134),

caracterizado porque el método comprende una segunda etapa de caracterizacién de la muestra (etapa 160)
segun un nivel de anomalia de las células de la muestra, que comprende ademas las siguientes subetapas:

- a partir de una segunda imagen (2) de fluorescencia digitalizada de la muestra, seleccionar todas las células
del tipo celular elegido segln su ubicacidén en la muestra predefinida (etapa 134) previamente en la primera
imagen (1) digitalizada (etapa 162),

- detectar la presencia de un halo de fluorescencia alrededor de cada célula seleccionada anteriormente,

- si se detecta un halo de fluorescencia, clasificar la muestra en una clase representativa de una muestra con
un nivel de anomalia celular bajo (168).

Método segun la reivindicacién 1, caracterizado porque al menos una de las caracteristicas expertas de

anomalia es una razén de superficie del nlcleo en la célula o una irregularidad del nucleo o una colorimetria
moteada o una hipercolorimetria del nucleo.
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Método segun la reivindicacién 1 o 2, caracterizado porque al menos una de las caracteristicas expertas de
anomalia es una irregularidad del nucleo, el calculo de dicha irregularidad del nlcleo es un calculo de
desviacion correspondiente a la comparacién entre cada ndcleo de célula analizada y un ntcleo tipo de una
célula denominada de “referencia”’, este célculo de desviacién se elige de la siguiente lista: una diferencia de
superficie, una diferencia de perimetro, una diferencia de la convexidad del nlcleo, una diferencia de
baricentro, una diferencia entre una longitud del contorno de cada nucleo detectado, una diferencia de
irregularidad de un contorno del nucleo, una diferencia del niUmero de pixeles en cada nlcleo y una diferencia
de excentricidad del nlcleo en la célula.

Método segln una cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en el que, en la segunda etapa de
caracterizacion de la muestra (etapa 160), el tipo celular elegido de las células seleccionadas a partir de la
segunda imagen (2) de fluorescencia digitalizada de la muestra es un tipo urotelial.

Método segln una cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en el que, en la segunda etapa de
caracterizacion de la muestra (etapa 160), la subetapa que consiste en detectar la presencia de un halo de
fluorescencia alrededor de cada célula seleccionada anteriormente, consiste en medir una tasa de
fluorescencia (etapa 164), y en el que la muestra se clasifica en una clase representativa de una muestra con
un nivel de anomalia celular bajo (168) si la tasa de fluorescencia medida es superior a una tasa minima de
fluorescencia de referencia.

Método segln una cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en el que, en la segunda etapa de
caracterizacion de la muestra (etapa 160), la subetapa que consiste en detectar la presencia de un halo de
fluorescencia alrededor de cada célula seleccionada anteriormente, consiste en medir una tasa de dispersién
de la fluorescencia (etapa 164),

y en el que la muestra se clasifica en una clase representativa de una muestra con un nivel de anomalia
celular bajo (168) si la tasa de dispersién de la fluorescencia medida es superior a una tasa minima de
dispersién de la fluorescencia.

Método seglin una cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque comprende una etapa
de recomendacién de explotabilidad (etapa 120) de la muestra citolégica segln un nimero de células que
comprenden un nucleo y segin un valor umbral minimo de explotabilidad, preferiblemente el valor umbral
minimo de explotabilidad es igual a al menos siete células que comprenden un nucleo detectadas en la
primera imagen (1).

Método seglin una cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque el método con la ayuda
del médulo de procesamiento combina el conjunto de los datos obtenidos y clasifica la muestra citolégica
analizada a partir de la primera imagen (1) y de la segunda imagen (2), en una de las tres clases asociadas
a un nivel de anomalia celular de la muestra, nulo, bajo o intenso.

Método segln una cualquiera de las reivindicaciones anteriores, caracterizado porque dicha muestra
citoldégica es una muestra de orina de miccién espontanea.
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