ES 2988 511 T3

OFICINA ESPANOLA DE
PATENTES Y MARCAS

ESPANA

@Nﬂmero de publicacién: 2 988 51 1
@Int. Cl.:

G16H 30/40
G16H 70/60

(2008.01)
(2008.01)

®@ TRADUCCION DE PATENTE EUROPEA T3

Fecha de presentacién y nimero de la solicitud europea: 04.04.2019
Fecha y nimero de publicacién de la concesion europea: 28.08.2024

E 19167392 (0)
EP 3719807

Titulo: Prediccion de una condicion patolégica a partir de una imagen médica

Fecha de publicacién y mencién en BOPl de la
traduccion de la patente:
20.11.2024

@ Titular/es:

OPTOS PLC (100.0%)

Queensferry House, Carnegie Campus,
Enterprise Way

Dunfermline KY11 8GR, GB

@ Inventor/es:
FLEMING, ALAN DUNCAN

@ Agente/Representante:
ELZABURU, S.L.P

AVisO:En el plazo de nueve meses a contar desde la fecha de publicacion en el Boletin Europeo de Patentes, de
la mencién de concesion de la patente europea, cualquier persona podra oponerse ante la Oficina Europea
de Patentes a la patente concedida. La oposicion debera formularse por escrito y estar motivada; sélo se
considerara como formulada una vez que se haya realizado el pago de la tasa de oposicién (art. 99.1 del

Convenio sobre Concesion de Patentes Europeas).




10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

ES 2988 511 T3

DESCRIPCION
Prediccion de una condicion patolégica a partir de una imagen médica
Campo

Los aspectos a modo de ejemplo en el presente documento se refieren en general al campo del procesamiento de
imagenes y, mas particularmente, a un método implementado por ordenador, programa informatico y aparato para
determinar un nivel de una patologia asociada con retinopatia diabética o degeneracion macular relacionada con la
edad que causa lesiones en una retina de un sujeto, determinandose el nivel de la patologia a partir de una imagen
de la retina capturada utilizando un sistema de formacién de imagenes oculares.

Antecedentes

Se han desarrollado tecnologias de procesamiento de imagenes automaticas para detectar enfermedades o firmas de
las mismas basandose en la formacién de imagenes digitales médicas.

Una enfermedad puede presentarse como pequefias lesiones focales que se pueden observar en imagenes digitales.
Las lesiones, es decir, cualquier dafio o cambio anormal en el tejido, pueden estar causadas por enfermedades 0
traumatismos. Por ejemplo, dos enfermedades de retina que son las principales causas mundiales de ceguera,
retinopatia diabética (DR) y degeneracion macular relacionada con la edad (AMD), presentes, al menos en sus
primeros estadios, con pequefias lesiones focales que tienen tamafios variables tipicos de 20 a 150 micrémetros.
Estas lesiones se pueden producir individualmente, en pequefios agrupamientos dispersos en la retina, como multiples
casos ampliamente distribuidos 0 en mayores nimeros en uno 0 mas agrupamientos.

En el contexto de enfermedades de retina, por ejemplo, hay sistemas y protocolos en uso para clasificar la gravedad
o el estado de la enfermedad de retina (véase, por ejemplo, “DR Guidelines Expert Working Part Members”, The royal
college of oftalmologists, diabetic retinopathy guidelines, 2012). Normalmente, un médico proporciona una estimacién
resumida de la distribucion de lesiones, por ejemplo, determinando si hay o no lesiones presentes en la macula.
Ademas, la presencia de lesiones dentro o fuera de la macula, definida como un circulo de diametro fijo centrado en
la fovea, se puede utilizar en la clasificacion de la maculopatia diabética (edema). Esto se puede realizar mediante
una evaluacion visual rapida por parte del médico con o sin una ayuda de medicion. Ademas, se puede utilizar una
comparacioén con fotografias convencionales para evaluar el nimero de lesiones en la DR. Por tanto, se observa que
tales lesiones varian en nimero segun la gravedad o el estado de la enfermedad.

Se proporcionan antecedentes adicionales en los siguientes documentos.

El documento US 6.091.841 describe un método y sistema para detectar y visualizar microcalcificaciones agrupadas
en un mamograma digital, en donde un mamograma digital Gnico se recorta primero automaticamente a una
subimagen de area de mama que después se procesa por medio de un filtro optimizado de diferencia de Gaussianos
para mejorar la aparicién de microcalcificaciones potenciales en la subimagen. Las microcalcificaciones potenciales
estan referidas a un umbral, se detectan agrupaciones, se calculan caracteristicas para las agrupaciones detectadas
y las agrupaciones se clasifican como sospechosas 0 no sospechosas por medio de una red neuronal. El umbral es
preferiblemente mediante umbral local en pendiente, pero también se puede realizar mediante umbral global y dual-
local. Se indican las ubicaciones en el mamograma digital original de las microcalcificaciones agrupadas detectadas
sospechosas. Los parametros para su uso en las partes de deteccion y umbral del sistema se optimizan por ordenador
por medio de un algoritmo genético. Los resultados del sistema se combinan 6ptimamente con la observacién por un
radidlogo del mamograma original combinando las observaciones con los resultados, después de que el radiélogo
haya aceptado o rechazado por primera vez las detecciones individuales notificadas por el sistema.

El articulo titulado "Points of Interest and Visual Dictionations for Automatic Retinal Lesion Detection" de A. Rocha et
al., publicado en IEEE Transactions on Biomedical Engineering, Vol. 59, N2 8, agosto de 2012, describe un algoritmo
para detectar la presencia de lesiones relacionadas con retinopatia diabética (DR) a partir de imagenes del fondo de
ojo basadas en un enfoque analitico comun que es capaz de identificar tanto lesiones rojas como brillantes sin requerir
procesamiento previo o post-procesamiento especifico. El algoritmo construye un diccionario de palabras visuales que
representa puntos de interés (Pols) ubicados dentro de regiones marcadas por especialistas que contienen lesiones
asociadas con DRy clasifica las imagenes del fondo de ojo basandose en la presencia o ausencia de estos Pols como
patologia normal o relacionada con DR. El enfoque descrito comprende localizar lesiones DR en las imagenes del
fondo Optico utilizando palabras visuales que combinan informacién de caracteristicas contenidas dentro de las
imagenes en una estructura facilmente extensible a diferentes tipos de lesiones o patologias de retina y construye un
espacio de proyeccion especifico para cada clase de interés (por ejemplo, lesiones blancas tales como exudados o
regiones normales) en lugar de un diccionario comun para todas las clases. El diccionario de palabras visuales se
aplicé para clasificar lesiones brillantes y rojas con validacién cruzada clasica y validacién de conjunto de datos
cruzados para indicar la robustez de este enfoque.
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El documento US 2017/0039412 A1 describe sistemas y métodos que ayudan en la seleccion, diagnéstico y/o
monitorizacion de afecciones médicas. Los sistemas y métodos pueden permitir, por ejemplo, la identificaciéon y
ubicacién automatizadas de lesiones y otras estructuras anatémicas a partir de datos médicos obtenidos a partir de
dispositivos de obtencioén de imagenes médicas, el calculo de biomarcadores basados en imagenes que incluyen la
cuantificacién de la dinamica de las lesiones y/o la integracion con servicios, programas o software de telemedicina.

Compendio

La deteccion automatizada de enfermedades en imagenes médicas puede basarse en identificar una relacién entre la
distribucién de la lesion y un estado actual y/o futuro de una enfermedad. Las lesiones individuales pueden registrarse
en un gran nimero de pacientes y se puede parametrizar una distribucién de lesiones, por ejemplo en el cribado de
poblaciones. Esto puede conducir a protocolos de cribado alternativos basados en parametros de una distribucion de
lesiones puntuales o conformadas de otro modo en el cuerpo humano.

Sin embargo, el nimero de lesiones en una imagen médica no es un nuimero fijo, y asi entre sujetos habria un nimero
variable (no fijo) de estadisticas de lesiones. Estas estadisticas serian valiosas para fines de entrenamiento con el fin
de asociar o correlacionar firmas de distribuciones de lesiones con estados de enfermedad o condiciones patologicas
y/o para indicar o predecir un estado de enfermedad desconocido.

Los clasificadores automaticos tipicos, tales como una red neuronal artificial, un modelo lineal, una maquina de vector
de soporte o un clasificador vecino mas cercano K, requieren matrices de datos fijas como entrada. Por lo tanto, un
intento de entrenar a un clasificador automatizado, por ejemplo, basado en uno o mas algoritmos de aprendizaje
automatico, para predecir o determinar un estado de enfermedad o condicion patolégica basado en estadisticas de
lesiones es problematico en el caso de un nimero variable (no fijo) de datos. Aunque hay formas de proporcionar un
resumen del nimero variable de datos, por ejemplo, reduciendo los datos de lesién a un recuento del nimero de
lesiones y asi proporcionar un nimero fijo de datos como entrada en un algoritmo de aprendizaje automatico, dicho
resumen omitiria informacion relativa a una distribucion espacial a través de la imagen médica y/o relativa a la forma
en que las lesiones estan asociadas entre si.

Por consiguiente, seria (til evitar el requisito de matrices de datos de tamafio fijo para el entrenamiento de
clasificadores automatizados en relacién con el problema de omitir informacién en cuanto a una distribucion espacial
de lesiones. Una solucion puede conducir a protocolos clinicos mejorados basados en parametros de distribucion de
la lesion en el cuerpo humano.

La presente invencion proporciona, de acuerdo con la reivindicacion 1, un método implementado por ordenador para
determinar un nivel de una patologia asociada con una enfermedad que es una de retinopatia diabética y degeneracién
macular relacionada con la edad que causa lesiones en la retina de un sujeto, y un programa informatico de acuerdo
con la reivindicacion 13. La presente invencion proporciona, ademas, de acuerdo con la reivindicacién 14, un aparato
para determinar un nivel de una patologia asociada con una enfermedad que es una de retinopatia diabética y
degeneraciéon macular relacionada con la edad, que causa lesiones en la retina de un sujeto a partir de una imagen
de la retina del sujeto en donde las lesiones son visibles. Las caracteristicas opcionales se exponen en las
reivindicaciones dependientes.

Breve descripcion de los dibujos

A continuacién, se explicaran en detalle realizaciones de la invencion, solo a modo de ejemplos no limitantes, haciendo
referencia a las figuras adjuntas descritas a continuacion. Los nimeros de referencia similares que aparecen en las
diferentes figuras pueden indicar elementos idénticos o funcionalmente similares, a menos que se indique lo contrario.

La Fig. 1 es una ilustracién esquematica de un aparato para determinar una condicién patolégica a partir de
una imagen médica de una parte de un sujeto, capturada utilizando un sistema de formacién de imagenes
médicas, segln una realizacién a modo de ejemplo en el presente documento.

La Fig. 2 es un diagrama de bloques que ilustra una configuracion de hardware de procesamiento de sefiales
a modo de ejemplo del aparato de la Fig. 1, segun una realizacién de ejemplo en el presente documento.

La Fig. 3 es un diagrama de flujo que ilustra un proceso mediante el cual el aparato de la Fig. 1 procesa datos
de imagen médica para determinar una condicién patolégica, segln una realizacién a modo de ejemplo en el
presente documento.

La Fig. 4 es una ilustracién esquematica de una imagen médica de una parte de la retina de un sujeto
capturada utilizando un oftalmoscopio laser de barrido, SLO, en donde la ubicacion de la lesion 410 se define
en un sistema de coordenadas bidimensional basado en imagenes, segun una realizacién a modo de ejemplo
en el presente documento.

La Fig. 5(a) es una ilustracién esquematica que muestra una imagen médica, en la que estan presentes
lesiones, a la que se ha aplicado un algoritmo de agrupamiento, segin una primera realizacién a modo de
ejemplo en el presente documento.
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La Fig. 5(b) es una ilustracién esquematica que muestra una imagen médica, en la que estan presentes
lesiones, a la que se ha aplicado un algoritmo de agrupamiento, segin una segunda realizacién a modo de
ejemplo en el presente documento.

La Fig. 6(a) es una ilustracion esquematica, que muestra la imagen médica, a la que se ha aplicado el
algoritmo de agrupamiento, en la que se identifica un centroide de cada uno de los agrupamientos de lesiones;

La Fig. 6(b) es una ilustracion esquematica, que muestra la imagen médica, a la que se ha aplicado el
algoritmo de agrupamiento, en donde los agrupamientos de lesiones se clasifican seguin un campo en donde
se ubica un centroide del agrupamiento.

La Fig. 7 es unailustracion esquematica que muestra como un algoritmo de clasificacién puede ser entrenado
en datos de imagen que definen imagenes médicas de la parte de una pluralidad de sujetos, segin una
primera realizaciéon a modo de ejemplo en el presente documento.

La Fig. 8 es una ilustracion esquematica que muestra como el algoritmo de clasificacion puede ser entrenado
en datos de imagen que definen imagenes médicas de la parte de una pluralidad de sujetos, segun una
segunda realizacion a modo de ejemplo en el presente documento.

La Fig. 9 es una ilustracién esquematica de una red neuronal que comprende neuronas artificiales y una capa
de entrada, una capa oculta y una capa de salida.

La Fig. 10 es una ilustracién esquematica de un aparato para determinar una condicioén patologica a partir de
una imagen médica de una parte de un sujeto capturada utilizando un sistema de formacién de imagenes
médicas, segln una realizacién a modo de ejemplo en el presente documento.

La Fig. 11 es un diagrama de flujo que ilustra un proceso realizado por el aparato de la Fig. 10 que procesa
datos de imagen médica para determinar una condicién patolégica, segin una realizacién a modo de ejemplo
en el presente documento.

Descripcion detallada de las realizaciones a modo de ejemplo

A continuacion, se describiran en detalle realizaciones a modo de ejemplo en el presente documento haciendo
referencia a los dibujos adjuntos.

La Fig. 1 es una ilustracion esquematica de un aparato 100 para determinar una condicién patologica a partir de una
imagen médica 400, 500, 500' (como se muestra en las Figs. 4, 5(a), 5(b), respectivamente) de una parte de un sujeto
capturada utilizando un sistema de formacion de imagenes médicas 350 (mostrado en las Figs. 7 y 8), segun una
realizacion a modo de ejemplo en el presente documento.

El aparato 100 comprende un moédulo de adquisicion 110, un médulo de clasificacion 120 y un moédulo de
determinacion 130. El médulo de adquisicidon 110 esta configurado para adquirir una pluralidad de ubicaciones de
lesion en la imagen médica 400, 500, 500'. El médulo de clasificacién 120 esta configurado para aplicar un algoritmo
de agrupamiento a la pluralidad de ubicaciones de lesiones con el fin de identificar al menos un agrupamiento de
lesiones y los datos de agrupamiento de lesiones correspondientes, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento
de lesiones en una de un conjunto de categorias predeterminadas basandose en los datos de agrupamiento de
lesiones determinados, y aplicar al menos una funcion a los datos de agrupamiento de lesiones con respecto a cada
categoria del conjunto de categorias predeterminadas, en donde la al menos una funcién proporciona un namero fijo
de salidas de datos. El modulo de determinacion 130 esta configurado para determinar un nivel de patologia presente
en la imagen procesando el nimero fijo de salidas de cada categoria del conjunto de categorias predeterminadas
utilizando un algoritmo de clasificacién 730 (como se muestra en la Fig. 7) entrenado en datos de imagen que definen
imagenes médicas 701, 702 (como se muestra en la Fig. 7) de la parte de una pluralidad de sujetos.

Una lesién puede ser, en un ejemplo no limitante, una pequefia anomalia similar a un punto que esta causada por una
patologia, y no estaria presente en una imagen adquirida de manera similar de un sujeto sano. Las lesiones, es decir,
cualquier dafio o cambio anormal en el tejido, pueden ser causadas por enfermedades o traumatismos, por ejemplo,
y pueden ser una anomalia similar a un punto o a otra forma.

La imagen médica 400, 500, 500' puede, como en la presente realizacion, ser una imagen de retina de campo ultra
ancho capturada utilizando un sistema de formacién de imagenes por barrido en la forma a modo de ejemplo de un
oftalmoscopio laser de barrido (SLO), que esta configurado para adquirir imagenes de la retina del ojo de un sujeto.
La SLO de la presente realizacién a modo de ejemplo esta configurado para capturar imagenes de autofluorescencia
(AF) (puede configurarse para capturar imagenes de reflectancia de multiples longitudes de onda o imagenes a partir
de otros modos de fluorescencia), aunque alternativamente o adicionalmente puede configurarse para adquirir uno o
mas tipos de imagenes. El SLO puede ser, por ejemplo, un SLO de campo ultra ancho (UWF-SLO) capaz de generar
una imagen de campo ultra ancho de hasta el 80 % de una superficie de la retina.
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Alternativamente y mas generalmente, la imagen médica puede ser una imagen ocular capturada utilizando cualquier
sistema de formacién de imagenes oculares (por ejemplo, formado por el sistema 350) distinto de un SLO, que sea
adecuado para formar imagenes de la retina o de cualquier otra parte seleccionada del ojo (por ejemplo, una parte del
segmento anterior del 0jo, 0 una parte del segmento posterior del 0jo). El sistema de formacion de imagenes oculares
puede ser, por ejemplo, una camara de fondo de ojo. Alternativamente, el sistema de formacion de imagenes oculares
puede ser de otra modalidad de formacién de imagenes, por ejemplo, un escaner de tomografia de coherencia 6ptica
(OCT), en cuyo caso las técnicas de procesamiento de imagenes descritas en el presente documento son aplicables
a las imagenes tomograficas adquiridas por el escaner de OCT. Como alternativa adicional, el sistema de formacién
de imagenes oculares puede ser un escaner SLO-OCT combinado, en cuyo caso las técnicas de procesamiento de
imagenes descritas en el presente documento son aplicables tanto a los escaneos de retina SLO como a los escaneos
OCT adquiridos por el escaner SLO-OCT combinado. La modalidad de obtencién de imagenes del sistema de
obtencién de imagenes oculares puede tomar, por ejemplo, una de las muchas formas diferentes conocidas por los
expertos en la materia, incluyendo OCT, fotografia de fondo de ojo en color, angiografia con fluoresceina (FA),
angiografia verde de indocianina (ICG) y autofluorescencia (AF), entre otras.

Por consiguiente, el sistema de formacion de imagenes médicas 350 puede ser cualquiera de los analizados
anteriormente, o cualquier otro sistema de formacion de imagenes médicas adecuado para formar imagenes de una
parte de la retina del ojo.

El médulo de adquisiciéon 110 esta configurado para adquirir una pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen
médica 500 (como se muestra en la Fig. 5(a)). El moédulo de adquisicion 110 puede, como en la presente realizacion,
estar configurado para adquirir la pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen médica a partir de un detector de
lesion automatizado 300 (como se muestra en la Fig. 2). En particular, el conjunto de ubicaciones de lesiones se puede
producir y posteriormente adquirir a partir del detector de lesiones automatizado 300.

Se conocen detectores de lesiones automatizados (por ejemplo, Bhaskaranand et al. "Automated diabetic retinopathy
screening and monitoring using retinal fundus image analysis”, Journal of diabetes science and technology, 10(2):254-
261, 2016; Fleming et al. "Automated microaneurusm detection using local contrast normalization and local vessel
detection”, IEEE trnasactions on medical imaging, 25(9):1223-1232, 2006}, por ejemplo, en términos de un moédulo
informatico cuya entrada es una imagen médica, tal como la imagen médica 400, 500, 500'. El detector de lesiones
automatizado 300 procesa la imagen médica para determinar o identificar un conjunto de ubicaciones o regiones
pequefias y también puede determinar un conjunto de propiedades asociadas con la ubicacién/region determinada o
identificada. En este caso, cada una de dichas ubicaciones o regién pequefia puede ser una ubicacién de una anomalia
patolégica o una lesién. En una realizacién a modo de ejemplo en el presente documento, el detector de lesiones
automatizado 300 puede funcionar segun al menos una de las publicaciones mencionadas anteriormente.

Ademas, los datos de imagen médica introducidos en el detector de lesiones automatizado 300 pueden, como en la
presente realizacion a modo de ejemplo, definir una imagen bidimensional, o puede definir alternativamente una
imagen tridimensional de la parte del ojo representada en imagen. Los datos de imagen recibidos pueden
proporcionarse en cualquier formato adecuado (ya sea comprimido 0 no comprimido) conocido por los expertos en la
técnica. La salida del detector de lesiones automatizado 300 (es decir, la salida del procesamiento de la imagen
médica) es entonces un conjunto de datos de tamafio no fijo (cantidad de datos indefinida), donde los datos
representan un conjunto de lesiones, cada una de las cuales puede incluir una serie de propiedades. En particular,
antes del procesamiento de una imagen médica particular utilizando el detector de lesiones automatizado 300, el
tamafio del conjunto de datos (por ejemplo, el nimero de lesiones) es desconocido y no puede determinarse. Ademas,
el tamafio del conjunto de datos no es fijo porque el numero de lesiones que puede determinar el detector de lesiones
automatizado 300 no esta fijado o limitado a un cierto intervalo. Es decir, la entrada al aparato 100 de la Fig. 1 puede
ser la salida de un detector de lesiones automatizado 300, que es un conjunto de ubicaciones determinadas como las
ubicaciones probables de anomalias patolégicas o lesiones dentro del cuerpo y propiedades de estas lesiones
detectadas.

El detector de lesiones automatizado 300 puede, como en la presente realizacién, estar configurado para obtener una
imagen médica de entrada, tal como la imagen médica 400, 500, 500' directamente del sistema de formacién de
imagenes médicas 350 mediante cualquier medio adecuado conocido por los expertos en la técnica. Alternativamente,
el detector de lesiones automatizado 300 puede estar configurado para obtener una imagen médica capturada y
almacenada previamente (por ejemplo, leyendo desde un medio de almacenamiento tal como un CD o disco duro, o
recibiendo a través de una red tal como Internet) después de que se haya capturado por el sistema de formacién de
imagenes médicas 350 o producido por otros medios. A modo de alternativa adicional, el detector de lesiones
automatizado 300 puede proporcionarse como parte del sistema de formacién de imagenes médicas 350.

El médulo de adquisicién 110 puede configurarse para adquirir una pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen
médica mediante cualquier medio adecuado conocido por los expertos en la técnica. Por ejemplo, el médulo de
adquisicion 110 puede recibir la pluralidad de ubicaciones de lesién desde el detector de lesiones automatizado 300
a través de un enlace de comunicacion directa (que puede proporcionarse mediante cualquier conexion cableada o
inalambrica adecuada, por ejemplo, un bus serie universal (USB) o una conexién Bluetooth™), o un enlace de
comunicacion indirecta (que puede ser proporcionado por una red que comprende una red de area local (LAN), una
red de area amplia (WAN) y/o Internet). Ademas, la pluralidad de ubicaciones de lesién puede adquirirse mediante el
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moédulo de adquisicion 110 adquiriendo (por ejemplo, leyendo desde un medio de almacenamiento tal como un CD o
disco duro, o recibiendo a través de una red tal como Internet) tal pluralidad de ubicaciones de lesién después de que
haya sido generada por el detector de lesiones automatizado 300 o producido por otros medios.

Alternativamente, el médulo de adquisicion 110 puede incluir un detector de lesiones automatizado 300, como se ha
descrito anteriormente. Como tal, el médulo de adquisicién 110 del aparato de la Fig. 1 puede configurarse para
adquirir una pluralidad de ubicaciones de lesiones en la imagen médica recibiendo los datos de imagenes médicas
que definen la imagen médica y procesando los datos de imagenes médicas para determinar la ubicacién de cada una
de una pluralidad de lesiones en la imagen médica mediante cualquier medio adecuado conocido en la técnica.

Ademas, la pluralidad de ubicaciones de lesién puede ser recibida por el médulo de adquisicién 110 (y puede ademas
procesarse posteriormente hasta un nivel determinado de patologia presente en la imagen médica, como se describe
a continuacién) simultdneamente con la generacion de la pluralidad de ubicaciones de lesién por el detector de lesiones
automatizado 300, es decir, la pluralidad de ubicaciones de lesién se puede adquirir "sobre la marcha". Sin embargo,
en la presente realizacién a modo de ejemplo, y para los fines de esta descripcion, el médulo de adquisicién 110 esta
configurado para adquirir en la imagen médica una pluralidad de ubicaciones de lesién antes de que el médulo de
clasificacion 120 comience a procesar esta pluralidad de ubicaciones de lesion.

En realizaciones como la presente realizacion ilustrada, donde el aparato 100 comprende ademas un generador de
sefiales 140 de control de visualizacién, el generador de sefiales de control de visualizacion 140 puede estar dispuesto
para generar sefiales de control de visualizacion para controlar un dispositivo de visualizacién (como se muestra en
215 en la Fig. 2), tal como una pantalla LCD u otro tipo de unidad de visualizacién, para visualizar las ubicaciones de
la pluralidad de lesiones y/o el al menos un agrupamiento identificado en la imagen médica de la parte del sujeto, y/o
una representacion del nivel de patologia determinado.

La Fig. 2 es una ilustraciéon esquematica de un hardware de procesamiento de sefiales programable 200, que puede,
como en la presente realizaciéon a modo de ejemplo, configurarse para funcionar como el aparato 100 de la Fig. 1. El
hardware de procesamiento de sefiales programable 200 comprende una interfaz de comunicacién (I/F) 210 para
recibir datos indicativos de la pluralidad de ubicaciones de lesién descritas anteriormente (por ejemplo, desde el
detector de lesiones automatizado 300) y, opcionalmente, para generar sefiales de control de visualizacién para
controlar el dispositivo de visualizacion 215 para mostrar las ubicaciones de la pluralidad de lesiones y/o el al menos
un agrupamiento identificado en la imagen médica de la parte del sujeto, y/o una representacion del nivel determinado
de patologia. El aparato de procesamiento de sefiales 200 comprende ademas un procesador (por ejemplo, una unidad
central de procesamiento, CPU o unidad de procesamiento de graficos, GPU) 220, una memoria de trabajo 230 (por
ejemplo, una memoria de acceso aleatorio) y un almacén de instrucciones 240 que almacena un programa informatico
que comprende las instrucciones legibles por ordenador que, cuando se ejecutan por el procesador 220, hacen que el
procesador 220 realice diversas funciones, incluidas las del médulo de clasificacion 120, el médulo de determinacion
130 y, opcionalmente, el generador de sefiales de control de visualizacién 140 descritos anteriormente. El
almacenamiento 240 de instrucciones puede comprender una ROM (por ejemplo, en forma de una memoria de solo
lectura programable y borrable eléctricamente (EEPROM) o memoria flash) que esta precargada con las instrucciones
legibles por ordenador. Alternativamente, el almacenamiento de instrucciones 240 puede comprender una RAM o un
tipo similar de memoria, y las instrucciones legibles por ordenador del programa informatico se pueden introducir en
la misma desde un producto de programa informatico, tal como un medio de almacenamiento legible por ordenador
250, no transitorio, en forma de un CD-ROM, DVD-ROM, etc. o una sefial legible por ordenador 260 que lleva las
instrucciones legibles por ordenador. En cualquier caso, el programa informatico, cuando es ejecutado por el
procesador, hace que el procesador ejecute al menos uno de los métodos de procesamiento de datos de imagenes
médicas de una parte de un sujeto capturadas utilizando un sistema de imagenes médicas para determinar un nivel
de patologia presente en una imagen médica definida por los datos de imagenes médicas descritos en el presente
documento. Sin embargo, se debe observarse que el aparato 100 puede implementarse alternativamente en hardware
no programable, tal como un circuito integrado de aplicacion especifica (ASIC).

En la presente realizacién a modo de ejemplo, una combinacién 270 de los componentes de hardware mostrados en
la Fig. 2, que comprende el procesador 220, la memoria de trabajo 230 y el almacén de instrucciones 240, esta
configurada para realizar funciones del médulo de clasificacion 120 y del médulo de determinacién 130, funciones que
se describiran con mas detalle a continuacién. En realizaciones como la presente realizacion ilustrada, donde el
aparato 100 comprende un generador de sefiales de control de visualizacion 140, la funcionalidad de este componente
opcional también se proporciona mediante la combinacion 270 de los componentes de hardware, junto con la
comunicacion de I/F 210.

Como resultara mas evidente a partir de la siguiente descripcion de las operaciones realizadas por el aparato 100 de
la presente realizacion de ejemplo, el aparato de la Fig. 1 supera el requisito de una matriz de datos de tamafio fijo
para el entrenamiento de clasificadores automatizados en relaciéon con el problema de omitir informacién en cuanto a
una distribucién espacial de lesiones, permitiendo de este modo que el médulo de determinacién determine un nivel
de patologia presente en la imagen médica procesando datos derivados de la pluralidad de ubicaciones de lesién
utilizando uno o mas algoritmos de clasificacién, como un ejemplo de un clasificador automatizado.
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La Fig. 3 es un diagrama de flujo que ilustra un proceso mediante el cual el aparato 100 de la Fig. 1 procesa datos de
imagen médica para determinar una condicion patolégica, seglin una realizacién a modo de ejemplo en el presente
documento.

En la etapa de proceso S10 de la Fig. 3, el médulo de adquisicion 110 de la Fig. 1 adquiere una pluralidad de
ubicaciones de lesién en una imagen médica 500.

Como se ha descrito anteriormente, el médulo de adquisicion 110 puede estar configurado para adquirir la pluralidad
de ubicaciones de lesién por cualquier medio adecuado conocido en la técnica. En la presente realizacion, el médulo
de adquisicién 110 esta configurado para adquirir la pluralidad de ubicaciones de lesién a partir de un detector de
lesiones automatizado 300.

El médulo de adquisicion 110 puede, como en la presente realizacion, adquirir una ubicacion Unica respectiva para
cada lesion de la pluralidad de lesiones. La ubicacion de cada lesion puede ser, a modo de ejemplo, la ubicacion de
un centroide o de un centro de masas de esa lesion, la ubicacion de un vértice de una forma (por ejemplo, un
rectangulo, una elipse o un circulo) de un tamafio predeterminado que contiene esa lesion, o cualquier otra ubicacion
adecuada indicativa de la posicién de la lesién. La ubicacion de cada lesion también puede ser un conjunto de
coordenadas que definen el area o extension de cada lesién (por ejemplo, el vértice de una forma (por ejemplo, de un
rectangulo, una elipse o un circulo) que contiene esa lesién, coordenadas que indican una dimensién mas larga de
esa lesion, etc.)

Las ubicaciones se pueden definir en cualquier sistema de coordenadas adecuado. A modo de ejemplo, cada
ubicacion de la pluralidad de ubicaciones de lesién se puede definir en un sistema de coordenadas bidimensional
basado en imagenes. A modo de ejemplo, la Fig. 4 es una ilustracién esquematica de una imagen médica 400 de una
parte de la retina de un sujeto capturada utilizando un oftalmoscopio laser de barrido, SLO, en donde la ubicacion de
una unica lesién a modo de ejemplo 410 esta definida en un sistema de coordenadas bidimensional (basado en
imagenes) de la imagen médica 400, segun una realizacién a modo de ejemplo en el presente documento. En la Fig.
4, la ubicacion de la lesién 410 esta definida por una coordenada x indicativa del nimero de pixeles entre un pixel
especificado (en esta realizacion, el pixel central de la lesion 410) y el borde izquierdo 420 de la imagen 400, y una
coordenada y indicativa del nimero de pixeles entre el pixel especificado y el borde superior 430 de la imagen 400.

En el ejemplo de la Fig. 4, se ilustra una Unica lesién 410. Sin embargo, en realizaciones alternativas, pueden estar
presentes multiples lesiones en imagenes médicas, tales como la imagen médica 400. Ademas, en el ejemplo de la
Fig. 4, la coordenada x es indicativa de un nimero de pixeles entre el pixel especificado (relacionado con la lesién) y
el borde izquierdo 420 de la imagen 400 y la coordenada y es indicativa de un nimero de pixeles entre el pixel
especificado y el borde superior 430 de la imagen 400. En realizaciones alternativas, la coordenada x puede ser
indicativa de un namero de pixeles entre un pixel especificado y el borde derecho de la imagen médica 400 y la
coordenada y puede ser indicativa de un nimero de pixeles entre el pixel especificado y el borde inferior de la imagen
médica 400.

Alternativamente, cada ubicacién de la pluralidad de ubicaciones de lesién puede, como en la presente realizacién,
estar definida en un sistema de coordenadas bidimensional o en un sistema de coordenadas tridimensional adaptado
a la parte del sujeto de la que se estan tomando imagenes. Dicho sistema de coordenadas se puede denominar
sistema de coordenadas normalizado (NCS). Un NCS se puede definir utilizando cualquier combinacién adecuada de
factores relevantes. La eleccion de los factores tomados en consideracién puede ser un compromiso entre la
complejidad y lo que se conoce o supone sobre la relevancia de un factor para la enfermedad o su eficacia clinica.

En particular, en un caso en el que la parte del sujeto de la que se estan tomando imagenes es una parte de la retina,
como en la presente realizacion, un sistema de coordenadas basado en la fila y columna de pixeles en una imagen
puede no tener en cuenta ninguno de los siguientes factores: la naturaleza aproximadamente esférica de la superficie
de la retina; la fisiologia probablemente orientada de manera opuesta de los ojos izquierdo y derecho; cambios en la
orientacién del ojo producidos por la mirada y la inclinacién de la cabeza; escalado causado por el aumento de la
imagen o el tamafio de la anatomia relevante. Por consiguiente, en un caso en el que la parte del sujeto de la que se
estan tomando imagenes es una parte de la retina, puede ser preferible definir un sistema de coordenadas que tenga
en cuenta estos factores.

Un sistema de coordenadas que tiene en cuenta uno o mas de estos factores se denominara NCS de retina (RNCS).
Justificacion de la forma esférica

Un RNCS se puede definir en términos de coordenadas esféricas tales como acimut y elevacion con respecto a un
punto en la retina. Se requiere un mapeo entre coordenadas de pixel en la imagen y acimut y elevacion y esto podria
obtenerse a partir de un algoritmo de mapeo adecuado mediante un software de modelado éptico para el sistema de
formacion de imagenes.
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Contabilizacion para la orientacion

Una ubicacion natural para el origen del RNCS es el centro de la févea 440 (tal como se muestra en la Fig. 4), siendo
este el centro de la mirada que normalmente esta bajo el control del sujeto. El centro de la cabeza del nervio éptico,
ONH, 450 (como se muestra en la Fig. 4) es también una ubicacién natural para el origen del RNCS puesto que la
vasculatura del ojo 460 (como se muestra en la Fig. 4) y los nervios de la retina radian desde esta estructura. Esto
explica los cambios en la orientacion del ojo en dos ejes en un espacio tridimensional.

Un medio natural para tener en cuenta la orientacién del ojo en el tercer eje del espacio tridimensional es utilizar
centros tanto de la févea 440 como de la cabeza del nervio 6ptico 450. Una linea recta en la imagen a través de estos
puntos se puede utilizar como el eje nominalmente horizontal ya que es poco probable que esta linea esté mas de 20
grados alejada de la horizontal.

Contabilizacion para lateralidad

La direccion positiva para el eje horizontal del RNCS puede ser opuesta para los ojos izquierdo y derecho. Esto permite
que el RNCS tenga en cuenta la suposicion de que hay fisiologia orientada de manera opuesta de los ojos izquierdo
y derecho.

Contabilizacion para la escala

La escala de la imagen se podria obtener de multiples maneras utilizando anatomia de la retina. Después de evaluar
y cuantificar la escala de imagen, el RNCS puede ser escalado de manera que coincida con la anatomia de la retina.
Al igual que con la lateralidad, se supone que la escala fisiologica (es decir, la escala real del ojo) coincide con la
escala anatémica observada (es decir, la escala en la parte de imagenes del 0jo). Aunque el tamafio de la anatomia
observada depende del aumento de la imagen y del tamafio anatémico real, se supone que ambos contribuyen de la
misma manera a la distribucion de las lesiones en la imagen. Se pueden utilizar los siguientes métodos para evaluar
la escala:

1. El tamafio de la ONH 450.
2. La distancia entre los centros de la févea 440 y e la ONH 450.

3. La distancia entre las arcadas vasculares principales y la fovea 440. Esto se podria evaluar hallando la
distancia desde la févea 440 hasta los picos en un perfil suavizado de la vasculatura de la retina o entre los
picos en el perfil suavizado, en donde el perfil se extiende desde la févea 440 en una direccidon que no
intersecta la cabeza del nervio 6ptico 450.

Los métodos estan disponibles en un sistema completamente automatizado para detectar ubicaciones del centro de
la févea, del centro de la ONH 450, del contorno del ONH 450 y de la vasculatura 460. Por lo tanto, la asignacién de
un RNCS como se ha expuesto anteriormente se puede realizar automaticamente. Seleccionando correctamente la
direccion del perfil de la vasculatura de la retina, descrita en relacion con el método 3 anterior, de modo que la direccién
sea ortogonal a una linea entre los centros de la fovea 440 y e la ONH 450, las evaluaciones de escala utilizando las
distancias 2 y 3 anteriores pueden hacerse ortogonales. Por consiguiente, estos dos métodos de evaluaciéon de la
escala se pueden utilizar en combinacién para escalar por separado los ejes horizontal y vertical (nominalmente) del
RNCS.

En el ejemplo anterior, se analiza un sistema de coordenadas normalizado tridimensional adaptado a la formacion de
imagenes de retina. Sin embargo, en realizaciones alternativas, se puede definir un sistema de coordenadas que esté
adaptado a otras partes del sujeto de las que se estan tomando imagenes, tales como, por ejemplo, los pulmones, el
cerebro, la piel (para diversas partes del cuerpo), el segmento anterior del 0jo y el segmento posterior del ojo.

A modo de ejemplo, en un ejemplo de antecedentes que no forma una realizacion, donde la parte del sujeto del que
se estan tomando imagenes es una parte del cerebro, dos tipos de NCS, conocidos como coordenadas de Talairach
(Lancaster et al., “Automated talairach atlas labels for functional brain mapping”, Human brain mapping, 10(3):120-
131, 2000) y espacio estereotaxico MNI (Tzourio-Mazoyer et al., "Automated anatomical labeling of activations in spm
using a macroscopic anatomical parcellation of the mni mri single-subject brain", Neuroimage, 15(1):273-289, 2002),
son normalmente utilizados en la obtencién de de imagenes cerebrales. Las coordenadas de Talairach se definen
realizando dos anclajes, la comisura anterior y la comisura posterior, y situandolos sobre una linea horizontal. Ambos
sistemas de coordenadas estan destinados a tener en cuenta diferencias individuales en el tamarfio y la forma del
cerebro.

A modo de ejemplo adicional de antecedentes que no forma una realizacién, donde la parte del sujeto de la que se
estan tomando imagenes es una parte de los pulmones (formacion de imagenes pulmonares), mientras que hay menos
uso de NCS basandose en caracteristicas anatémicas, se ha descrito un NCS basandose en la orientacion
normalizada de la superficie pleural para crear una descripcion mas consistente de la ubicacién de los nédulos
pulmonares detectados (Jirapatnakul et al., "Segmentation of yuxtapleural pulmonary nodules using a robust surface
estimate”, Journal of Biomedical Imaging, 2011:15, 2011).
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En una realizacion a modo de ejemplo en el presente documento, un NCH puede implementarse segun al menos una
de las publicaciones mencionadas anteriormente.

Opcionalmente, el médulo de adquisicién 110 puede adquirir, como en la presente realizacion, ademas, como
propiedad de lesién, al menos uno del tipo de lesién, un area de lesién, un volumen de lesién, una complejidad de
forma de lesién, una intensidad de lesién y un color de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién
en la imagen médica. Es decir, el médulo de adquisicion 110 puede adquirir al menos una propiedad de lesién de una
lesién asociada con cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesion.

El modulo de adquisicién 110 puede, como en la presente realizacion, estar configurado para adquirir la propiedad de
lesion para cada pluralidad de ubicaciones de lesién a partir de un detector de lesiones automatizado 300. A modo de
alternativa, en un caso en donde el modulo de adquisicién 110 esta configurado para adquirir una pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen médica recibiendo los datos de imagen médica que definen la imagen médica y
procesando los datos de imagen médica para determinar la ubicacién de cada una de una pluralidad de lesiones en
la imagen médica, el médulo de adquisicion 110 se puede configurar ademas para procesar los datos de imagen
médica para determinar al menos una propiedad de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesion.

Un tipo de lesion puede ser, por ejemplo, una enfermedad o patologia que causa lesién. Con respecto a los pulmones,
el cancer de pulmén puede estar presente como nédulos pulmonares benignos y malignos (lesiones). Con respecto al
cerebro, la esclerosis multiple, lupus y enfermedad de Alzheimer pueden dar como resultado lesiones que son visibles
utilizando, por ejemplo, MRI. Con respecto a la retina, enfermedades tales como retinopatia diabética y degeneracion
macular relacionada con la edad, DMAE, pueden dar como resultado pequefias lesiones focales. La enfermedad
identificada como causante de una lesién puede, por lo tanto, ser considerada un tipo de lesion.

Ademas, existen numerosas variedades de lesiones cutaneas, muchas de las cuales se pueden caracterizar segun su
distribucion. Se pueden utilizar varios términos para describir como las lesiones estan distribuidas espacialmente.
Pueden estar aisladas (solitarias o Unicas) o multiples. La ubicacion de lesiones miltiples en ciertas regiones ayuda
al diagnéstico, ya que las enfermedades de la piel tienden a tener distribuciones caracteristicas. Los términos
descriptivos incluyen, acral (en relacién con o que afecta a las extremidades distales), siguiendo lineas de Blaschko
(siguiendo un patrén de segmento, aproximadamente lineal), dermatomal (lesiones confinadas a uno o mas segmentos
de piel inervados por un Unico nervio espinal y generalizadas (lesiones distribuidas aleatoriamente sobre la mayor
parte del area de superficie corporal o dentro de una regién anatémica), y herpetiforme (papulas sélidas dentro de un
agrupamiento). Por consiguiente, en el caso de que la parte del sujeto sea una parte de la piel del sujeto, el tipo de
lesién puede referirse a uno de estos términos.

Alternativamente, un tipo de lesion puede ser si la lesién tiene o no una calidad particular, por ejemplo, ser circulada,
exudada, plana, lisa, espiculada o cualquier otra calidad que pueda ser de interés para el médico u otro usuario del
aparato 100.

Un area de lesién o un volumen de lesion puede definirse en términos de pixeles o de cualquier otro sistema de
coordenadas. En particular, un area de lesién o un volumen de lesion podria ser el area o volumen ocupado por una
lesién en uno de los sistemas de coordenadas analizados anteriormente o puede ser una estimacion del area
verdadera o volumen en el cuerpo humano. Al estimar o calcular un area de lesiéon o volumen de lesién, se puede
suponer que las lesiones son lo suficientemente pequefias como para que cada lesién individual ocupe una regién en
la superficie corporal que es lo suficientemente pequefia como para ser considerada como una superficie plana.

La complejidad de la forma de la lesién se puede definir de cualquier manera adecuada conocida en la técnica. A
modo de ejemplo, una complejidad de la forma de la lesién se puede definir como la relacién de un perimetro de la
lesion al area de la lesion.

Una intensidad de lesion puede ser un valor de intensidad promedio de los pixeles de la lesion en la imagen médica
o un valor de contraste entre los pixeles de la lesién y las areas circundantes en la imagen médica. Se puede definir
un color de lesion en cualquier sistema de representacion de color adecuado conocido en la técnica (por ejemplo,
RGB, HSV, CYMK, etc.).

En la etapa de proceso S12 de la Fig. 3, el médulo de clasificacion 120 del aparato 100 de la Fig. 1 aplica un algoritmo
de agrupamiento a la pluralidad de ubicaciones de lesién con el fin de identificar al menos un agrupamiento de lesiones
y los datos de agrupamiento de lesiones correspondientes.

La salida de la etapa de agrupamiento es un conjunto de agrupamientos de lesiones. Cada agrupamiento de lesiones
representa un subconjunto de las lesiones que se introdujeron en el algoritmo de agrupamiento. Estos subconjuntos
son usualmente no intersectantes. Se podrian aplicar algoritmos para el andlisis de agrupaciones a las ubicaciones
de las lesiones para producir informacién cuantificada que caracteriza el agrupamiento observado visualmente de las
lesiones en las imagenes médicas adquiridas.

A modo de ejemplo, la Fig. 5(a) es una ilustracion esquematica que muestra una imagen médica 500, en donde estan
presentes lesiones 510, a las que se ha aplicado un algoritmo de agrupamiento, segun una primera realizacion de
ejemplo en el presente documento. En el ejemplo de la Fig. 5(a), la imagen médica 500 es una imagen de una parte
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de la retina de un sujeto capturada utilizando un oftalmoscopio laser de barrido, SLO. Como se muestra en la Fig. 5(a),
la salida del algoritmo de agrupamiento es un conjunto de agrupamientos de lesiones 520a, 520b, 520¢, 520d y 520e,
que se indican utilizando lineas discontinuas.

Se puede observar que, en el ejemplo de las lesiones de retina 510, aunque parece que se forman en ubicaciones
aleatorias en la retina, estas a menudo se agrupan en regiones mas pequefias 0 mas grandes. En la retina, hay unos
pocos ejemplos en donde los agrupamientos de lesiones corresponden a la préactica clinica:

e El| exudado circinato se agrupa en la retinopatia diabética, DR;

¢ Drusa macular en degeneracién macular avanzada, AMD.

En una realizacién alternativa, en un caso en donde el médulo de adquisicién 110 esta configurado para adquirir una
propiedad de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesion en la imagen médica, el médulo de
clasificacion 120 se puede configurar ademas para aplicar el algoritmo de agrupamiento a los datos de propiedad de
lesion. Es decir, ademas de la pluralidad de ubicaciones de lesién, el algoritmo de agrupamiento puede recibir como
entrada la propiedad de lesion de cada una de las ubicaciones de lesién. A modo de ejemplo, se puede seleccionar
un parametro o cualquier otro factor adecuado del algoritmo de agrupamiento en base a la propiedad de lesién para
cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesion. Alternativamente, la propiedad de lesion para cada una de la
pluralidad de localizaciones de lesién se puede utilizar por el algoritmo de agrupamiento para influir o controlar el
agrupamiento de las localizaciones de lesién de cualquier manera adecuada.

A modo de alternativa adicional, en un caso en el que el médulo de adquisicién 110 esta configurado para adquirir una
propiedad de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesion en la imagen médica, el médulo de
clasificacion 120 se puede configurar para aplicar el algoritmo de agrupamiento con respecto a la pluralidad de
ubicaciones de lesion que tienen la misma propiedad de lesién.

La Fig. 5(b) es una ilustracién esquematica que muestra una imagen médica 500', en donde estan presentes las
lesiones 510, 530, a la que se ha aplicado un algoritmo de agrupamiento, segin una segunda realizaciéon a modo de
ejemplo en el presente documento. En la realizacién de la Fig. 5(b), el médulo de adquisicién 110 ha adquirido un tipo
de lesién, como propiedad de lesién, para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen médica
500'. El algoritmo de agrupamiento se aplica con respecto a una primera pluralidad de ubicaciones de lesién de
lesiones 510 que tienen la misma propiedad de lesion, es decir, lesiones 510 de un mismo primer tipo. La salida del
algoritmo de agrupamiento es un conjunto de agrupamientos de lesiones 540a, 540b, 540c, 540d y 540e del mismo
tipo de lesién, que se indican utilizando lineas discontinuas.

Adicionalmente, en el ejemplo de la Fig. 5(b), el algoritmo de agrupamiento se aplica entonces con respecto a una
segunda pluralidad de localizaciones de lesion de lesiones que tienen la misma propiedad de lesién, es decir, lesiones
530 de un mismo segundo tipo. En este caso, la salida del algoritmo de agrupamiento es un conjunto de agrupamientos
de lesiones 550a, 550b, 550c y 550d del mismo tipo de lesién, que se indican utilizando lineas discontinuas.

En el ejemplo de la Fig. 5(b), la misma propiedad de lesién es un tipo de lesion. Alternativamente, la misma propiedad
de lesion puede ser, por ejemplo, cualquiera de un area de lesién, un volumen de lesién, una complejidad de forma
de lesién, una intensidad de lesién y un color de lesién.

El nimero de agrupaciones que se va a determinar por el algoritmo de agrupamiento no es fijo. Sobre la poblacion de
personas con una enfermedad particular, las lesiones se pueden formar en una amplia variedad de patrones. Puede
haber un Unico agrupamiento o multiples agrupamientos. Las lesiones varian en tamafio y parte de esta variacion de
tamafio contribuye a la impresion visual de densidad o escasez y por lo tanto también al agrupamiento observado. Un
agrupamiento puede tener una forma globular generalmente redonda o puede tener una topologia mas compleja, tal
como en el caso de exudados circinato, o, en el ejemplo de formacién de imagenes de retina, drusas maculares forman
agrupamientos que evitan aln rodear la févea. En estos casos, el agrupamiento puede ser mas disperso centralmente
que hacia su periferia, dando la impresién de un agrupamiento en forma de anillo.

Existen muchos algoritmos para el andlisis y deteccién de agrupaciones presentes en datos de imagenes médicas.
Un algoritmo de agrupamiento adecuado puede hacer frente a algunos o todos los factores anteriores.

A modo de ejemplo, el algoritmo de agrupamiento aplicado por el médulo de clasificacion 120 puede, como en la
presente realizacion, no requerir, como entrada, una indicacién de un nimero de agrupamientos. Algunos algoritmos
de agrupamiento, tales como agrupamiento de k medias, requieren la especificacion previa del numero de
agrupamientos cuando se usa como entrada. Para permitir la gama de presentaciones de enfermedad en toda la
poblacién, se debe utilizar preferiblemente un algoritmo de agrupamiento que no realice una suposicién previa sobre
la forma de agrupamiento de lesién en lugar de, por ejemplo, agrupamiento de k medias, que requiere tal suposicion.

En este contexto, un algoritmo de agrupamiento que no hace una suposicién previa sobre la forma de agrupamiento
de lesiones puede, como en la presente realizacién, comprender al menos uno de un algoritmo de agrupamiento
espacial basado en densidad de aplicaciones con ruido (DBSCAN) y aplicar un umbral a un mapa filirado de paso de
banda de la pluralidad de ubicaciones de lesion. Alternativamente, se puede utilizar cualquier otro algoritmo de
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agrupamiento adecuado conocido en la técnica.

En el agrupamiento de filtros de paso de banda, se aplica un filtro de paso de banda a un mapa de objetos (en este
contexto, un mapa de una pluralidad de ubicaciones de lesién) que van a agruparse. Sea L un mapa de la pluralidad
adquirida de ubicaciones de lesiones que se van a agrupar. A continuacion, mapa filtrado de paso de banda, Ly, se
puede representar mediante:

Lopr= (L 0 G(a))/(L 0 G(b)) -1

donde "0" representa convolucién, G(s) representa una funcién gaussiana de 2 dimensiones con desviacién estandar
sy ay b (a> b} controlan los puntos del ancho de banda de transicion superior e inferior del filtro de paso de banda.

El mapa filtrado de paso de banda resultante, Lppt, puede tener un umbral, por ejemplo, utilizando una histéresis para
formar un mapa de agrupaciones. Por ejemplo, la formacién de umbrales basada en la histéresis puede representarse
mediante:

Lagrupemiantn = reC(Llefl tlr t-z)

utilizando rec para representar una reconstruccion morfolégica
(https://uk.mathworks.com/ayuda/images/understanding-morfological-reconstruction.html) para dos umbrales, t: > to.

Una salida adicional de la etapa de agrupamiento son los datos de agrupamiento de lesiones correspondientes al
conjunto de salida de agrupamientos de lesiones. En particular, los datos de agrupamiento de lesiones pueden ser
cualquier dato o informacién asociada con un agrupamiento de lesiones identificado particular o asociada con las
lesiones individuales de un agrupamiento particular. A modo de ejemplo, los datos del agrupamiento de lesiones
pueden incluir las coordenadas de cada lesién en un agrupamiento de lesiones particular y/o, para cada lesion en ese
agrupamiento de lesiones, una o mas de las propiedades de lesion adquiridas por el médulo de adquisicion 110. En
particular, a modo de ejemplo no limitativo, la informacién indicativa de una o mas propiedades de lesién se puede
almacenar en asociacion con cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesion y el médulo de clasificacion 120 se
puede configurar para recuperar informacion indicativa de la una o mas propiedades de lesién para cada una de las
ubicaciones de lesién en un agrupamiento de lesiones identificado y asociar esta informacion con ese agrupamiento
de lesiones como datos de agrupamiento de lesiones.

Adicional o alternativamente, los datos de agrupamiento de lesiones de un agrupamiento de lesiones particular pueden
incluir informacién sobre el propio agrupamiento. Es decir, los datos del agrupamiento de lesiones pueden incluir al
menos una propiedad de agrupamiento de lesiones. A modo de ejemplo, los datos de agrupamiento de lesiones
determinados de cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones pueden resumir un agrupamiento de lesiones
utilizando sus estadisticas tales como sus momentos (multivariable). Por ejemplo, la media, desviacién estandar,
varianza, de coordenadas espaciales de cada ubicacién de lesién en el agrupamiento se puede utilizar para
caracterizar la ubicacion del agrupamiento. La covarianza, (co)asimetria y (co)curtosis de coordenadas espaciales de
cada ubicacion de lesion en el agrupamiento de lesiones se puede utilizar para caracterizar la forma, propagacion y
apertura de un agrupamiento, respectivamente. El calculo de estadisticas se puede ponderar mediante el area de
lesion individual o el brillo.

Alternativamente, un agrupamiento de lesiones se puede resumir por las propiedades de lesién de ese agrupamiento
de lesiones. Por ejemplo, un agrupamiento de lesiones puede resumir por un valor medio, mediano 0 modal de una
propiedad de lesién determinada utilizando el valor para esa propiedad de cada lesién del agrupamiento de lesiones.
A este sentido, un valor medio puede ser un valor promedio 0 esperado de un conjunto de valores, un valor mediano
es un valor que separa la mitad superior de la mitad inferior de la muestra de datos de manera que cualquier valor
dado es igualmente probable que caiga por encima o por debajo del valor, y un valor modo de un conjunto de valores
es el valor que aparece mas a menudo entre el conjunto.

Esta informacién puede ser generada directamente por el algoritmo de agrupamiento. Alternativamente, los datos del
agrupamiento de lesiones pueden ser determinados por el médulo de clasificacion 120 en base a la al menos un
agrupamiento de lesiones identificado generados por el algoritmo de agrupamiento y asociado con el agrupamiento
de lesiones correspondiente como datos del agrupamiento de lesiones.

A modo de ejemplo adicional, los datos de agrupamiento de lesiones pueden incluir al menos una propiedad de
agrupamiento de cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones, comprendiendo la al menos una propiedad de
agrupamiento uno o mas de:

* enuncaso en el que se adquiere un tipo de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién en la
imagen médica, un tipo modal de lesiones en el agrupamiento de lesiones;

® en un caso en el que se adquiere un area de lesién o un volumen de lesién para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen médica, un area de lesién media o mediana o un volumen de lesién medio o
mediano de lesiones en el agrupamiento de lesion;
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e en un caso en el que se adquiere una complejidad de forma de lesién para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion en la imagen médica, una complejidad de forma de lesion media 0 mediana de lesiones en
el agrupamiento de lesiones;

* enuncaso en el que se adquiere una intensidad de lesién o un color de lesion para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion en la imagen médica, una intensidad de lesién media o mediana o un color de lesion medio
o mediano de lesiones en el agrupamiento de lesiones;

¢ una ubicacion media de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

* una ubicacién mediana de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

* una desviacion estandar de las ubicaciones de las lesiones del agrupamiento de lesiones;
s unavarianza de las ubicaciones de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

s un valor de covarianza del agrupamiento de lesiones;

¢ un valor de asimetria del agrupamiento de lesiones;

s un valor de cocurtisis del agrupamiento de lesiones;

s un valor de curtosis del agrupamiento de lesiones;

s un valor de cocurtosis del agrupamiento de lesiones;

* una complejidad de forma del agrupamiento de lesiones; y

* un area de agrupamiento de lesiones.

En la etapa de proceso S14 de la Fig. 3, el médulo de clasificacion clasifica cada uno del al menos un agrupamiento
de lesiones en una del conjunto de categorias predeterminadas basandose en los datos de agrupamiento de lesiones
determinados.

El conjunto de categorias predeterminadas puede, como en la presente realizacion, ser seleccionable por un usuario
u operador del aparato 100 para una o mas determinaciones del nivel de patologia presente en una imagen médica.
Alternativamente, el conjunto de categorias predeterminadas puede ser fijo. Cada categoria se puede definir de
cualquier modo, pero es habitual que para cualesquiera posibles datos de agrupamiento de lesiones, no existan
categorias o una categoria Unica a la que se puedan asignar.

Mas especificamente, el médulo de clasificacion 120 de la Fig. 1 esta configurado para clasificar cada uno del al menos
un agrupamiento de lesiones en una de un conjunto de categorias predeterminadas basandose en los datos
determinados del agrupamiento de lesiones utilizando una cuadricula, tal como la cuadricula 630 en la Fig. 6(b) para
definir campos (elementos de cuadricula) en la imagen médica y clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones segun el campo en donde se localiza un centroide, una ubicacién media de lesiones del al menos un
agrupamiento de lesiones y/o una ubicacién mediana de las lesiones del al menos un agrupamiento de lesiones. Como
se muestra en la Fig. 6(b), los campos (elementos de cuadricula) se pueden superponer.

La Fig. 6(a) es una ilustracion esquematica, que muestra la imagen médica 600, a la que se ha aplicado el algoritmo
de agrupamiento, en la que se identifica un centroide 610a, 610b, 610c, 610d, 610e de cada uno de los agrupamientos
de lesiones 620a, 620b, 620c, 620d, 620e, respectivamente. La Fig. 6(b) es una ilustracién esquematica, que muestra
la misma imagen médica 600, a la que se ha aplicado el algoritmo de agrupamiento, en donde los agrupamientos de
lesiones 620a, 620b, 620c, 620d, 620e se clasifican segun un campo F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, P1, P2, P3, P4, P5
en donde se encuentra un centroide 610a, 610b, 610c, 610d, 610e del agrupamiento. En el ejemplo de las Figs. 6(a)
y 6(b), la imagen médica 600 se muestra esquematicamente como una imagen de campo ultra ancho de una parte de
la retina de un sujeto capturada utilizando un oftalmoscopio laser de barrido, SLO.

El propésito de una cuadricula 630 es dividir la anatomia humana en cuestién (especificamente, una parte de la retina)
en regiones que permitan la caracterizacién de la ubicacion de la patologia. La ubicacién de una rejilla 630 con respecto
a la anatomia observada se usa cominmente en el analisis de la enfermedad de retina. Por ejemplo, en la clasificacién
de la maculopatia, la maculopatia se puede definir utilizando regiones circulares F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7 que definen
la macula 640 que estan centradas en la févea 440. En la Fig. 6(b), la retina esta dividida en regiones superpuestas
F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7 que representan fotografia estandar del fondo de ojo del Estudio de Retinopatia Diabética
por Tratamiento Temprano (ETDRS), ubicadas en relacién con la févea 440 y el ONH 450 (Fig. 5(b), y otras regiones
P1, P2, P3, P4, P5 que cubren el resto de la imagen de retina de campo ultra ancho.
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En general, una cuadricula, tal como la cuadricula 630, comprende regiones conectadas de una imagen o bordes que
estan definidos utilizando puntos que tienen coordenadas fijas (y posiblemente utilizando distancias tales como radios
de circulo) en un sistema de coordenadas, tal como cualquiera de los descritos anteriormente en relacién con la etapa
de proceso S10. Cada campo (tal como, por ejemplo, los campos F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, P1, P2, P3, P4, P5en la
Fig. 6(b)) es encerrado entonces por un subconjunto especificado de estos bordes. Adicionalmente, se pueden utilizar
otros bordes que no se definen utilizando puntos que tienen coordenadas fijas. Ejemplos de estos son (a) los bordes
de la imagen o (b) el limite de anatomia visible en la imagen. Tales bordes también se pueden utilizar para definir los
limites de campo.

Como se puede ver en la Fig. 6(b), el centroide 610a del agrupamiento de lesiones 620a esta localizado en el campo
F3. De manera similar, el centroide 610b del agrupamiento de lesiones 620b esta ubicado en el campo P3, el centroide
610c del agrupamiento de lesiones 620c esta ubicado en el campo F5, el centroide 610d del agrupamiento de lesiones
620d esta ubicado en el campo F7 y el centroide 610e del agrupamiento de lesiones 620e esta ubicado en el campo
P4. Por consiguiente, cada una de las categorias correspondientes a los campos F3, P3, F5, F7 y P4 comprende un
Unico agrupamiento de lesiones y cada una de las categorias correspondientes a los campos F1, F2, F4, F6, P1, P2,
P5 no comprende un agrupamiento de lesiones (es decir, las categorias vacias).

En el ejemplo de la Fig. 6(b), cada categoria comprende como maximo un Unico agrupamiento de lesiones. Sin
embargo, en ejemplos alternativos, al menos un subconjunto de las categorias puede comprender dos o mas
agrupamientos de lesiones, dependiendo del nimero y distribucién de los agrupamientos de lesiones identificados por
el médulo de clasificacién 120.

Adicionalmente, a modo de ejemplo adicional, el médulo de clasificacién 120 de la Fig. 1 se puede configurar para
clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones en al menos una de un conjunto de categorias
predeterminadas basandose en los datos de agrupamiento de lesiones determinados mediante:

* enuncaso en el que se adquiere un tipo de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién en la
imagen médica y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones
comprenden un tipo de modo de lesiones en el agrupamiento de lesiones, clasificando cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones segun el tipo de modo de lesiones en el agrupamiento de lesiones;

® en un caso en el que los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones comprenden al menos uno de una media, una mediana, una desviacién estandar y una varianza de las
ubicaciones de las lesiones del agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones segun la al menos una de la media, la mediana, la desviacién estandar y la varianza de las ubicaciones
de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

® en un caso en el que los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones comprenden al menos uno de un valor de covarianza del agrupamiento de lesiones, un valor de asimetria
del agrupamiento de lesiones, un valor de cocurtosis del agrupamiento de lesiones, un valor de curtosis del
agrupamiento de lesiones y un valor de cocurtosis del agrupamiento de lesiones, clasificando cada uno del al
menos un agrupamiento de lesiones segun una forma del agrupamiento de lesiones;

® en un caso en el que los datos del agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones comprenden una complejidad de forma del agrupamiento de lesiones o un area del agrupamiento de
lesiones, clasificando cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones segun una complejidad de forma o
area del agrupamiento de lesiones;

® en un caso en el que se adquiere un area de lesién o un volumen de lesién para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion en la imagen médica y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones comprenden un area de lesién media o mediana o un volumen de lesién medio o
mediano de lesiones en el agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones segun el area de lesidon media o0 mediana o el volumen de lesion medio o mediano de lesiones en el
agrupamiento de lesiones;

e en un caso en el que se adquiere una complejidad de forma de lesién para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion en la imagen médica y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones comprenden una complejidad de forma de lesién media 0 mediana de lesiones en el
agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones segun la complejidad de
forma de lesién media o0 mediana de lesiones en el agrupamiento de lesiones; y

* enuncaso en el que se adquiere un color de lesién o una intensidad de lesion para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion en la imagen médica y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones comprenden un color de lesion medio o mediano o una intensidad de lesién media o
mediana de lesiones en el agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones segun el color de lesién medio o mediano o la intensidad de lesidén media o mediana de lesiones en el
agrupamiento de lesiones.
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De manera similar al ejemplo analizado anteriormente en relacion con la Fig. 6(b), después de que el médulo de
clasificacion 120 haya clasificado cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones en una del conjunto de
categorias predeterminadas, cada categoria del conjunto de categorias predeterminadas puede no comprender
agrupamientos de lesiones o0 uno o mas agrupamientos de lesiones y sus datos de agrupamientos de lesiones
correspondientes.

En el ejemplo de la Fig. 6(b), el nimero de categorias predeterminadas es doce. Alternativamente, el nimero de
categorias predeterminadas puede ser cualquier nimero mayor o igual a 2.

En la etapa de proceso S16 de la Fig. 3, el modulo de clasificacion 120 aplica al menos una funcién a los datos de
agrupamiento de lesiones con respecto a cada categoria del conjunto de categorias predeterminadas, en donde la al
menos una funcién proporciona un numero fijo de salidas de datos.

La al menos una funcién puede ser, por ejemplo, una funcién estadistica, .S — x, dondes c ]Ry x € ]R(es decir,
una funcién que toma un conjunto de nimeros reales y devuelve un nimero real). Ademas, la al menos una funcién
aplicada por el médulo de clasificacion 120 puede ser una funcién estadistica que toma un nimero no fijo de datos
como entrada (por ejemplo, el nimero de lesiones y/o el nimero de agrupamientos de lesiones en cada categoria) y
determina un nimero conocido de resultados (salidas), (es decir, el tamafio del conjunto de salida asociado con la
funcion estadistica de datos se conoce antes de la aplicacioén de la funcién a los datos de entrada). Para cada
categoria, se pueden utilizar una 0 mas de tales funciones.

Cada una de la al menos una funcion se aplica a los agrupamientos de lesiones en la categoria, o a una propiedad,
tal como un area de agrupamiento de lesiones, de cada agrupamiento de lesiones en la categoria. Para cada categoria,
el resultado es un vector de datos de longitud conocida. Los resultados que usan todas las categorias proporcionan
los datos de tamafo fijo, proporcionando de este modo resultados que se pueden utilizar como entrada para
clasificadores automatizados, sin requerir informacion relacionada con una distribucion espacial a través de la imagen
médica y/o relacionada con la manera en que las lesiones estan asociadas entre si para omitirse.

A modo de ejemplo, al menos una funcién puede comprender al menos uno de:

e una funcién de recuento (que puede, por ejemplo, generar un recuento del nimero de agrupaciones en una
categoria dada),

¢ una funcién de suma (que puede, por ejemplo, generar una suma total de un valor numérico, tal como el nimero
de lesiones en el agrupamiento o la ubicacién de lesién promedio en el agrupamiento, incluida en los datos del
agrupamiento de lesiones de cada agrupamiento en una categoria dada);

¢ una funcién de media (que puede, por ejemplo, proporcionar un valor medio o promedio de un valor numérico
incluido en los datos de agrupamiento de lesiones de cada agrupamiento en una categoria dada);

¢ una funcién de desviacion estandar (que puede, por ejemplo, generar un valor de desviacion estandar de un valor
numérico incluido en los datos del agrupamiento de lesiones de cada agrupamiento en una categoria dada);

¢ una funcion de asimetria (que puede, por ejemplo, generar un valor de asimetria (es decir, una medida del grado
en el que una distribucion difiere de una distribucién normal) de un valor numérico incluido en los datos de
agrupamientos de lesiones de cada agrupamiento en una categoria dada);

¢ una funcién de maximo (que puede, por ejemplo, generar un valor maximo de un valor numérico incluido en los
datos de agrupamiento de lesiones de cada agrupamiento en una categoria dada); y/o

e una funcién de minimo (que puede, por ejemplo, generar un valor minimo de un valor numérico incluido en los
datos de agrupamiento de lesiones de cada agrupamiento en una categoria dada).

Por ejemplo, para cada categoria a la que se aplica, la funcién de recuento genera un valor indicativo del nimero de
agrupamientos en esa categoria. Para cada categoria a la que se aplica, cada una de las cinco Ultimas funciones se
puede aplicar a los valores de propiedad particular de cada uno de los agrupamientos de lesiones en esa categoria.

La funcién estadistica, y los datos del agrupamiento de lesiones al que se aplica, se pueden seleccionar hacia una
aplicacion clinica. Es decir, la seleccion se puede disefiar para expresar un patrén de distribucién de lesiones que se
espera que tenga una asociacién o correlacién con un resultado de enfermedad particular. Por ejemplo, en la
enfermedad de retina, la DMAE, se espera que las lesiones se distribuyan alrededor de la macula. El riesgo para el
paciente puede depender de la tendencia de las lesiones asociadas con esta enfermedad de estar presentes cerca de
la fovea. La desviacién media y estandar de la distancia desde la fovea, seria estadistica (til para cuantificar la
tendencia de las lesiones a formarse en la macula.
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A modo de ejemplo adicional, la Tabla 1 siguiente muestra un ejemplo del nimero fijo de salidas resultantes del médulo
de clasificacion 120 que aplica una funcién de recuento y una funcién de suma a cada una de las categorias
correspondientes a los campos F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, P1, P2, P3, P4, P5 de la Fig. 6(b). En particular, la funcién
de suma genera un valor indicativo de la suma de los valores de propiedad particular (en este caso area de
agrupamientos de lesiones) de cada uno de los agrupamientos de lesiones en una categoria dada. En el ejemplo de
la Fig. 6(b), como cada una de las categorias correspondientes a los campos F3, P3, F5, F7 y P4 comprende un tnico
agrupamiento de lesiones, la suma de las areas de agrupamiento de los agrupamientos de lesiones en una categoria
dada es igual al area de agrupamiento del Unico agrupamiento de lesiones en la categoria.

Tabla 1

uma (Area de Agrupamiento) i 0 i 0 i Asoa | O | Asoc : O i As2og i O : O i Acoon | Aczoe 0

Por consiguiente, en este ejemplo, el resultado del modulo de clasificacién 120 que aplica la al menos una funcién a
los datos de agrupamiento de lesiones con respecto a cada categoria del conjunto de categorias predeterminadas es
un vector de longitud 24 (es decir, para cada una de las 12 categorias hay dos valores asociados: un valor de recuento
y un valor de suma). En este caso, el "0" puede ser tratado por los clasificadores como un campo de datos vacio para
la respectiva categoria.

Alternativamente, cualquier nimero o combinacién de funciones, incluyendo las enumeradas anteriormente, se puede
aplicar a los datos del agrupamiento de lesiones con respecto a cada categoria del conjunto de categorias
predeterminadas, siempre que cada funcién proporcione una Unica salida o un nimero fijo de salidas.

En la etapa de proceso S18 de la Fig. 3, el médulo de determinacion 130 determina la condicion patologica a partir de
la imagen médica procesando el nimero fijo de salidas de cada categoria del conjunto de categorias predeterminadas
utilizando el algoritmo de clasificacién entrenado en datos de imagen que definen imagenes médicas de la parte de
una pluralidad de sujetos. Es decir, para cada categoria, la salida(s) de la al menos una funcién cuando se aplica a
esa categoria se utiliza como entradas pare el algoritmo de clasificacion.

A modo de ejemplo, el médulo de determinacién 130 se puede configurar para determinar un nivel de patologia o una
condicion patologica que es indicativo de uno cualquiera o0 mas de: la presencia o ausencia de una condicién o
enfermedad patolégica en la parte del sujeto de la que se obtienen iméagenes; la gravedad de una condicién o
enfermedad patolégica en la parte del sujeto de la que se obtienen imagenes; y la tasa de avance de una condicién o
enfermedad patolégica en la parte del sujeto de la que se obtienen imagenes.

En particular, el algoritmo de clasificacion puede clasificar la imagen como perteneciente a uno de dos o mas
niveles/condiciones patolégicos. Cuando hay dos niveles, estos niveles pueden corresponder a una determinacién de
que la parte del sujeto no esta sana o esta sana. Por consiguiente, la salida del algoritmo de clasificacién puede ser
"si" 0 "no", 1 o 0, o algun otro indicador binario de si esta presente o no una patologia, condicién patologica o
enfermedad.

Alternativamente, cuando el algoritmo de clasificacién puede clasificar la imagen como perteneciente a 2 o mas
niveles, estos niveles pueden corresponder a una determinacion del nivel de gravedad de una enfermedad o patologia
de la parte del sujeto, por ejemplo, leve, moderada, grave, etc. Alternativamente, cuando el algoritmo de clasificacion
puede clasificar la imagen como perteneciente a 2 o mas niveles, estos niveles pueden corresponder a una
determinacion de la tasa de progreso de una enfermedad o patologia en la parte del sujeto, por ejemplo, lenta,
moderada, rapida, etc. A modo de ejemplo, en un caso en el que una imagen médica anterior de una parte de un
sujeto se ha procesado previamente para determinar un nivel de gravedad de la enfermedad, se puede determinar
una tasa de progreso de una enfermedad o patologia determinando primero un nivel de gravedad de la enfermedad
basandose en la imagen médica actual y determinando después una tasa de progreso basandose en el aumento del
nivel de gravedad y el intervalo de tiempo entre la captura de la imagen médica actual y la imagen médica anterior.
Alternativamente, el algoritmo de clasificacién puede ser entrenado para identificar, como parte de determinar una
condicion patologica, cualquier rasgo o caracteristica de la parte del sujeto de la que se estan tomando imagenes que
es conocida en el campo médico que es indicativa de una tasa de progreso de una enfermedad.

En realizaciones como la presente realizacion ilustrada, donde el aparato 100 comprende un generador de sefiales de
control de visualizacion 140, el generador de sefiales de control de visualizacion 140 puede estar dispuesto para
generar sefiales de control de visualizacion para controlar un dispositivo de visualizacién (como se muestra en 215 en
la Fig. 2), tal como una pantalla LCD u otro tipo de unidad de visualizacion, para visualizar al menos una representacion
del nivel determinado de patologia. La representacion mostrada del nivel determinado de patologia puede adoptar
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cualquier forma adecuada conocida en la técnica, por ejemplo, palabras, nimeros, graficos, indicadores de color, etc.

La Fig. 7 es una ilustracion esquematica que muestra como un algoritmo de clasificaciéon puede ser entrenado en
datos de imagen 701, 702 que definen imagenes médicas de la parte 710 de una pluralidad de sujetos, segin una
primera realizacién a modo de ejemplo en el presente documento. En el ejemplo de la Fig. 7, las imagenes definidas
por los datos de imagen 701, 702 son imagenes de una parte de la retina de una pluralidad de sujetos capturados
utilizando un oftalmoscopio laser de barrido, SLO, 350.

En particular, los datos de imagen 702 definen imagenes de ojos sanos, y los datos de imagen 701 definen imagenes
de ojos no sanos. En este contexto, un 0jo sano es uno en el que no hay lesiones presentes y un 0jo no sano es uno
en donde hay lesiones, causadas por una enfermedad o patologia particular. La identificacion de que una enfermedad
o patologia particular esta presente (en lugar de identificar simplemente que las lesiones estan presentes) puede
depender de la distribucién espacial de las lesiones y de los agrupamientos de lesiones. Por lo tanto, un ojo sano
también puede ser uno en el que estan presentes lesiones, pero no en una forma indicativa de la enfermedad o
patologia particular en cuestiéon. Un algoritmo de aprendizaje 730 esta configurado para aprender de, y hacer
predicciones en base a, datos de entrada construyendo un modelo 740 (algoritmo de clasificacion) a partir de un
conjunto de entrenamiento de ejemplo 700 de datos de entrada, que comprende los datos de imagen 702 que definen
imagenes de la retina de ojos sanos, y los datos de imagen 701 que definen imagenes de la retina de ojos no sanos.
A modo de ejemplo, los datos de imagen 701 definen imagenes de la parte de ojos no sanos, cada uno de los cuales
tiene una pluralidad de lesiones. Las imagenes definidas por los datos de imagen 701 en el conjunto de entrenamiento
de ejemplo 700 pueden obtener adquiriendo imagenes de las retinas de miltiples sujetos. Mas generalmente, cada
imagen es de la misma parte (en este caso, la retina del 0jo 710) de un sujeto o de sustancialmente la misma parte de
un sujeto o de una parte de un sujeto que contiene la misma parte que la parte del sujeto para la que se va a determinar
un nivel de patologia. Ademas, cada imagen definida por los datos de imagen en el conjunto de entrenamiento de
ejemplo 700 se adquiere mediante el sistema de formacién de imagenes médicas 350 o mediante un mismo tipo de
sistema de formacién de imagenes médicas y que funciona en una misma modalidad de formacién de imagenes.

El algoritmo de aprendizaje puede, como en la presente realizacion, ser un algoritmo de aprendizaje supervisado. En
particular, el algoritmo de aprendizaje puede, como en la presente realizacién, ser un algoritmo de aprendizaje
supervisado que comprende una red neuronal.

En realizaciones en las que el algoritmo de aprendizaje 730 es un algoritmo de aprendizaje supervisado (tal como una
red neuronal, una maquina de vector de soporte 0 un algoritmo evolutivo, por ejemplo), cada imagen de ejemplo en €l
conjunto de entrenamiento de ejemplo 700 es un par que consiste en datos de imagen de entrada que definen una
imagen de la parte de un sujeto y un valor de salida deseado que indica si la imagen es de una parte de una parte
"sana" 0 "'no sana" (en este caso, la retina del 0jo). El algoritmo de aprendizaje supervisado 730 analiza los datos de
imagen en el conjunto de entrenamiento de ejemplo 700 y produce un modelo o algoritmo de clasificacién 740, que se
puede utilizar para clasificar nuevos datos de imagen no vistos que definen una imagen de la parte de un sujeto como
"sanos" o "no sano".

En una realizacién a modo de ejemplo en el presente documento, dado que el algoritmo de aprendizaje 730 es
entrenado en un conjunto de entrenamiento de ejemplo 700 en donde los datos de imagen 701, 702 se clasifican solo
como "sanos" 0 "no sanos", el modelo 740 no puede distinguir entre niveles de gravedad de patologia en la parte del
sujeto de la que se toman imagenes o tasas de avance de patologia en la parte del sujeto de la que se toman imagenes.
Sélo puede determinar si esta presente o no una patologia, por ejemplo, retinopatia diabética grave.

La Fig. 8 es una ilustracién esquematica que muestra cémo el algoritmo de aprendizaje 830 puede ser entrenado en
los datos de imagen 801, 802, 803, 804 que definen imagenes médicas de la parte de una pluralidad de sujetos, segun
una segunda realizacion a modo de ejemplo en el presente documento. De manera similar a la Fig. 7, en el ejemplo
de la Fig. 8, las imagenes definidas por los datos de imagen 801, 802, 803, 804 son imagenes de una parte de la retina
de una pluralidad de sujetos capturadas utilizando un oftalmoscopio laser de barrido, SLO, 350.

A modo de ejemplo, los datos de imagen 801 definen imagenes de la parte de ojos no sanos que tienen retinopatia
diabética no periférica moderada, los datos de imagen 802 definen imagenes de la parte de ojos no sanos que tienen
retinopatia diabética no periférica grave, y los datos de imagen 803 definen imagenes de la parte de 0jos no sanos
que tienen retinopatia diabética periférica. Los datos de imagen 804 definen imagenes de |a parte de ojos sanos que
no tienen retinopatia diabética (y pueden tener o no otras enfermedades o patologias).

Un algoritmo de aprendizaje 830 esta configurado para aprender de, y hacer predicciones en base a, datos de entrada
construyendo un modelo o algoritmo de clasificacién 840 a partir de un conjunto de entrenamiento de ejemplo 800 de
datos de entrada, que comprende los datos de imagen 804 que definen imagenes de la retina de ojos sanos, y los
datos de imagen 801, 802, 803 que definen imagenes de la retina de ojos no sanos. Las imagenes definidas por los
datos de imagen 801 a 804 en el conjunto de entrenamiento de ejemplo 800 se pueden obtener adquiriendo imagenes
de las retinas de miltiples sujetos. Mas generalmente, cada imagen es de la misma parte (en este caso, la retina del
ojo 710) de un sujeto o de sustancialmente la misma parte de un sujeto o de una parte de un sujeto que contiene la
misma parte que la parte del sujeto para la que se va a determinar un nivel de patologia. Ademas, cada imagen definida
por los datos de imagen en el conjunto de entrenamiento de ejemplo 800 se adquiere mediante el sistema de formacion
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de imagenes médicas 350 o mediante un mismo tipo de sistema de formacién de imagenes médicas y que funciona
en una misma modalidad de formacién de imagenes.

Alternativamente, la propiedad de lesién se puede determinar mediante un detector de lesiones automatizado 300.

El algoritmo de aprendizaje 830 puede ser un algoritmo de aprendizaje supervisado. Por lo tanto, cada imagen de
ejemplo de la parte del ojo 710 en el conjunto de entrenamiento de ejemplo 800 esta asociada con un indicador que
indica si esa imagen es de una parte de un ojo "sano" 0 "no sano" y, en los casos en los que la imagen es de una
parte de un ojo "no sano", también un segundo indicador que indica un nivel determinado de gravedad de la patologia
(en este caso, retinopatia diabética) y la parte del sujeto de la que se han tomado las imagenes. El algoritmo de
aprendizaje supervisado analiza los datos de imagen en el conjunto de entrenamiento de ejemplo 800 y produce un
modelo 840 (algoritmo de clasificacién), que se puede utilizar para clasificar nuevos datos de imagen (previamente no

vistos) que definen una imagen de la parte del sujeto como uno de, por ejemplo: "sano”; "no sano - retinopatia diabética

no proliferativa moderada”; "no sano - retinopatia diabética no proliferativa grave"; y "no sano - retinopatia diabética
proliferativa".

Resultara evidente para un experto en la técnica que el aparato 100 se puede adaptar para clasificar niveles
adicionales de gravedad de patologia ampliando el conjunto de entrenamiento 800 para incluir, para cada uno de los
niveles adicionales de gravedad de patologia, datos de imagen que definen imagenes de la retina (u otra parte) del
sujeto que tiene ese nivel de gravedad, e indicadores asociados como se describié anteriormente. Por ejemplo, el
conjunto de entrenamiento 800 se puede ampliar para incluir datos de imagen que definen imagenes de la parte de
0jos no sanos que tienen retinopatia diabética no proliferativa leve. Ademas, cualquiera de los datos de imagen 801,
802, 803 que definen imagenes de la parte de ojos no sanos se puede eliminar o reemplazar por datos de imagen que
definen imagenes de la parte de ojos no sanos que tienen un nivel diferente de gravedad de la patologia. Se puede
producir entonces una versién revisada del modelo o algoritmo de clasificacion 840 en base al conjunto de
entrenamiento modificado 800. A modo de alternativa adicional, los datos de imagen 801, 802, 803 que definen
imagenes de la parte de ojos no sanos se pueden eliminar y sustituir por datos de imagen que definen imagenes de
la parte de ojos no sanos que tienen diferentes niveles de tasa de avance de la patologia. Una versién revisada del
modelo o algoritmo de clasificacién 840 se puede producir entonces en base al conjunto de entrenamiento modificado
800.

El algoritmo de aprendizaje supervisado 830 puede, como en la presente realizacién de ejemplo, ser una red neuronal,
tal como por ejemplo una red neuronal convolucional. Las redes neuronales convolucionales son particularmente
adecuadas para tareas de reconocimiento de imagenes y video. Las redes neuronales generan automaticamente
caracteristicas de identificacién procesando los datos de entrada, tales como los datos de imagen en el conjunto de
entrenamiento de ejemplo 800, sin ningln conocimiento previo.

Como se ilustra en la Fig. 9, en general, una red neuronal consiste en una capa de entrada (que tiene entradas de
ejemplo x1, x2 y x3 como se muestra, aunque también se pueden proporcionar mas o menos entradas) y una capa de
salida, asi como multiples capas ocultas. Cada una de las capas esta compuesta por una pluralidad de neuronas
artificiales (marcadas con A a F en la Fig. 9), y cada capa puede realizar diferentes tipos de transformaciones en sus
entradas. Cada neurona artificial puede estar conectada a mdultiples neuronas artificiales en capas adyacentes. La
salida de cada neurona artificial se calcula mediante alguna funcién no lineal de la suma de sus entradas. Las neuronas
artificiales y las conexiones entre ellas tienen tipicamente pesos respectivos (WAD, WAE, etc. en la Fig. 9) que
determinan la intensidad de la sefial en una conexién dada. Estos pesos se ajustan a medida que avanza el
aprendizaje, ajustando de ese modo la salida de la red neuronal. Las sefiales viajan desde la primera capa (la capa
de entrada), a la ultima capa (la capa de salida), y pueden atravesar las capas multiples veces.

La salida (y1) de la red neuronal se puede ver como una probabilidad de que los datos de imagen médica de entrada
contengan caracteristicas de identificacion de un nivel particular de patologia (por ejemplo, cualquiera de las
analizadas anteriormente) y la clasificacion puede, como en la presente realizacién a modo de ejemplo, comprender
determinar si la salida del modelo entrenado 840 supera un umbral predeterminado. El umbral predeterminado puede
representar una probabilidad aceptablemente baja de que los datos de imagen de entrada contengan caracteristicas
de identificacién de un nivel particular de patologia y, por lo tanto, una alta probabilidad de que el ojo del sujeto esté
sano.

Los detalles de una realizacién a modo de ejemplo adicional en el presente documento se expondran a continuaciéon
en relacién con la Fig. 10 y a la Fig. 11. La Fig. 10 es una ilustracion esquematica de un aparato 1000 para procesar
datos de imagenes médicas de una parte del sujeto capturadas utilizando un sistema de formacion de imagenes
médicas para determinar el nivel de patologia presente en una imagen médica definida por los datos de imagen
médica, segun una realizacién a modo de ejemplo en el presente documento. El aparato 1000 de esta realizacion a
modo de ejemplo comprende los componentes 1100, 1200, 1300 y 1400 que son los mismos que los componentes
110, 120, 130, 140, respectivamente, del aparato 100 de la Fig. 1, pero el aparato 1000 difiere en funcién del aparato
100 de la Fig. 1 en que no se requiere que el aparato 1000 de la Fig. 10 aplique un algoritmo de agrupamiento a la
pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen médica. El aparato 1000 de la Fig. 10 se puede implementar mediante
una configuracion de hardware de procesamiento de sefiales, tal como la mostrada en la Fig. 2, o mediante cualquier
otro medio adecuado.
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El aparato 1000 de la Fig. 10 comprende un médulo de adquisiciéon 1100, un médulo de clasificacion 1200 y un moédulo
de determinacion 1300. Como se ha expuesto anteriormente en relacién con el aparato 100 de la Fig. 1, el aparato
1000 puede, opcionalmente, comprender ademas un generador de sefiales de control de visualizacion 1400. Las
caracteristicas funcionales y estructurales de cada uno de estos elementos (y de cualquier alternativa) son como se
han descrito anteriormente en relaciéon con los elementos correspondientes del aparato 100 de la Fig. 1 anterior, a
menos que se indique especificamente lo contrario.

La Fig. 11 es un diagrama de flujo que ilustra un proceso por el cual un aparato 1000 de la Fig. 10 procesa datos de
imagen médica para determinar el nivel de patologia, segin una realizacion a modo de ejemplo en el presente
documento.

En la etapa de proceso S110 de la Fig. 11, el médulo de adquisicion 1100 adquiere una pluralidad de ubicaciones de
lesién en la imagen médica. El médulo de adquisicién 1100 puede, opcionalmente, estar configurado para adquirir una
pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen médica mediante cualquiera de los medios analizados anteriormente
en relacién con el aparato 100 de la Fig. 1, por ejemplo, mediante un detector de lesién automatizado 300 (y/o sistema
de formacion de imagenes médicas 350).

En la etapa de proceso S112 de la Fig. 11, el médulo de clasificacion 1200 determina al menos una propiedad de
lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen médica.

El modulo de clasificacion puede 1200, opcionalmente, estar configurado para determinar la al menos una propiedad
de lesion para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién mediante cualquiera de los medios analizados
anteriormente en relacién con el aparato 100 de la Fig. 1. Ademas, la al menos una propiedad de lesién puede ser
cualquiera de las analizadas anteriormente en relacién con el aparato 100 de la Fig. 1.

En la etapa de proceso S114 de la Fig. 11, el modulo de clasificacion 1200 clasifica cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en una de un conjunto de categorias predeterminadas basandose en la propiedad de lesién
determinada.

La clasificacién de cada una de la pluralidad de localizaciones de lesién en una de un conjunto de categorias
predeterminadas basandose en la propiedad de lesién determinada comprende:

e utilizar una cuadricula para definir campos en la imagen médica y clasificar cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion segin el campo en donde se ubica la lesién, y, opcionalmente, uno cualquiera o mas de:

* enuncaso en el que se adquiere un tipo de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién en la
imagen médica como la propiedad de lesion, clasificar cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesion segin
el tipo de lesion;

* en un caso en el que se adquiere un area de lesién o un volumen de lesién para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen médica como la propiedad de lesién, clasificar cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién segun el area de lesién o el volumen de lesion;

e en un caso en el que se adquiere una complejidad de forma de lesién para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen médica como la propiedad de lesién, clasificar cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién segun la complejidad de forma de lesién; y

* enuncaso en el que se adquiere un color de lesién o una intensidad de lesion para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen médica como propiedad de lesidn, clasificar cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion segin el color de lesién o la intensidad de lesion.

En la etapa de proceso S116 de la Fig. 11, el médulo de clasificacion 1200 aplica al menos una funcién a las
ubicaciones de las lesiones y a las propiedades de lesién con respecto a cada categoria del conjunto de categorias
predeterminadas, en donde la al menos una funcién proporciona un nimero fijo de salidas de datos.

La al menos una funcién aplicada por el médulo de clasificacion 1200 puede, opcionalmente, ser cualquiera de las
analizadas anteriormente en relacién con el aparato 100 de la Fig. 1. Sin embargo, en esta realizacion, la al menos
una funcién se aplica directamente a las ubicaciones de las lesiones y/o los valores de una propiedad de lesién de
cada una de las ubicaciones de las lesiones en una categoria particular, en lugar de a los datos del agrupamiento de
lesiones.

En la etapa de proceso S118 de la Fig. 11, el médulo de determinacién 1300 determina una condicién patologica a
partir de la imagen médica procesando el nimero fijo de salidas de datos de cada categoria del conjunto de categorias
predeterminadas baséndose en un algoritmo de clasificacién entrenado en datos de imagen que definen imagenes
médicas de la parte de una pluralidad de sujetos. La condicién patolégica determinada puede ser, opcionalmente,
cualquiera de las analizadas anteriormente en relacion con el aparato 100 de la Fig. 1. El algoritmo de clasificacién
puede ser cualquiera de los analizados anteriormente en relacién con el aparato 100 de la Fig. 1.
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Los aspectos a modo de ejemplo descritos en el presente documento evitan limitaciones, concretamente vinculadas
con la tecnologia informatica, relacionadas con clasificadores convencionales informatizados y automatizados, tales
como una red neuronal artificial, un modelo lineal, una maquina de vector de soporte 0 un clasificador vecino mas
cercano K, que requieren matrices de datos fijas como entradas. En virtud de los aspectos a modo de ejemplo descritos
en el presente documento, por ejemplo, el entrenamiento de un clasificador automatizado (tal como, por ejemplo,
basandose en uno o mas algoritmos de aprendizaje automatico) para predecir/detectar un estado de enfermedad o
condicién patologica basandose en estadisticas de lesién, se puede realizar incluso en el caso de un nimero variable
(no fijo) de datos, y/o en el caso de un numero fijo de datos también e incluso en un caso en el que el clasificador
automatizado requiere una matriz de datos de entrada fija. Ademas, los aspectos a modo de ejemplo en el presente
documento permiten proporcionar un resumen de un nimero variable de datos a la vez que se minimiza la omisién
indeseable de informacion Util en cuanto a, por ejemplo, una distribucién espacial de lesiones. En virtud de las
capacidades de los aspectos a modo de ejemplo descritos en el presente documento, que estan vinculados con la
tecnologia informatica, los aspectos a modo de ejemplo descritos en el presente documento mejoran el procesamiento
informatico (por ejemplo, al poder manejar una o ambas matrices de datos fijas y no fijas como entradas), y también
mejoran el campo(s) de la formaciéon de imagenes médicas y los dispositivos médicos, ademés de mejorar los
protocolos clinicos basados en parametros de distribucién de lesiones en el cuerpo humano y obtener una facilitacion
mejorada de las determinaciones de los niveles o condiciones patolégicos indicados en las imagenes médicas.

En la descripcion anterior, se describen aspectos a modo de ejemplo con referencia a varias realizaciones a modo de
ejemplo. Por consiguiente, la memoria descriptiva se debe considerar ilustrativa, en lugar de restrictiva. De manera
similar, las figuras ilustradas en los dibujos, que resaltan la funcionalidad y ventajas de las realizaciones a modo de
ejemplo, se presentan solo con fines ilustrativos. La arquitectura de las realizaciones a modo de ejemplo es
suficientemente flexible y configurable, de modo que se puede utilizar (y dirigir} de maneras distintas a las mostradas
en las figuras adjuntas.

Las realizaciones de software de los ejemplos presentados en el presente documento se pueden proporcionar como,
un programa informatico o software, tal como uno o mas programas que tienen instrucciones o secuencias de
instrucciones, incluidas o almacenadas en un articulo de fabricacion tal como un medio accesible por maquina o legible
por maquina, un almacenamiento de instrucciones o un dispositivo de almacenamiento legible por ordenador, cada
uno de los cuales puede ser no transitorio, en una realizacion a modo de ejemplo. El programa o instrucciones en el
medio no transitorio accesible por maquina, medio legible por maquina, almacén de instrucciones o dispositivo de
almacenamiento legible por ordenador, se pueden utilizar para programar un sistema informatico u otro dispositivo
electrénico. El medio legible por maquina u ordenador, el almacenamiento de instrucciones y el dispositivo de
almacenamiento pueden incluir, pero no se limitan a, disquetes, discos 6pticos y discos magneto-6pticos u otros tipos
de medios/medio legible por maquina/dispositivo de almacenaje/almacenamiento de instrucciones adecuado para
almacenar o transmitir instrucciones electrénicas. Las técnicas descritas en el presente documento no se limitan a
ninguna configuracién de software particular. Pueden encontrar aplicabilidad en cualquier entorno informatico o de
procesamiento. Los términos "legible por ordenador”, "medio accesible por maquina”, "medio legible por maqguina”,
"almacén de instrucciones" y "dispositivo de almacenamiento legible por ordenador" utilizados en el presente
documento incluiran cualquier medio que sea capaz de almacenar, codificar o transmitir instrucciones o una secuencia
de instrucciones para su ejecucidon por la maquina, ordenador o procesador informatico y que haga que la
maquina/ordenador/procesador informatico realice uno cualquiera de los métodos descritos en el presente documento.
Ademas, es comun en la técnica hablar de software, en una forma u otra (por ejemplo, programa, procedimiento,
proceso, aplicacién, médulo, unidad, légica, etc.), como que realiza una accién o produce un resultado. Tales
expresiones son simplemente una forma abreviada de establecer que la ejecucion del software por parte de un sistema
de procesamiento hace que el procesador realice una accién para producir un resultado.

Algunas realizaciones también pueden ser implementadas mediante la preparacién de circuitos integrados de
aplicacion especifica, matrices de puertas programables en campo, o interconectando una red apropiada de circuitos
de componentes convencionales.

Algunas realizaciones incluyen un producto de programa informatico. El producto de programa informatico puede ser
un medio o medios de almacenamiento, almacén(es) de instrucciones o dispositivo(s) de almacenamiento, que tienen
instrucciones almacenadas en los mismos que se pueden utilizar para controlar, o hacer, que un ordenador 0
procesador informatico realice cualquiera de los procedimientos de las realizaciones a modo de ejemplo descritas en
el presente documento. El medio de almacenamiento/dispositivo de almacenamiento/almacén de instrucciones puede
incluir, por ejemplo y sin limitacion, un disco 6ptico, una ROM, una RAM, una EPROM, una EEPROM, una DRAM, una
VRAM, una memoria flash, una tarjeta flash, una tarjeta magnética, una tarjeta éptica, nanosistemas, un circuito
integrado de memoria molecular, un RAID, almacén/archivo/almacenamiento de datos remotos y/o cualquier otro tipo
de dispositivo adecuado para almacenar instrucciones y/o datos.

Almacenadas en uno cualquiera del medio o medios legibles por ordenador, almacén(es) de instrucciones o
dispositivo(s) de almacenamiento, algunas implementaciones incluyen software para controlar tanto el hardware del
sistema como para permitir que el sistema o microprocesador interactle con un usuario humano o con otro mecanismo
utilizando los resultados de las realizaciones a modo de ejemplo descritas en el presente documento. Dicho software
puede incluir, sin limitacién, controladores de dispositivos, sistemas operativos y aplicaciones de usuario. Finalmente,
dichos medios legibles por ordenador o dispositivo(s) de almacenamiento incluyen ademas software para realizar
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aspectos a modo de ejemplo de la invencién, como se describi6é anteriormente.

En la programacién y/o software del sistema se incluyen médulos de software para implementar los procedimientos
descritos en el presente documento. En algunas realizaciones a modo de ejemplo en el presente documento, un
modulo incluye software, aunque en otras realizaciones a modo de ejemplo en el presente documento, un moédulo
incluye hardware, o una combinacion de hardware y software.

Aunque anteriormente se han descrito diversas realizaciones a modo de ejemplo de la presente invencion, se debe
entender que se han presentado a modo de ejemplo, y no de limitacién. Resultarad evidente para los expertos en la
técnica(s) relevante que se pueden realizar diversos cambios en la forma y en los detalles en la misma. Por lo tanto,
la presente invencion no debe limitarse por ninguna de las realizaciones a modo de ejemplo descritas anteriormente,
sino que se debe definir solo de acuerdo con las siguientes reivindicaciones.
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REIVINDICACIONES

1. Un método implementado por ordenador para determinar un nivel de una patologia asociada con una enfermedad
que es una de retinopatia diabética y una degeneracion macular relacionada con la edad que causa lesiones en la
retina de un sujeto, siendo el nivel de la patologia determinado a partir de una imagen de la retina del sujeto en la que
las lesiones son visibles, habiendo sido capturada la imagen utilizando un sistema de formacién de imagenes oculares,
comprendiendo el método:

adquirir (§10) una pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen procedente de un detector de lesion
automatizado que ha identificado la pluralidad de ubicaciones de lesién en la imagen;

aplicar (S12) un algoritmo de agrupamiento a la pluralidad de ubicaciones de lesiones de manera que el
algoritmo de agrupamiento identifique al menos un agrupamiento de lesiones y los datos de agrupamiento de
lesiones correspondientes;

clasificar (S14) cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones en una de un conjunto de categorias
predeterminadas basandose en los datos de agrupamientos de lesiones identificados, utilizando una
cuadricula (630) para definir campos (F1 a F7, P1 a P5) en la imagen de la retina, y clasificar cada uno del al
menos un agrupamiento de lesiones segin el campo en el que se ubica un centroide, una ubicacién media
de lesiones del al menos un agrupamiento de lesiones o una ubicacion mediana de las lesiones del al menos
un agrupamiento de lesiones;

aplicar (§16) al menos una funcién a los datos de agrupamiento de lesiones con respecto a cada categoria
del conjunto de categorias predeterminadas, en donde la al menos una funcién proporciona un nimero fijo
de salidas de datos, y es una funcién estadistica que toma un conjunto de nimeros reales y devuelve un
numero real; y

determinar (S18) un nivel de patologia a partir de la imagen procesando el nimero fijo de salidas de datos de
cada categoria del conjunto de categorias predeterminadas utilizando un algoritmo de clasificacién, en donde
el algoritmo de clasificacién se construye mediante un algoritmo de aprendizaje a partir de un conjunto de
entrenamiento de ejemplo (700) que comprende primeros datos de imagen (701; 801, 802, 803) que definen
imagenes de una parte de la retina de una pluralidad de sujetos en las que las lesiones estan presentes e
indican un primer nivel de patologia asociada con la enfermedad, y segundos datos de imagen (702; 804)
que definen imagenes de una parte de la retina de una pluralidad de sujetos en donde las lesiones estan
presentes e indican un segundo nivel diferente de patologia 0 una ausencia de una patologia asociada con
la enfermedad.

2. El método implementado por ordenador de la reivindicacién 1, comprendiendo ademas el método:

adquirir, como propiedad de lesién, al menos uno de un tipo de lesién, un area de lesién, un volumen de lesién, una
complejidad de forma de lesion, una intensidad de lesién y un color de lesién para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen.

3. El método implementado por ordenador de la reivindicacién 2, comprendiendo ademas el método:

aplicar el algoritmo de agrupamiento con respecto a la pluralidad de ubicaciones de lesién que tienen la misma
propiedad de lesion.

4. El método implementado por ordenador de la reivindicacién 2, comprendiendo ademas el método:
aplicar el algoritmo de agrupamiento a los datos de propiedad de lesién.

5. El método implementado por ordenador de cualquier reivindicacién anterior, en donde cada ubicacion de la
pluralidad de ubicaciones de lesién se define en un sistema de coordenadas bidimensional basado en imégenes o en
un sistema de coordenadas adaptado a la retina del sujeto de la que se estan tomando imagenes.

6. El método implementado por ordenador de cualquier reivindicacion anterior, en donde el algoritmo de agrupamiento
no requiere, como entrada, una indicacién de un nimero de agrupamientos.

7. El método implementado por ordenador de cualquier reivindicacion anterior, en donde el algoritmo de agrupamiento
comprende al menos uno de:

un algoritmo de agrupamiento espacial basado en densidad de aplicaciones con ruido, DBSCAN; o

aplicar un umbral a un mapa filtrado de paso de banda de la pluralidad de ubicaciones de lesién.
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8. El método implementado por ordenador de cualquier reivindicacién anterior, en donde los datos de agrupamiento
de lesiones incluyen al menos una propiedad de agrupamiento de cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones,
comprendiendo la al menos una propiedad de agrupamiento una o mas de:

10

15

20

25

en un caso en donde se adquiere un tipo de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién
en la imagen, un tipo modal de lesiones en el agrupamiento de lesiones;

en un caso en donde se adquiere un area de lesion o un volumen de lesion para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen, un area de lesién media o mediana o un volumen de lesién medio o
mediano de las lesiones en el agrupamiento de lesion;

en un caso en donde se adquiere una complejidad de forma de lesiéon para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesién en la imagen, una complejidad de forma de lesién media 0 mediana de lesiones en el
agrupamiento de lesiones;

en un caso en donde se adquiere una intensidad de lesién o un color de lesién para cada una de la pluralidad
de ubicaciones de lesién en la imagen, una intensidad de lesién media o mediana o un color de lesidon medio
o mediano de las lesiones en el agrupamiento de lesiones;

una ubicacién media de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

una ubicacién media de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

una desviacién estandar de las ubicaciones de las lesiones del agrupamiento de lesiones;
una varianza de las ubicaciones de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

un valor de covarianza del agrupamiento de lesiones;

un valor de asimetria del agrupamiento de lesiones;

un valor de coasimetria del agrupamiento de lesiones;

un valor de curtosis del agrupamiento de lesiones;

un valor de cocurtosis del agrupamiento de lesiones;

una complejidad de forma del agrupamiento de lesiones; y

un area de agrupamiento de lesiones.

9. El método implementado por ordenador de cualquier reivindicacién anterior, en donde clasificar cada uno del al
menos un agrupamiento de lesiones en una de un conjunto de categorias predeterminadas en base a los datos del
agrupamiento de lesiones comprende ademas uno cualquiera 0 mas de:
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en un caso en el que se adquiere un tipo de lesién para cada una de la pluralidad de ubicaciones de lesién
en laimagen y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones
comprenden un tipo de modo de lesion en el agrupamiento de lesiones, clasificando cada uno del al menos
un agrupamiento de lesiones segun el tipo de modo de lesiones en el agrupamiento de lesiones;

en un caso en el que los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones comprenden al menos uno de una media, una mediana, una desviacién estandar y una varianza de
las ubicaciones de las lesiones del agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones segun la al menos una de la media, la mediana, la desviacién estandar y la varianza
de las ubicaciones de las lesiones del agrupamiento de lesiones;

en un caso en el que los datos del agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones comprenden al menos uno de un valor de covarianza del agrupamiento de lesiones, un valor de
asimetria del agrupamiento de lesiones, un valor de coasimetria del agrupamiento de lesiones, un valor de
curtosis del agrupamiento de lesiones y un valor de cocurtosis del agrupamiento de lesiones, categorizar cada
uno del al menos un agrupamiento de lesiones segun una forma del agrupamiento de lesiones;

en un caso en el que los datos de al menos un agrupamiento de lesiones comprenden una complejidad de
forma del agrupamiento de lesiones o un area del agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno de al menos
un agrupamiento de lesiones segun una complejidad de forma o un area del agrupamiento de lesiones;

en un caso en donde se adquiere un area de lesion o un volumen de lesion para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion en la imagen y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones comprenden un area de lesién media o mediana o un volumen de lesién medio o
mediano de lesiones en el agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de
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lesiones segun el area de lesion media o mediana o el volumen de lesién medio o mediano de lesiones en el
agrupamiento de lesiones;

en un caso en el que se adquiere una complejidad de forma de lesion para cada una de la pluralidad de
ubicaciones de lesion en la imagen y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones comprenden una complejidad de forma de lesién media o mediana de lesiones en
el agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones segun la
complejidad de forma de lesién media o mediana de lesiones en el agrupamiento de lesiones; y

en un caso en el que se adquiere un color de lesién o una intensidad de lesién para cada una de la pluralidad
de ubicaciones de lesién en la imagen y los datos de agrupamiento de lesiones de cada uno del al menos un
agrupamiento de lesiones comprenden un color de lesién medio o mediano o una intensidad de lesién media
o0 mediana de lesiones en el agrupamiento de lesiones, clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de
lesiones segun el color de lesion medio o mediano o la intensidad de lesién media o0 mediana de lesiones en
el agrupamiento de lesiones.

10. El método implementado por ordenador de cualquier reivindicacion anterior, en donde la al menos una funcién es
una funcién estadistica y comprende al menos una de:

una funcién de recuento;

una funcién de suma;

una funcién de media;

una funcién de desviacion estandar;
una funcién de maximo; o

una funcién de minimo.

11. El método implementado por ordenador de cualquier reivindicacién anterior, en donde el nivel determinado de
patologia es indicativo de una cualquiera 0 mas de:

una presencia 0 ausencia de la enfermedad en la retina del sujeto de la que se han obtenido iméagenes;
una gravedad de la enfermedad en la retina del sujeto de la que se han obtenido imagenes; y
una tasa de avance de la enfermedad en la retina del sujeto del que se han obtenido imagenes.

12. El método de cualquier reivindicaciéon precedente, en donde adquirir una ubicacién de al menos una lesion en la
imagen médica comprende:

recibir datos de imagen médica de la imagen médica; y

procesar los datos de imagen médica para determinar la ubicacién de cada una de una pluralidad de lesiones
en la imagen médica.

13. Un programa informatico que, cuando es ejecutado por un ordenador, hace que el ordenador realice el método de
acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones 1 a 12.

14. Un aparato (100) para determinar un nivel de una patologia asociada con una enfermedad que es una de
retinopatia diabética y una degeneracion macular relacionada con la edad, que causa lesiones en una retina de un
sujeto, a partir de una imagen de la retina del sujeto en donde las lesiones son visibles, y son capturadas utilizando
un sistema de formacion de imagenes oculares,

comprendiendo el aparato (100):

un modulo de adquisicién (110) configurado para adquirir una pluralidad de ubicaciones de lesion en la imagen
desde un detector de lesion automatizado (300) que ha identificado la pluralidad de ubicaciones de lesion en
la imagen;

un moédulo de clasificacion (120) configurado para:

aplicar un algoritmo de agrupamiento a la pluralidad de ubicaciones de lesiones de manera que el
algoritmo de agrupamiento identifique al menos un agrupamiento de lesiones y los datos de
agrupamiento de lesiones correspondientes;
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clasificar cada uno del al menos un agrupamiento de lesiones en uno de un conjunto de categorias
predeterminadas basandose en los datos del agrupamiento de lesiones, utilizando una cuadricula
(630) para definir campos (F1 a F7, P1 a P5) en la imagen de la retina, y clasificar cada uno del al
menos un agrupamiento de lesiones segun el campo en el que esta ubicado un centroide, una
ubicacién media de lesiones del al menos un agrupamiento de lesiones o una ubicacién mediana de
las lesiones del al menos un agrupamiento de lesiones; y

aplicar al menos una funcién a los datos del agrupamiento de lesiones con respecto a cada categoria
del conjunto de categorias predeterminadas, en donde la al menos una funcién proporciona un
numero fijo de salidas de datos; y

un médulo de determinacién (130) configurado para determinar un nivel de patologia a partir de la imagen
procesando el numero fijo de salidas de datos de cada categoria del conjunto de categorias predeterminadas
utilizando un algoritmo de clasificacion, en donde el algoritmo de clasificaciéon se construye mediante un
algoritmo de aprendizaje a partir de un conjunto de entrenamiento de ejemplo (700) que comprende primeros
datos de imagen (701; 801, 802, 803) que definen imagenes de una parte de la retina de una pluralidad de
sujetos en las que las lesiones estan presentes e indican un primer nivel de patologia asociada con la
enfermedad, y segundos datos de imagen (702; 804) que definen imagenes de una parte de la retina de una
pluralidad de sujetos en las que las lesiones estan presentes e indican un segundo nivel diferente de patologia
0 una ausencia de una patologia asociada con la enfermedad.
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