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RESUMEN

Uno de los mecanismos mas usados para la deteccion y andlisis de enfermedades y
anomalias en el cuerpo humano por parte de médicos y especialistas son las imagenes
médicas. Muchas veces estas imagenes se convierten en el Unico medio seguro para
estimar la gravedad de las lesiones y asi iniciar un tratamiento en beneficio del paciente.
La tesis que se esta reportando plantea un método de aplicar modelos deformables - ASM
(Active Shape Model por sus siglas en inglés) para segmentar imagenes del corazén de
tomografia computarizada en cuatro dimensiones. Los modelos ASM que han usado
muchos autores para imagenes medicas bidimensionales y tridimensionales se extenderan a
volimenes en movimiento o imagenes que cambian con el tiempo de tomografias
computarizadas del corazon. Las tomografias en cuatro dimensiones corresponden a series

de tiempo de objetos tridimensionales que describen el ciclo cardiaco completo.

El método parte de un proceso de entrenamiento en el cual se tiene un conjunto de muestras
segmentadas manualmente que sirven para formar un modelo estadistico o modelo de
distribucion de puntos (PDM de sus siglas en inglés). Una vez que se tiene el modelo, es
posible segmentar nuevas formas a partir de un algoritmo de ajuste en el que se analizan los
niveles de grises alrededor de un punto especifico de la forma. Aqui cada forma es
representada por un conjunto de puntos que describen el borde de una estructura. El
algoritmo es capaz de segmentar series de tiempo conformadas por 10 volimenes en total y
se probo sobre el ventriculo izquierdo y la pared que lo separa del ventriculo derecho en las
imagenes tomograficas. Los resultados son evaluados segmentando objetos 3D individuales
dentro de la serie de tiempo, y ademas construyendo un modelo de tiempo que relacione los
puntos en toda la secuencia. Adicionalmente, se utilizan métricas de distancias con las que
se comparan las segmentaciones manuales y las automaticas para obtener los errores del
algoritmo. En cada caso se obtienen mejores resultados con funciones objetivos que

combinan los perfiles de grises y sus derivadas.

Palabras Claves: Tomografia Computarizada en 4D, Segmentacion, Modelos Deformables
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Los estudios de imagenes médicas usando las distintas modalidades desde su creacion han
Ilevado a agilizar y mejorar los procesos y mecanismos usados por Médicos y Especialistas
para tratar a los pacientes que padecen de alguna deficiencia en el organismo. Las
principales clases y modalidades de imagenes médicas incluyen Ultrasonido, tomografia
computarizada en general, resonancia magnética, entre otras. Las tomografias en cuatro
dimensiones constituyen una de las herramientas con las que cuentan los especialistas para
evaluar el comportamiento mecanico de algunas estructuras del corazén. En ellas se pueden
observar anomalias como la no sincronizacion de las paredes de este 6rgano durante su
ciclo cardiaco. Detectar este tipo de comportamiento puede llevar al médico a tomar
decisiones, como podria ser la instalacion de un marcapaso, que permitan controlar la

anormalidad y asi salvar o prolongar la vida del paciente.

Dado que el proceso normal de analisis de imagenes médicas que llevan a cabo los
Especialistas (como puede ser la segmentacion manual de estructuras) es muchas veces
tedioso y requiere un gran consumo de tiempo, durante muchos afios se han tratado de crear
y desarrollar algoritmos y métodos automaticos que permitan acelerar este tipo de tareas y
mejorar el desempefio de las mismas. A pesar de la experiencia y conocimiento de los
Especialistas, las tareas de segmentacion llevadas a cabo manualmente no siempre son
exactas dado lo multiples errores humanos que se pueden presentar. Estos errores se pueden
deber a problemas de visualizacion o motrices en el proceso de marcacién lo cual conlleva

a errores en las mediciones.

En este proyecto se utilizaron algoritmos ASM para segmentar series de tiempo en 3D
aplicadas a imagenes de tomografia computarizadas del corazdn. Estos algoritmos se basan
en modelos deformables que tratan de encontrar los bordes de las estructuras, haciendo un
analisis local de los niveles de grises alrededor de los contornos de los objetos.
Especificamente se aplican los modelos mencionados en la segmentacion del ventriculo

izquierdo. En un trabajo futuro se analizara la pared que separa los dos ventriculos.



1.1. ANTECEDENTES

La deteccion de contornos en forma activa son métodos que se usan para determinar
caracteristicas de interés en una imagen. La tarea fundamental es la de segmentar y extraer
objetos de interés que pueden servir como base para efectuar otras clases de analisis. Este
tipo de técnicas tienen su aplicacion en diferentes campos que van desde el sector industrial
donde se analizan ensambles de partes en movimiento, en tareas de reconocimiento de
patrones como la deteccion de rostros y gestos y el sector de la medicina donde se estudian
imagenes de d6rganos y estructuras en busca de anormalidades propias de pacientes con
afecciones. De forma general, las aplicaciones de estos métodos son muchas, pero su mayor

utilidad ha estado ligada con la segmentacion de imagenes médicas en general.

La deteccion de contornos y formas activas no es un problema simple, la dificultad méas
grande que existe se debe a que los objetos generalmente tienen variaciones en su
estructura. Esto se puede observar claramente en imagenes médicas, donde las dimensiones
y forma de los 6rganos son diferentes de un individuo a otro. No obstante, en el caso de
imagenes médicas nos encontramos con un conjunto de complicaciones cuando la imagen
contiene demasiado ruido, lo que hace que la delimitacion de un contorno sea una tarea
bastante dificil. La tarea se hace mucho méas complicada cuando la imagen en estudio esta
en movimiento o cambia con el tiempo como es el caso de aquellas que provienen del

corazon.

En la literatura se describe un gran de nimero de métodos y aproximaciones usados para
abordar el problema de deteccion y segmentacion de objetos e imagenes a través de
moldeos deformables. EI primer paso significativo se da con los modelos de contornos
activos ACM (Active Contour Models por sus siglas en inglés) o — “Snakes” que fue
introducido inicialmente por Kass et al. en 1987 [1]. Este método busca minimizar la
energia asociada a un contorno actual sumando un conjunto de fuerzas externas e internas
al contorno. El objetivo es encontrar el borde de un objeto que minimiza dicha energia para

finalmente entregar como resultado una imagen segmentada.



Muchos de los métodos de deteccion de bordes y contornos activos toman una imagen
modelo y construyen a partir de ella un conjunto de parametros usando la estadistica de la
imagen que luego son usados para la deteccién [2]- [3]. La interpretacién, en estos casos, se
basa en escoger los parametros que mejor se ajusten al modelo de la imagen [4].

Otros métodos de caracterizacion de contornos activos se basan en modelos articulados que
usan componentes rigidos conectados por “sliding” y rotaciones conjuntas. En [5] se
describe un esquema para generalizar dichos objetos usando una transformada de Hough
generalizada. También se han hecho contribuciones usando modelos de forma de series de
Fourier [6], con el cual se pueden obtener diferentes formas de objetos simplemente
variando los parametros de las sefiales bases (funciones sinusoidales) usadas en la
expansion trigonométrica de la serie. Asimismo se han empleado modelos estadisticos [7]-
[9] con puntos conectados que usan la estadistica con respecto a vecindades para encontrar

las relaciones entre ellos.

Un poco maés tarde fue introducido el término modelos de forma activa — ASM por Cootes
et al. en 1995 [4], [10], conocidos también como modelos de forma estadisticos 0 modelos
de distribucion de puntos, los cuales son métodos analogos a los descritos en los modelos
de contornos activos. La diferencia es que “Snakes” utiliza modelos deformables y ASM
son modelos de apariencia que se ajustan solo para los tipos de imagenes que ellos
representan, es decir, en el primer caso los modelos se deforman y funciona para cualquier
imagen y en el segundo la deformacion solo esta en el rango definido por un conjunto de

entrenamiento.

Los algoritmos ASM constituyen la base fundamental para la tarea de segmentacion
propuesta en este trabajo. La idea fundamental de este método es construir un modelo
estadistico deformable, a partir de un conjunto de entrenamiento, que posteriormente sera

usado en las tareas de segmentacion de nuevas imagenes u objetos.

Una vez que Cootes et al. [4] presentd el método, han habido muchas aproximaciones y

aplicaciones que utilizan los modelos de forma activa — ASM para segmentacién e



interpretacion de imagenes [11]. En [12]-[13] se describe el uso de ASM para la deteccion
y el reconocimiento de rostros, otros autores emplean estos algoritmos para la
identificacion de caracteres escritos a mano [14]. Pero sin duda, los mayores aportes de
ASM han sido a la segmentacion y caracterizacion en imagenes medicas [15]-[18]. En
[19]-[20] se usan para segmentar huesos en imagenes del tejido 0seo, asimismo otros
autores utilizan este método para la segmentacién de imagenes del disco dptico [21],

imagenes de la prostata [22]-[24], e imagenes de ultrasonido en general [25].

El modelo inicial propuesto por Cootes et al. [4] presenta dos desventajas principales: 1)
por ser una técnica de busqueda y deformacion local debe partir de una muy buena
aproximacion inicial cercana al objeto que se quiere segmentar; 2) la insuficiencia en los
datos de entrenamiento conlleva a una muy poca capacidad de deformacién del modelo
estadistico construido lo cual puede ocasionar pobres resultados en la segmentacion. En
vista de resolver las dificultades mencionadas, algunos autores han tratado de aportar
soluciones a través de varios métodos para hacer mas &ptimos los procesos de
segmentacion usando algoritmos ASM [11], [22], [26]-[27].

Los modelos de forma activa ASM se pueden extender a aplicaciones de segmentacion de
volimenes u objetos 3D. El concepto de ASM en volimenes es el mismo que para
imagenes 2D, solo que ahora se involucran objetos tridimensionales. Un gran campo de
aplicaciones de deteccion de formas para iméagenes 3D es el area de la medicina donde se
requieren generalmente segmentar imagenes de ultrasonido, tomografia computarizada y

resonancia magnética [28]-[33].

Los estudios de imagenes meédicas en tres dimensiones entregan rebanadas o cortes
bidimensionales de los objetos, 6rganos o partes del cuerpo que escanean. En este sentido,
los ASM pueden ser utilizados a partir de informacién individual sobre las estructuras de
cada corte o bien sobre los puntos tridimensionales del volumen a partir de los cortes en 2D
cuya informacién se presenta al sistema como un conjunto de datos que describen una

malla tridimensional. En base a esto, en 3D hay algunas contribuciones de métodos y



aplicaciones que utilizan modelos deformables aplicadas a la segmentacion y analisis de

volumenes de imagenes médicas [34]-[36], [71].

Cuando se tienen objetos en movimiento, como es el caso del corazén, los estudios se
hacen en cuatro dimensiones (x, Y, z, t). Las técnicas avanzadas de imagenes de hoy en dia
permiten entregar estudios completos de imagenes 3D que cambian con el tiempo. En el
caso de las tomografia computarizadas del corazon, lo se tienen son imagenes tomadas para
todo el ciclo cardiaco. La segmentacion de estas series de tiempo de imégenes ha sido un
tema de mucho interés también donde los autores han tratado de resolver diferentes clases
de problemas [37]-[38]. Las aplicaciones mas comunes estan orientadas a segmentar

imagenes cardiacas [39]-[40].

Montagnat et al. [41] trata de modelar estudios cardiacos en cuatro dimensiones usando
modelos deformables a través de ajustes temporales. Ellos construyen modelos geométricos
basados en la trayectoria de vértices correspondientes de series de tiempo representadas por
mallas “simplex”. Posteriormente, leyes de movimiento de Newton son usadas para
describir la evolucion de los vértices.  Finalmente utilizan algoritmos que se ajusta
dependiendo de las caracteristicas de movimiento adquiridas en el conjunto de

entrenamiento.

1.2. DESCRIPCION DE LA TESIS

En esta tesis se desarrolld un sistema de segmentacion de imagenes aplicado a estudios de
tomografias computarizadas del corazdn en cuatro dimensiones. Para el proceso de
segmentacion se usaron algoritmos deformables capaces de ajustarse al objeto
iterativamente hasta alcanzar una solucion. Estos algoritmos tratan de minimizar una
funcién objetivo que incluye informacion de los niveles de grises alrededor de los
contornos que describen las estructuras que se segmentan. Como se ha mencionado, el

método utilizado corresponde a modelos de formas activas o ASM.



De manera general, se busca formar un modelo estadistico que codifica la variabilidad que
presentan los objetos y estructuras en las imagenes. Esto se lleva a cabo a través de un
conjunto de entrenamiento al que se le extraen las caracteristicas estadisticas de primer y
segundo orden. Este conjunto corresponde a ejemplos segmentados de las formas y
estructuras que se quieren analizar dentro de las imagenes en estudio. Es de notar que los
objetos del entrenamiento estan formados por un conjunto de puntos que describen un

contorno especifico.

La aplicacién desarrollada busca segmentar y realizar un rastreo de algunas estructuras
especificas del corazon en las imagenes de tomografia. Dado que una tomografia en 4D del
corazdn contiene volumenes de todo el ciclo cardiaco, la segmentacion es hecha para sus
estructuras en cada intervalo de tiempo de dicho ciclo. Las estructuras seleccionadas dentro
de la tomografia corresponden al ventriculo izquierdo y el septo o pared que divide los dos
ventriculos. La seleccion de estas estructuras obedece a que la finalidad posterior es la

evaluacion del comportamiento mecanico del corazon en las estructuras mencionadas.

A pesar de que el algoritmo es probado en imagenes de tomografias puede ser extendido a
cualquiera de las modalidades de imagenes médicas. En base a esto, en el siguiente capitulo
se da una breve descripcion de las principales modalidades Utiles para evaluar el

comportamiento cardiaco.

El resto del documento detalla cada uno de los conceptos necesarios y métodos utilizados
para llevar a cabo el proceso de segmentacion de imagenes del corazon de tomografias en

cuatro dimensiones.

En el capitulo 2 se da una recopilacion general de las principales modalidades de
imagenologias médicas usadas para evaluar el corazon, en las cuales se detallan sus
caracteristicas principales y funcionamiento, asi como sus aplicaciones mas importantes en

la busqueda de anomalias y analisis de pacientes.



Especial atencidén se le dan a los estudios de tomografias computarizadas en cuatro
dimensiones en el capitulo 3. Aqui se describen las caracteristicas, su utilidad y el tipo de
informacidn que se manejan con estos estudios dado que son el tipo de imagenes utilizadas

como aplicacion en esta tesis.

Descripciones generales sobre los diferentes métodos de segmentacion mas comunes para
imagenes médicas de tomografias computarizadas se dan en el capitulo 4. Estos algoritmos
incluyen métodos manuales; métodos estadisticos como segmentacion basada en el analisis
de histograma, clasificacion Bayesiana y por campos de Markov; métodos basados en
umbralizacion y clasificacion de pixeles; técnicas basadas en bordes, regiones, operaciones

morfoldgicas y algunos modelos deformables.

En el capitulo 5 se presentan los principios basicos y tedricos del método de segmentacion
por modelos de forma activa — ASM, el cual es usado para la aplicacion desarrollada en el
proyecto. Adicionalmente, se expone el algoritmo ASM desarrollado e implementado para
segmentar estructuras en imagenes de tomografias computarizadas del corazén en cuatro
dimensiones. En el modelo desarrollado se tiene en cuenta la informacién de los niveles de

grises que caracterizan las imagenes variantes con el tiempo.

Los experimentos y resultados del método implementado, el analisis de los mismos y las
respectivas discusiones con respecto a la aplicacion propuesta se resumen en el capitulo 6.
Finalmente, las conclusiones se dan en el capitulo 7. El resto del documento incluye las

referencias.



CAPITULO 2. MODALIDADES DE IMAGENES MEDICAS
USADAS PARA LA EVALUACION FUNCIONAL Y
FISIOLOGICA DEL CORAZON

En la actualidad existe un gran nimero de técnicas y modalidades que permiten tomar
muestras de la anatomia y estructura del organismo. Dentro de este conjunto de técnicas se
encuentran las llamadas imagenes médicas, las cuales presentan descripciones espaciales de
las partes del cuerpo humano en donde las estructuras se pueden diferenciar unas de otras
por la forma y distribuciones de los niveles de grises. Las imagenes médicas han

contribuido enormemente en el proceso de diagndstico llevado a cabo por los Especialistas.

2.1. ESTRUCTURA DEL CORAZON

El corazdn es el érgano principal del aparato circulatorio. Es un érgano musculoso y
conico situado en la cavidad toracica. Funciona como una bomba, impulsando la sangre a
todo el cuerpo. Su tamafio es un poco mayor que el pufio de su portador. Desde el punto de
vista estructural, el corazon esta dividido en cuatro camaras o cavidades: dos superiores
Ilamadas auricula derecha (atrio derecho) y auricula izquierda (atrio izquierdo), y dos
inferiores llamadas ventriculo derecho y ventriculo izquierdo [66], tal como se observa en
la figura 1.

1. Atrio derecho

2. Atrio izquierdo
3.Vena cava superior
4, Aorta

5. Arteria pulmonar

6. Vena pulmonar

7. Walvula mitral

8. Valvula adrtica

9. Ventriculo izquierdo
10. Ventriculo derecho
11. Vena cava inferior
12, Valvula triclispide
13. Valvula pulmonar

Figura 1. Estructura del corazén (Imagen tomada de [70]).



El corazén es un o6rgano muscular autocontrolado, una bomba aspirante e impelente,
formado por dos bombas en paralelo que trabajan al unisono para propulsar la sangre hacia
todos los 6rganos del cuerpo. Las auriculas son camaras de recepcion que envian la sangre
que reciben hacia los ventriculos, los cuales funcionan como cadmaras de expulsion. El

corazén derecho recibe sangre poco oxigenada desde:

v La vena cava inferior (VCI) que transporta la sangre procedente del térax, el abdomen y

las extremidades inferiores.

v la vena cava superior (VCS) que recibe la sangre de las extremidades superiores y la

cabeza.

La vena cava inferior y la vena cava superior vierten la sangre poco oxigenada en la
auricula derecha. Esta la traspasa al ventriculo derecho a través de la vélvula tricuspide, y
desde aqui se impulsa hacia los pulmones a través de las arterias pulmonares, separadas del

ventriculo derecho por la valvula pulmonar [66].

Una vez que se oxigena a su paso por los pulmones, la sangre vuelve al corazén izquierdo a
través de las venas pulmonares, entrando en la auricula izquierda. De aqui pasa al
ventriculo izquierdo, separado de la auricula izquierda por la véalvula mitral. Desde el
ventriculo izquierdo la sangre es propulsada hacia la arteria aorta a través de la valvula
adrtica para proporcionar oxigeno a todos los tejidos del organismo. Una vez que los
diferentes 6rganos han captado el oxigeno de la sangre arterial, la sangre pobre en oxigeno

entra en el sistema venoso y retorna al corazén derecho.

El corazon impulsa la sangre mediante los movimientos de sistole (auricular y ventricular)
y diéstole. Se denomina sistole a la contraccién del corazén (ya sea de una auricula o de un
ventriculo) para expulsar la sangre hacia los tejidos. Se denomina diastole a la relajacion
del corazon para recibir la sangre procedente de los tejidos. Un ciclo cardiaco esta formado
por una fase de relajacion y llenado ventricular (diastole) seguida de una fase de

contraccion y vaciado ventricular (sistole) [66].



2.2. MODALIDADES DE IMAGENES MEDICAS USADAS PARA EVALUAR
EL CORAZON

Con respecto a las caracteristicas y el tipo de radiacién que se utiliza podemos identificar
dos grupos dentro de las modalidades y técnicas de imagenes meédicas: 1) En el primero
estan las que utilizan radiacion ionizante, entre las cuales se encuentran las generadas a
partir de energia en las bandas de rayos-x y rayos-y del espectro electromagnético; 2) En el
segundo se agrupan las modalidades que utilizan radiacion no ionizante, en las cuales

entran las que usan ondas de ultrasonido y sefiales de radiofrecuencia.

En resumen, las imagenes médicas del cuerpo humano requieren de algun tipo de energia
para poder ser generadas. En las técnicas usadas en radiologia, la energia empleada para
producir la imagen debe ser capaz de penetrar el tejido [42]. Cada una de las modalidades
tiene sus aplicaciones especificas desde un punto de vista clinico. En este capitulo se
describe de forma general las modalidades mas importantes de imagenes médicas que se

usan para evaluar el comportamiento funcional y la estructura fisioldgica del corazén.

2.3. IMAGENES MEDICAS OBTENIDAS A PARTIR DE RADIACION
IONIZANTE

Las técnicas de imagenologia agrupadas en esta categoria utilizan los rayos-x y los rayos-y
del espectro electromagnético para producir las imagenes, las cuales se generan por la
interaccion de la energia radiada con los tejidos del cuerpo humano. Se llaman ionizantes
porque son capaces de modificar la naturaleza de los &tomos por medio de un proceso de
ionizacion. Esta caracteristica hace que este tipo de técnicas requieran de un uso prudente

sobre los pacientes.

Dentro de las imagenes médicas mas comunes obtenidas a partir de radiacién ionizante que
se utilizan para el andlisis del corazén se encuentran las Radiografias, Fluoroscopias,
Tomografias Axiales Computarizadas (TAC), Tomografias por Emision de Positrones

(PET) y Tomografias Computarizadas por Emision de Fotones Individuales (SPECT).

10



2.3.1. Radiografias: Rayos-x

Las radiografias son una de las metodologias de imagenes médicas mas antiguas. Este tipo
de modalidad es conocida cominmente como rayos-x. El sistema de generacion de estos
rayos se da a traves de un tubo al vacio que contiene un anodo en un extremo y un catodo
en el otro. El catodo es alimentado con un voltaje causando la liberacion de electrones que
posteriormente fluyen a alta velocidad hacia el &nodo cargado positivamente. Cuando los
electrones golpean un ndcleo, la energia es liberada en forma de radiacion o rayos-x. La
energia de los rayos-x, la cual constituye la potencia de penetracién, es controlada por el
voltaje aplicado a través del &nodo y el nimero de rayos—x es controlado por una corriente

aplicada al filamento en el catodo [43], ver figura 2a.

I Protector de Plomo-absorve la mayoria de rayos-x
B

_‘

I vacio

catodo . —= =

x\::g -y

anodo

X
o

]

Flaca de Enfocado

Y
EEEIE]
30-100 kV I =5
Figura 2. a) Tubo de rayos-x (Imagen tomada de [44]); b) Radiografia del pecho para

Rayos - X

analisis del corazon (Imagen tomada de [69]).

Para tomar una imagen radiografica basta con poner el paciente o la parte de cuerpo que se
quiere analizar entre la fuente de rayos-x y una pelicula sensible a esta energia de radiacion.
La intensidad de los rayos es modificada por absorcidon cuando pasa a través del paciente y
la energia resultante cae sobre una pelicula generando la imagen de radiografia. En la figura
2b se observa un ejemplo de una imagen de radiografia que muestra una estenosis adrtica
congénita. En radiografias digitales, las imagenes pueden ser obtenidas por dos métodos: 1)
por una simple digitalizacion de la pelicula de rayos-x 0, 2) simplemente teniendo un

dispositivo capaz de convertir esta fuente de radiacién a luz, como pueden ser las pantallas
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de fosforo. En este dltimo caso la sefial de luz es entonces capturada por un sistema de

digitalizacion sensitivo a ella [43].

2.3.2. Fluoroscopias

La fluoroscopia es una de las modalidades de imagenes médicas que existen en la
actualidad. Con este procedimiento se obtienen vistas de rayos-x del paciente y sus
estructuras internas en tiempo real a una baja resolucion [42]. Cuando se tienen estructuras
en movimiento dentro del paciente y se necesitan obtener imagenes del mismo, se deben
sacar radiografias en sucesiones muy rapidas. El intervalo de tiempo entre cada pelicula
puesta serialmente puede ser tan grande que no permitiria obtener una completa
informacidn acerca del proceso dindamico dentro del cuerpo. Este problema es resuelto por
los fluoroscopios.

De forma general, un fluoroscopio (figura 3a) consiste en una fuente de rayos-x y una
pantalla fluorescente entre las que se sitda al paciente. En los aparatos mas modernos se
acopla una pantalla a un intensificador de imagen de rayos-x y una camara de video CCD,

lo que permite que las imagenes sean grabadas y reproducidas en un monitor.

Video camara

Lentes < g — Apertura
N

&, —— Paciente

— Camilla

‘ — Colimadores

=

Filtros

Tubo de Rayos-x

a) b)
Figura 3. a) Fluoroscopio (Imagen tomada de [42]); b) Imagen fluoroscopica del corazén

(Imagen tomada de [69]).
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En cuanto a las aplicaciones referentes al corazon, la fluoroscopia se utiliza para detectar
algunas afecciones cardiacas, asi como para guiar al personal facultativo en intervenciones
quirdrgicas, tal como la insercion de un marcapasos. En la figura 3b se observa una imagen
de fluoroscopia del corazon Util para detectar una enfermedad reumaética a través de la

insercion de un collar.

2.3.3. Tomografia Axial Computarizada - TAC

Las tomografias computarizadas son técnicas mas recientes dentro de las modalidades de
imagenes médicas. ElI nombre de esta técnica hace referencia a imagenes de secciones
transversales de un objeto usando los datos trasmitidos o reflejados a través del objeto en
maultiples direcciones o angulos. El impacto de esta técnica fue bastante grande vy
revolucionario en la medicina porque permitio a los doctores ver los 6rganos internos de los

pacientes con una precision y seguridad que anteriormente no se tenia [46].

Los primeros estudios médicos usando tomografias se usaron para formar imagenes de los
tejidos a partir del coeficiente de atenuacion de los rayos-x transmitidos. El principio basico
de funcionamiento es similar que para las otras modalidades de imagenes médicas tratadas.
El paciente es colocado en medio de la fuente de radiacion y los detectores. La diferencia
fundamental con respecto a las radiografias es que en esta Gltima se obtiene una sola
imagen como resultado de la proyeccion de los rayos-x sobre el objeto, y en las tomografias
se obtienen mdltiples proyecciones como producto de las rotaciones que se le hace a la
fuente de radiacién y detectores alrededor del paciente. En la figura 4a se ilustra el proceso
general de funcionamiento de un tomdégrafo y un ejemplo de un tipo de imagen resultante

para el corazon se ilustra en la figura 4b.

Dado que las imagenes tomograficas son el resultado de las proyecciones de rayos-x en
varias direcciones debe existir un proceso de reconstruccion. Desde un punto de vista
geomeétrico, las proyecciones de rayos que atraviesan el objeto o paciente tienen un patrén
especifico. Este patron hace referencia a la forma en que los rayos son enviados desde la

fuente de radiacion.
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Figura 4. a) Funcionamiento de un Tomoégrafo (Imagen adaptada de [44]); b) Imagen de

tomografia del corazon.

En tomografia se consideran dos tipos de radiaciéon: un patron donde las lineas viajan en
forma paralela y otro en el que cada rayo sale a un &ngulo con respecto al punto o fuente de
radiacion formando un cono. En la figura 5 se pueden ver los tipos de radiaciones que se
pueden considerar al momento de reconstruir las imagenes de tomografia. Cada uno de
ellos maneja sus propios principios en cuanto a la reconstruccion, pero la finalidad es

siempre la misma.

Proyecciones Paralelas Proyecciones Conicas

\

YrYyYyvyy Y Y

Figura 5. Tipos de proyecciones de rayos usadas en tomografias computarizadas.

Como se puede notar en las imagenes que representan las proyecciones, cada patron de

radiacion en un angulo especifico esta formado por un nimero determinado de lineas o
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rayos. El procedimiento matematico que describe la propagacion de cada rayo fue resuelto
por Radon en 1917 (traduccion del manuscrito [47]) con la transformada que lleva su
nombre. En base a la teoria desarrollada, las proyecciones son el resultado de las integrales

de linea de cada rayo que atraviesa el objeto.

Otra teoria fundamental en el proceso de reconstruccion de las imagenes de tomografia a
partir de sus proyecciones es la transformada de Fourier. En este sentido se formuld un
teorema que asocia la teoria de Fourier y la de Radon conocido como el “Teorema de la
Porcion Central” [46], el cual es ilustrado en la figura 6. Esta teoria lo que asevera es que la
transformada de Fourier en dos dimensiones del objeto que se escanea es equivalente a la
transformada de Fourier en una dimension de la transformada de Radon de cada

proyeccion.

En la figura 7 se observa claramente una linea de proyeccion obtenida a partir de las
integrales de Radon de cada rayo. Es notable también que las proyecciones se deben ir
rotando para obtener una descripcion completa del objeto en diferentes angulos o desde

varias vistas. Finalmente, la imagen se reconstruye a partir de todas las proyecciones.

Transformada de Fourier 20

y i v

- ¥
\ NIESY Ffno)

Transformada de Fourier 10

Figura 6. Teorema de la Porcidén Central — Relacion transformada de Fourier en 2D del

objeto, y la transformada de Fourier en 1D de su proyeccion.
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El algoritmo clésico de reconstruccién para las imagenes de tomografia computarizada se
conoce como “Algoritmo de Retroproyeccion Filtrada”. En términos generales, este método
es llevado a cabo en los siguientes pasos: 1) La fuente irradia el objeto a escanear; 2) Para
cada angulo de radiacion se obtiene la proyeccion respectiva; 3) Formar el SINOGRAMA a
partir de todas las proyecciones; 4) Filtrar las frecuencias bajas del SINOGRAMA o de las
proyecciones; 5) Finalmente se hace la retroproyeccion sobre la imagen (ver figura 8). Mas

detalles del algoritmo se daran en el siguiente capitulo.

Hasta ahora se ha mencionado de forma general los principios bajo los cuales funcionan los
equipos de tomografias computarizadas para secciones transversales de los objetos. El

resultado de cada tomografia es una imagen en dos dimensiones que describe o muestra la

parte interna del paciente, tal como se observa en la figura 4b.
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Figura 7. Geometria de las proyecciones de rayos usadas en tomografias computarizadas

(Imagen tomada de [46]).
Existen casos en los que es necesario obtener un estudio completo sobre una estructura u

organo del paciente. Dado que la imagen de una sola seccidn transversal no describe toda la

estructura, las tomografias generalmente se obtienen en tres dimensiones. El principio de
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funcionamiento basicamente el mismo que para dos dimensiones. Muchos mas detalles de

las tomografias en tres dimensiones se daran en el siguiente capitulo.

Perfil Filtrado 1

Perfil
Filtrado 2

Perfil e
Filtrado 3| |

N\
—

Figura 8. Retroproyeccion final para obtener la imagen de tomografia.

Las aplicaciones de los estudios tomograficos en el analisis de corazén son numerosas
desde el punto de vista clinico. Ellos han sido muy utiles para buscar afecciones

estructurales del mismo.

2.3.4. Tomografias por Emisién de Positrones - PET

Esta es otra de las modalidades de imagenes médicas usadas hoy en dia para el analisis de
estructuras y érganos del cuerpo humano. Las tomografias por emision de positrones caen
dentro de la rama de medicina nuclear. En esta area de la medicina se emplean algunos

tipos de is6topos radioactivos como elemento principal del proceso de imagenologia.
Se trata de una técnica por imagenes que se usa generalmente para medir la actividad

metabolica del cuerpo. A diferencia de los casos expuestos anteriormente, esta modalidad

utiliza los rayos-y (gamma) del espectro electromagnético.
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En el proceso de adquisicion de las imagenes de tomografias por emision de positrones se
debe insertar un is6topo radiactivo en el cuerpo del paciente. Estos componentes
radioactivos son aniquilados cuando chocan con cierto tipo de electrones en el cuerpo
humano. Como producto de la destruccion de los is6topos se liberan fotones que pueden ser
capturados por detectores adecuados y posteriormente digitalizados. La informacion es

finalmente presentada en forma de imagen.

Cada positron cuando es aniquilado da origen a dos fotones o rayos-y que viajan en
sentidos opuestos, es decir separados por un angulo de 180° [48], tal como se muestra en la
figura 9. Los dos fotones liberados deben ser detectados en coincidencia (al mismo tiempo)
en un periodo de tiempo adecuado que generalmente esta en el orden de los nanosegundos.
La energia de cada fotdn debe ser lo suficientemente alta (511 KeV aproximadamente) para
superar un umbral de deteccion o para que puedan llegar hasta los detectores. Los
detectores de un tomégrafo PET estan puestos en forma de anillo para detectar los rayos-y

liberados en cada aniquilacion de un positron (ver figura 9).

T 511 keV

Arreglo de Detectores de un
Equipo PET

Aniquilacion de
un Positron

B = positrén

e~ = electrén

Y 511 keV y = fotoén
a) b)
Figura 9. a) Proceso de aniquilacion de positrones; b) Arreglo de detectores de un equipo
PET (Imagen tomada de [49]).

La imagen es finalmente obtenida a partir de la conversion de los fotones detectados a
sefiales eléctricas. La informacion capturada posteriormente se somete a procesos de
filtrado y algoritmos de reconstruccion que dan origen la imagen de tomografia. En la

18



figura 10 se observan dos iméagenes tipicas resultantes de un estudio de tomografia por
emisién de positrones aplicado a ver el funcionamiento del corazén y determinar

condiciones de estrés.

Figura 10. Iméagenes tipicas de un estudio PET del corazén (Imagen tomada de [69]).

Las aplicaciones de las imagenes de tomografias por emision de positrones en el corazon
son varias. Estas imagenes le pueden decir al doctor que partes del musculo cardiaco estan

funcionando correctamente, o las zonas donde no llega suficiente flujo de sangre.

2.3.5. Tomografia Computarizada por Emision de Fotones Individuales - SPECT

La modalidad de imagenes SPECT es muy similar al caso anterior dentro del area de la
medicina nuclear. La diferencia radica en que en este caso los rayos-y son emitidos
directamente por los is6topos radioactivos que se inyectan en el paciente. Desde el punto de
vista de los materiales usados, el SPECT es mucho mas simple por la facilidad con la que

se consiguen los isétopos.

SPECT usa dos o tres cAmaras gamma, las cuales se rotan alrededor del paciente para
detectar  los rayos-y en diferentes angulos. Técnicas de reconstrucciébn como la
retroproyeccién filtrada o algoritmos iterativos son utilizadas para reconstruir multiples
cortes axiales en dos dimensiones de las proyecciones adquiridas [48]. La figura 11 ilustra
de forma general el proceso de adquisicion de las camaras gamma y la figura 12 muestra

dos imagenes SPECT del corazon.
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Tres Camaras gamas rotando

alredor del paciente p
Estudio SPECT Cortes en la direccion

langitudinal

Adquisicion de Miltiples

Figura 11. Tres camaras gamma en el proceso de adquisicion de los fotones (Imagen
tomada de [48]).

La mayoria de los escaneos tomograficos con la tecnologia SPECT son utilizados para
enfermedades de las arterias coronarias o infartos del miocardio cuando se utilizan para

hacer estudios del corazon.

Figura 12. Imégenes tipicas de un estudio SPECT de las arterias coronarias en el corazén
(Imagen tomada de [48]).

2.4, IMAGENES MEDICAS OBTENIDAS A PARTIR DE RADIACION NO
IONIZANTE

El siguiente grupo de imagenes médicas corresponde a aquellas que no usan radiaciones

ionizantes en el proceso de adquisicion de la informacion o escaneo de los objetos, es decir
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el tipo de energia que utilizan no modifica las propiedades de la materia en los tejidos por
donde pasan. En cuanto a los aspectos clinicos y de seguridad de los pacientes que son
analizados, este tipo de mecanismos son mas seguros que los anteriores gracias a las

fuentes de radiacion que utilizan.

Dentro de las modalidades de imagenes medicas que utilizan fuentes de energia no
ionizantes aplicados a estudios cardiacos estan las que utilizan sefiales de radio y ondas de
ultrasénicas, las cuales corresponden a imagenes por Resonancia Magnética (MR) y
Ultrasonido (US).

2.4.1. Imagenes por Resonancia Magnética - MRI

Esta es una de modalidades de iméagenes médicas méas recientes. Algunas veces se le
conoce como tomografia de resonancia magnética (RMT por sus siglas en inglés) o imagen
por resonancia magnética nuclear (NMRI por sus siglas en inglés). Se trata de una técnica
no invasiva que utiliza el fendmeno de resonancia magnética para analizar las estructuras
de los tejidos del cuerpo humano y obtener informacion relevante en forma de imagenes. A
pesar de que el fendmeno de resonancia magnetica ya se conocia desde los afios 40, solo se

incorporo en el campo de la medicina a partir del afio 1973 [44].

En esencia, una imagen de resonancia mide las propiedades magnéticas de los tejidos del
cuerpo humano. La teoria de este tipo de modalidad se base en estudiar el comportamiento
de las particulas que tienen momentos angulares y magnéticos cuando son sometidas a un
campo magnético externo. Estos fendmenos son estudiados desde un punto de vista de la

mecénica clésica y cuantica.

MRI suministra un mapa especial del nucleo de hidrégeno (agua y lipido) en diferentes
tejidos. La intensidad depende del numero de fotones en alguna localizacién espacial asi
como de las propiedades fisicas de los tejidos tales como viscosidad, rigidez y contenido
proteinico. En comparacion con las otras modalidades descritas, las principales ventajas

son: a) no utiliza radiacion ionizante, b) las imagenes pueden ser adquiridas en dos o tres
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dimensiones, c) presentan un excelente contraste en tejidos suaves, d) la resolucion
espacial alcanza el orden de 1mm o menos, e€) las imagenes se producen con efectos de

penetracion despreciables [48].

Algunas desventajas de esta modalidad estan asociadas a que los estudios son mas
demorados que los estudios de tomografias; se requieren cerca de 30-40 minutos usando
diferentes tipos de escaneos (cada escaneo demora entre 5 y 10 minutos), cada uno con
diferentes tipos de contraste. Dado a que se trabajan con campos magnéticos, muchos
pacientes no pueden ser sometidos a estos estudios por poseer placas u objetos metélicos
dentro del cuerpo. La otra desventaja se presenta porque los equipos de resonancia son

mucho mas costosos que los de tomografia o ultrasonidos.

Los sistemas de resonancia magnética estan conformados basicamente por tres
componentes de hardware principales: un conjunto de bobinas de gradiente de campo
magnéticos, un trasmisor de radiofrecuencia y un receptor. EI magneto superconductor
generalmente posee una fuerza de 3 teslas, lo que equivale aproximadamente a 60000 veces
mas grande que el campo magnético de la tierra. En la figura 13 se ilustra de forma general,

Como es un equipo de resonancia magnética.

Magneto Superconductor

Bobinas —_—
de RF ‘
A : I";
Bobinas de Gradiente ,-“

Figura 13. Componentes principales de un sistema de Resonancia Magnética (Imagen
adaptada de [48]).

El campo magnético generado por el superconductor causa que los protones se muevan o
vibren a una frecuencia proporcional a la fuerza de ese campo, es decir que entren en la

frecuencia de resonancia. Por lo tanto, el campo magnético gradiente hace que la frecuencia
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de resonancia dependa de las posiciones espaciales de los protones en el cuerpo, habilitando
de esta manera la formacién de las imagenes de resonancia. La energia en el cuerpo es
transmitida por una bobina de transmisién a frecuencias de 128 MHz para un magneto de 3
teslas. La sefial electromagnética es inducida en la misma u otra bobina de radiofrecuencia
por lo que ésta debe ser puesta muy cerca de cuerpo [48]. En la figura 14 se ilustran

imagenes obtenidas con un equipo de resonancia magnética para estudios cardiacos.

Figura 14. Imagenes de Resonancia Magnética del corazén (Imégenes tomadas de [69]).

La tecnologia de imagenologia por resonancia magnética en medicina tiene muchas

aplicaciones para detectar patologias cardiacas en el corazon.

2.4.2. Imagenes de Ultrasonido - US

De todas las modalidades de imagenes médicas mas usadas, el ultrasonido es la mas barata
y portable que existe. Esta técnica es capaz de capturar imagenes en tiempo real con menos
riesgo para el paciente en comparacion que las otras técnicas descritas. El término de
ultrasonido se refiere a las ondas de sonido que estan por encima del rango maximo (20kHz

aproximadamente) del espectro auditivo del oido humano.

Las frecuencias usadas para las ondas de ultrasonido en las aplicaciones clinicas estan en el
rango de 1 a 15 MHz. El principio basico de funcionamiento de los equipos que capturan
imagenes de ultrasonido es bastante simple. Una onda que se propaga puede ser
parcialmente reflejada cuando interfiere o choca con el tejido. Si las reflexiones (ecos) son

capturadas y medidas como funciones del tiempo, la informacion de la posicion del tejido
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se podria obtener si la velocidad de la onda en el medio es conocida. Ademés de la
reflexion, otros fendmenos como la difraccion, refraccion, dispersion, esparcimiento y
atenuacion aparecen cuando las ondas de ultrasonido se propagan por el medio. Estos
fendmenos afectan el proceso de formacion de las imagenes.

Las ondas de ultrasonido son generadas y detectadas por cristales piezoeléctricos, los cuales
se deforman cuando son sometidos a un campo eléctrico. En el proceso inverso, ellos son
capaces de producir el campo cuando sufren de alguna deformacién. Los transductores en
los sistemas de ultrasonido generalmente tienen arreglos que ascienden a 512 fuentes o
cristales piezoeléctricos individuales. En la figura 15 se ilustra el proceso béasico de
formacion de imagenes de ultrasonido. Tal como se observa en la figura, cuando las ondas
de ultrasonido se propagan por la materia, parte de la energia es reflejada desde las
fronteras entre los tejidos y el resto de ella es transmitida.

Sin embargo, las imagenes obtenidas con esta modalidad médica presentan una desventaja
con respecto a las otras modalidades por el bajo contraste que tienen. Algunas imégenes
tipicas de ultrasonido para estudios cardiacos se pueden observar en la figura 16.

Transductor

Frontera del 4 i,
Tejido

Frontera del
Tejido

Figura 15. Principio basico de las imagenes de ultrasonido (Imagen adaptada de [48]).
Dado que las ondas de ultrasonido provienen de fuentes coherentes es comin que sufran de
un patron conocido como “speckle”, el cual afecta la calidad de la imagen. Este patron se

presenta por las interferencias constructivas y destructivas de los ecos de ultrasonido. En las
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imagenes, el “speckle” se presenta como un conjunto de puntos granulados de diferentes

tamanos distribuidos por toda la imagen.

a) b)
Figura 16. Imagenes de ultrasonido del corazén (Imagenes tomadas de [69]), a) Dos

cavidades, b) Cuatro cavidades.

Por su bajo costo y seguridad, los sistemas de ultrasonido se han extendido en las
aplicaciones medicas. Son muy Utiles para visualizar la morfologia y anatomia de las
estructuras del corazon, asi como para evaluar sus funciones y para detectar deficiencias en

las valvulas.
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CAPITULO 3. TOMOGRAFIAS COMPUTARIZADAS EN
CUATRO DIMENSIONES

Las imagenes de tomografias computarizadas representan una de las principales
modalidades para obtener informacion del tejido humano con fines diagnoésticos, tal como
se describid en el capitulo anterior. La capacidad de los médicos hoy en dia para detectar y
predecir enfermedades y anomalias en el cuerpo, asi como para orientar y determinar los
tratamientos y procedimientos a seguir depende mucho de las imagenes obtenidas con este

tipo de modalidad.

Dada la naturaleza tridimensional de los objetos en el mundo real, en la mayoria de los
casos no es conveniente hacer estudios sobre los pacientes usando informacion plana o en
dos dimensiones que solamente muestra una sola seccion transversal de los objetos.
Generalmente es necesario hacer un estudio completo usando toda informacion respectiva
de los érganos o estructuras que conforman el cuerpo humano. Por ejemplo, para hacer
mediciones sobre las dimensiones y forma de un tumor encontrado en alguna parte del
cuerpo se necesitaria el volumen completo del mismo. En base a esta necesidad los estudios
tomograficos se hacen hoy en dia en tres dimensiones para objetos estaticos y en cuatro

dimensiones para estructuras dindmicas, como es el caso del corazon.

En este capitulo se hace una descripcion del funcionamiento de las tomografias
computarizadas en tres y cuatro dimensiones, asi como de algunos aspectos importantes a
tener en cuenta en el proceso de reconstruccion de las iméagenes desde el punto de vista
algoritmico. Se da un especial énfasis a esta modalidad de imagenes médicas dado que ellas

constituyen el objeto de estudio en esta tesis.

3.1. RECONSTRUCCION TOMOGRAFICA EN 3D - RETROPROYECCION
FILTRADA

Para obtener imagenes en tres dimensiones, los tomdgrafos llevan a cabo varios procesos

sobre las sefiales adquiridas. Desde el punto de vista algoritmico, el principal proceso
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corresponde al metodo de reconstruccion usado para obtener las imagenes a partir de las
proyecciones. En el capitulo anterior se dio un pequefio bosquejo del algoritmo de
reconstruccion por retroproyeccion para secciones transversales u objetos en dos
dimensiones, el cual es el mas usado en tomografia. En la figura 17 se muestra un esquema

del proceso de proyecciones que sigue un tomadgrafo en tres dimensiones.

z >
=
Fuente de P -
Radiacién
Proyeccion
Reconstruida

y
Figura 17. Proyecciones en un tomdgrafo de tres dimensiones.

En las tomografias en tres dimensiones se tienen rayos que atraviesan todo el espacio del
objeto que se quiere escanear. En los algoritmos de reconstruccion se asume que la
geometria de las proyecciones presenta forma paralela o cénica [50], tal como se observa
en las figuras 6 y 7. La fuente de radiacion escanea el objeto en multiples direcciones de
acuerdo a una combinacion de los angulos @y ¢ en el espacio tridimensional. En las
tomografias en dos dimensiones se tiene una linea de detectores que reciben los rayos que
atraviesan el objeto, por lo que las imégenes reconstruidas provienen de una seccion
transversal. Para el caso tridimensional, los detectores son organizados formando una

matriz bidimensional. Cada detector recibe un rayo de la proyeccion, ver figura 18.

En el algoritmo de reconstruccion, el conjunto de las proyecciones recibidas en todas las
direcciones se conoce como SINOGRAMA [51]. Estos, a diferencia de las proyecciones
sobre secciones transversales, estan definidos en un espacio de tres dimensiones. La

cantidad de proyecciones que se tienen depende del barrido que hace la fuente de radiacion
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sobre el objeto. Entre mas proyecciones exista, mucha mas resolucion tendran las imagenes
reconstruidas. Sin embargo, esto puede significar una desventaja porque implica someter al

paciente a una mayor cantidad de radiacion.
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Figura 18. Arreglo de detectores en una proyeccion tridimensional.

Las proyecciones cuando son recibidas y digitalizadas por los detectores deben ser filtradas,
bien sea en el dominio espacial o en el dominio de Fourier. El proceso de filtrado se hace
sobre las frecuencias bajas (Filtro Pasa-alto) para modo de resaltar los detalles de las
proyecciones. En la literatura existen muchos filtros que se han disefiado para las
proyecciones pero los més clésicos son el Ram-Lak y el Shepp-Logan [46].

Dado que las diferentes partes del objeto tienen densidades e interactian con los rayos de
forma diferente se tendra que los rayos recibidos en los detectores llegan con niveles de
atenuacion distintos. Una pequefia descripcion del algoritmo de reconstruccion se presenta
a continuacion. Todo el procedimiento y formulacion matematica puede ser encontrada en
[46], [50]-[51].

v/ Se supone que nuestro objeto es representado por una funcion f(x,y,z) en el espacio y

que este objeto tiene una densidad d especifica.

v' Existe una fuente que irradia al objeto con rayos que viajan en forma paralela o en
forma de cono. La fuente de radiacion es girada por angulos especificos de tal forma
que el objeto es escaneado desde diferentes posiciones.
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3.2.

Sobre cada rayo irradiado hay que calcular la transformada de rayo o de Radon vy asi

obtener el valor de la proyeccion total.

Una vez que se obtiene la imagen proyectada para ese patrén de rayos, éste se rota y se

calcula la nueva proyeccion para ese angulo.

Cuando se ha escaneado todo el objeto irradiandolo a diferentes angulos se construye
el SINOGRAMA.

El siguiente paso es hacer un proceso de filtrado sobre cada proyeccion obtenida. Aqui
el filtrado se hace en dos dimensiones. Adicionalmente, éste se hace de forma que se

eliminen las bajas frecuencias.

Este proceso de filtrado se lleva a cabo en el dominio de la frecuencia, por lo que es
necesario utilizar la transformada de Fourier de las proyecciones y multiplicarla por el
determinado filtro que se ha definido en el dominio de la frecuencia. Dada la propiedad
de la transformada de Fourier con respecto al teorema de la convolucién, el respectivo
filtrado se podria hacer también en el dominio temporal pero usando la operacién de
convolucion. Este procedimiento se hace gracias a la relacién que existe entre la
transformada de Fourier y la transformada de Radon tomando como base el teorema de

la porcion central.
Una vez que se han filtrado todos los perfiles de las proyecciones a distintos angulos se
procede a hacer la retroproyeccion sobre todo el objeto. Este proceso es equivalente al

mostrado en la figura 8 pero en un espacio tridimensional.

VISUALIZACION DE LAS TOMOGRAFIAS EN TRES DIMENSIONES

Una vez que se aplica todo el proceso de reconstruccién descrito se obtienen las imagenes

de tomografia. En tres dimensiones cada objeto del cuerpo humano reconstruido esta

conformado por un “stack” de imagenes bidimensionales donde cada una representa una
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seccion transversal de la estructura a una altura determinada, tal como se observa en la
figura 19. Este conjunto de imagenes normalmente se le conoce como “cortes”. La cantidad
de imagenes que conforman la tomografia en 3D depende de la resolucion con la que ésta
se toma y del tamafio del objeto escaneado. Por ejemplo, en una tomografia en tres

dimensiones del corazon es comun encontrar cantidades entre 60 y 140 cortes o0 imagenes.

Figura 19. Visualizacion a) Por cortes del objeto reconstruido; b) Volumétrica.

Para efectos de visualizacion se pueden tener tres tipos de vistas para el analisis de las
estructuras usando las imagenes médicas: axial, coronal y sagital. Estas vistas son
ortogonales entre ellas y determinan el lado en el cual se miran y se analizan las estructuras
dentro las imagenes cuando se trabaja con informacion en tres dimensiones. En la figura 20

se ilustran dos esquemas que muestran las tres vistas ortogonales.

Superior

Posterior
Derecha

Plano Anterior
Coronal k. ~ VT
! /
\\\ :1 E/
r k

-~ [ Plano Axial
P / ‘ . ““7{.‘
e W
- 7

Iy /
Plano ,'"l

Sagital — I xh}j&h‘"‘

Inferior 500

lzquierda

[

N\

\

100

Figura 20. Vistas ortogonales para una visualizacion de objetos en tres dimensiones.
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Determinar cudl de las tres vistas es mejor para hacer el respectivo analisis depende de la
orientacion de la estructura dentro del cuerpo humano, de la persona que hace el estudio o
bien del algoritmo que se utiliza para procesar los datos en forma automatica. En la figura
21 se observa una imagen de tomografia del corazon en la que se puede ver el ventriculo

izquierdo desde las tres vistas mencionadas.

W d

b)
Figura 21. Corte de una tomografia del corazon para una vista a) Axial, b) Sagital, c)

Coronal.

Cuando se tiene el conjunto de cortes o imagenes resultantes de la tomografia es posible
hacer un tipo de visualizacion lo mas parecido con el mundo real. A estas formas de
mostrar la informacion se les conoce como visualizacidn por superficie o por volimenes.
Existen técnicas de computacion grafica que permiten hacer la visualizacion de la
tomografia en 3D como un volumen real y no por cortes; éstos métodos son conocidos

como “Renderizacion de Volumenes”, y “Renderizacion de Superficies” [45].

Con las técnicas de renderizacion de superficies se debe extraer la superficie de las
estructuras de los organos inicialmente. Esto requiere de un proceso de segmentacion y
clasificacion en el cual cada voxel es clasificado de acuerdo a la estructura que pertenece.
Algunas de estas técnicas se veran en el siguiente capitulo. En la segmentacién se buscan
los voxeles que caen sobre un borde y que ademas estan conectados. Cuando las estructuras
han sido clasificadas y sus fronteras identificadas, ellas pueden ser representadas por una
malla triangular [45]. El algoritmo mas conocido para obtener este tipo de mallado es el
“Marching Cube” [45].
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En el caso de “renderizacion de volimenes” se presenta una grafica completa de la imagen
tridimensional después que ha sido proyectada sobre un plano en dos dimensiones. El
método mas comun para hacer este proceso se conoce como “ray casting”, los cuales son
una generalizacion de “ray tracing”. Estos algoritmos buscan proyectar un arreglo de rayos
de dos dimensiones a través de una imagen tridimensional. Cada rayo intercepta la imagen
3D a lo largo de una serie de voxeles, a los cuales se les asigna un peso para alcanzar el
renderizado deseado. Si las estructuras en las imagenes 3D han sido segmentadas y
clasificadas, a los voxeles se les puede poner un peso para alcanzar una representacion
traslucida [45]. En la figura 22 se puede ver una tomografia del corazén renderizada en

superficie y como volumen.

Figura 22. Visualizacion tridimensional del Corazon Renderizado como a) Superficie
(Imagen tomada de [71]), b) Volumen (Imagen tomada de [45]).

La ventaja que tienen los algoritmos de renderizacion de superficie es que son bastante
rapidos con respecto a los de volumen. Tienen la desventaja de que son muy propensos a
errores de muestreo y “aliasing” por la naturaleza discreta de la malla. En el caso de
renderizacion de volumenes se tiene una descripcion completa de todo el objeto
tridimensional mostrando todas las estructuras internas y externas. La principal desventaja

es que requiere de mucho calculo computacional para lograr buenos resultados.
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3.3. TOMOGRAFIAS EN CUATRO DIMENSIONES: IMAGENES DEL CICLO
CARDIACO

El concepto de tomografias en cuatro dimensiones surge de la necesidad de tomar imagenes
de las estructuras del cuerpo humano que estan en movimiento. Los ejemplos mas comunes
corresponden al corazon y el flujo de sangre en los vasos sanguineos. La estructura de
estudio en esta tesis corresponde al primer caso. Otras aplicaciones en las que es necesario
obtener tomografias y estudios de iméagenes médicas en cuatro dimensiones se presentan
cuando se quiere corregir los efectos o errores que genera la respiracion al momento de
escanear alguna parte del cuerpo. Este tipo de casos puede ocasionar que las posiciones o

los tamafios de anormalidades como tumores se vean afectados considerablemente.

Para obtener estudios en cuatro dimensiones los tomdgrafos generalmente tienen que ser
activados por una determinada sefial en el periodo de tiempo adecuado. En el caso de las
tomografias cardiacas la activacion se da con las sefiales electrocardiograficas (ECG), las
cuales deben ser sincronizadas con el equipo. Esta sefial le indica al tomografo los periodos

correspondientes al ciclo cardiaco (ver figura 23) de sistole a diastole.

0,04seq 1seg

0,1mv

aT
-
PR ORS |- +
SISTOLE DIASTOLE

Figura 23. Sefial ECG del ciclo cardiaco para activacion tomogréafica (Imagen adaptada de

la referencia [72]).
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Los principios de funcionamiento de los tomografos y los algoritmos de reconstruccion
para adquirir las imagenes en cuatro dimensiones siguen siendo los mismos descritos
anteriormente para el caso tridimensional. Un estudio en 4D del corazon resulta en un
conjunto de volumenes que describen las estructuras del corazén en todo el ciclo cardiaco.
Estos estudios son Ilamados series de tiempo 0 secuencias de tiempo en este proyecto.
Generalmente las tomografias en cuatro dimensiones del corazén estan conformadas por
diez u once volumenes. En la figura 24 se pueden ver imagenes axiales del mismo corte
para los diferentes voliumenes que conforman una tomografia en cuatro dimensiones. Estos

cortes describen el ciclo del corazén a esa altura.

50% 9 80% 90%

Figura 24. Corte 50 para todo el ciclo cardiaco de un estudio tomografico de 10 volimenes

que contienen 80 cortes cada uno. Los porcentajes indican los tiempos del ciclo cardiaco.

En la figura anterior se puede visualizar el ventriculo izquierdo en cada imagen. Es notable
la variacion que va teniendo el ventriculo de un corte a otro durante el ciclo cardiaco. Este
tipo de estudios es muy Util cuando se quiere evaluar el comportamiento mecanico del
corazén. Tareas de segmentacion y posteriormente de estimacion de flujo optico a partir de
los volumenes de la serie de tiempo son especialmente adecuadas para evaluar dicho

comportamiento.
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CAPITULO 4. TECNICAS DE SEGMENTACION EN
IMAGENES DE TOMOGRAFIAS COMPUTARIZADAS DEL
CORAZON

La segmentacidén es una de las tareas mas importantes en el analisis de imagenes y
constituye la primera etapa de procesamiento para muchos otros tipos de algoritmos.
Basicamente lo que se hace en la segmentacion es dividir las imagenes es regiones mas
pequefas que describen alguna caracteristica particular. Por ejemplo, en imagenes médicas
se trata de identificar las estructuras que conforman el érgano en estudio para llevar a cabo

diferentes clases de medidas.

En este capitulo se da una breve descripcién de algunos métodos de segmentacion que
normalmente se utilizan en aplicaciones de tomografias computarizadas para segmentar
estructuras cardiacas. La seleccion de un método en particular depende siempre de lo que se
quiere analizar, las caracteristicas de las imagenes y de las estructuras que la conforman.
Los distintos métodos de segmentacion se pueden clasificar en varios subgrupos:
umbralizacion, basados en regiones, basados en fronteras, estadisticos y modelos
deformables. En cada uno de estos subgrupos caen muchas aproximaciones que han sido
creadas por autores para resolver diferentes problemas. Los detalles técnicos de cada
modelo estan descritos con méas profundidad en cada referencia citada.

4.1. SEGMENTACION MANUAL

En el caso de las imagenes médicas es muy comun que las tareas de segmentacion se lleven
a cabo de forma manual. La persona experta en las imagenes radiologicas del cuerpo
humano decide cuales son las fronteras que delimitan las estructuras y los objetos en las
imagenes. El desempefio de los algoritmos autométicos de segmentacion generalmente se
obtiene por la comparacion directa con la segmentacion manual que realizan los
especialistas en el tema. Las comparaciones se hacen de forma cualitativa o

cuantitativamente.
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Para llevar a cabo el proceso de marcacion manual es necesario tener una herramienta o un
algoritmo que permita al médico anotar los volumenes de la tomografia. Para esta tesis se
desarroll6 una interfaz que le permite al experto anotar los puntos y contornos que

describen las estructuras en las imagenes de tomografias del corazén.

La desventaja de la segmentacion manual es el tiempo disponible que se necesita. Ademas,
las anotaciones manuales no siempre generan el mismo resultado porque dependen de una
inspeccion visual de la persona que hace la segmentacion. Por lo tanto, por mas que se
quiera obtener el mismo resultado manual, no va a ser posible porque nuestro sistema
visual no puede evaluar cuantitativamente la distribucion de los niveles de grises u otras
caracteristicas de las imagenes. En base a esta dificultad se han creado muchos algoritmos

automaticos que realizan esta tarea.
4.2. UMBRALIZACION

La umbralizacion basada en intensidad/brillo se trata de una simple técnica que funciona
bien para imagenes que contienen objetos sélidos sobre un fondo que tiene una intensidad
diferente pero uniforme. Cada pixel se compara con un determinado un umbral y se sigue el
siguiente criterio para clasificacion: si el pixel es mayor que un determinado umbral se
considera que pertenece al objeto, en caso contrario se asigna como pixel de fondo. La
seleccion adecuada del umbral depende de cada caso en particular. Existe un método que
permite seleccionar un umbral optimo [52]. La umbralizacion se define a través de una
funcién escalon:

Max si Ent(x,y)>T

Sal(x,y) = {Min si Ent(x,y)<T

(1)

donde Sal(x, y) es el pixel de la imagen de salida en la posicion (x, y), Max es el nivel de
gris maximo asignado, Min corresponde al nivel minimo, Ent(x, y) es el pixel (x, y) de la

imagen de entrada y T el umbral.

Dependiendo del nimero de clases o categorias en las que quiere segmentar las imagenes se
pueden seleccionar multiples umbrales. EI método de umbralizaciéon presenta muchos
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problemas con el ruido de la imagen. Al tratarse de una técnica puntual en la que se evallan
los pixeles o voxeles de la imagen para el caso de volimenes se presentan muchos errores
al momento de aplicar umbralizacion a una imagen que contiene cualquier tipo de ruido.
Para segmentar estructuras cardiacas en imagenes médicas se han desarrollado varios
algoritmos que utilizan como base el principio de umbralizacion. Estos algoritmos pueden

ser revisados en [53]-[55].
43. METODOS BASADOS EN REGIONES

Con estas técnicas se tratan de encontrar regiones conectadas dentro de las imagenes o
volimenes basado en la similitud de los puntos que las conforman. Generalmente, la
igualdad de los puntos se busca en términos de sus niveles de grises. El objetivo es producir
regiones conectadas tan grandes (o tan pequefias) como sea posible permitiendo alguna

flexibilidad con cada region [45].
4.3.1. Crecimiento de Regiones

Dentro de esta categoria de algoritmos de segmentacion, el mas conocido corresponde a la
técnica conocida como crecimiento de regiones, la cual se trata de un procedimiento que
comienza con un pixel o voxel semilla que va creciendo en la medida que va adicionando
puntos vecinos que tienen propiedades similares como el brillo, color, textura o incluso
propiedades geométricas. En este método se necesita inspeccionar la vecindad de un punto
por lo que se tienen en cuenta las diferentes clases de conectividad. Para detener el
crecimiento  debe existir una restriccion que muchas veces depende de la varianza
encontrada en la region de cada elemento. La formulacién del método de crecimiento de

regiones s como sigue:

a) Lasegmentacion debe ser completa, es decir cada punto debe pertenecer a la region:

URi =R @)
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b) En el procedimiento se requiere que cada punto en la region debe estar conectado en
algun sentido:
Rj es una region conectada, i =1, 2, ..., n
c) Lasregiones deben ser disyuntas:

R; ﬂ R; =0, paratotoi=12,..,n 3)

d) Todos los puntos de una region determinada deben tener las mismas caracteristicas:

P(R;) = TRUE si todos los puntos tienen las misma caracteristicas

Comenzar el proceso con una unica semilla y esperar que la regién crezca antes de tratar
que otra semilla limite el crecimiento de la primera region puede traer algunos efectos no
deseados. Una forma de hacer el crecimiento de regiones mas adecuado es sembrando
varias semillas en forma aleatoria en toda la imagen. Algunas aplicaciones de segmentacion
de estructuras cardiacas en iméagenes médicas usando crecimiento de regiones se describen
en [56]-[57]

44. METODOS BASADOS EN FRONTERAS

A diferencia de los métodos basados en regiones, aqui se buscan los puntos que son
diferentes en intensidad. Estas diferencias generalmente marcan las fronteras de las
estructuras en las imagenes tomograficas. Cuando se detectan los bordes de las imagenes se

obtiene una descripcion de los objetos que la conforman.

Dentro de esta categoria entran todos los metodos de deteccion de bordes mas conocidos,
los cuales se aplican a nivel espacial o en algin espacio multiresolucion. En el dominio
espacial se usan operadores gradientes que buscan las diferencias en niveles de grises en
una determinada region. Los operadores mas comunes para este tipo de tareas son: Sobel,
Prewit, Laplaciano de Gaussiana, los cuales utilizan méscaras discretas para implementar
las derivadas que permiten obtener los bordes de las imagenes. Los algoritmos
multiresolucion trabajan sobre los componentes de alta frecuencia obtenidos en la
descomposicion. Las principales herramientas para hacer las descomposiciones y hacer

representaciones multiresolucion de los datos son las ondeletas. En general, estos
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algoritmos tienen la desventaja que trabajan sobre toda la imagen, por lo que limitan su
utilidad cuando se quiere localizar una sola estructura dentro de la imagen. En [58] se

describe un método basado en gradiente para segmentar imagenes cardiacas.

Otros tipos de métodos que trabajan sobre los bordes de los objetos dentro de las imagenes
son los conocidos modelos deformables que se aplican para estudios de tomografias en dos

y mas dimensiones. Estos algoritmos seran tratados mas adelante.
45. METODOS ESTADISTICOS

El siguiente grupo de métodos de segmentacion corresponden a los que usan informacion
estadistica de los niveles de grises para determinar y clasificar los puntos de las imagenes.
En esta categoria s6lo se mencionan los algoritmos que utilizan clasificacién Bayesiana con

funciones discriminantes y algoritmos basados en campos de Markov.
4.5.1. Clasificacion Bayesiana

En el caso de la clasificacion Bayesiana se parte de una imagen original X, la cual contiene
una distribucion L de niveles de grises. La imagen resultante estara segmentada en M
clases, con cada clase representada por wi, i =1, 2, ..., M. Se considera que las funciones
de densidad de las M clases pueden ser representadas por funciones de densidad normal:

1 1 —
pX/W) = e exp [—5 (x = m)' G Yo —my] (4)

donde n es la dimension del vector de entrada. En el caso unidimensional s6lo se toman los
niveles de grises de la imagen o volumen. Para la clasificacion de los puntos se considera la

regla de Bayes:

PX\wi)P(w;)

P(w;\X) = 2

(5)
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En la ecuacion anterior, P(w;\X) representa la probabilidad a posteriori; P(X\w;) es la
probabilidad conjunta de X dado w;; P(w;) es la probabilidad a priori de la clase w;; P(X)
es la probabilidad total de X.

Estos métodos presentan la misma desventaja expuesta para los algoritmos de
umbralizacion: al ser técnicas puntuales que trabajan sobre cada punto en particular sin
tener en cuenta los vecinos presentan un desempefio pobre cuando las imagenes tienen
mucho ruido. En la literatura se han desarrollado varias aplicaciones de segmentacion de

imagenes cardiacas utilizando funciones Bayesianas [59]-[60].

4.5.2. Campos Aleatorios de Markov

Los modelos de campos aleatorios de Markov (MRF por sus siglas en inglés) no son un
método de segmentacion propiamente dicho sino un modelo estadistico que puede ser
usado dentro de los métodos de segmentacion. Los MRF modelan las interacciones
espaciales entre vecinos o pixeles cercanos. Estas correlaciones locales proveen un

mecanismo para modelar una variedad de propiedades de la imagen.

En el tratamiento de imagenes médicas se utilizan frecuentemente para tomar en cuenta el
hecho que la mayoria de los pixeles pertenecen a la misma clase a la que pertenecen sus
pixeles vecinos. Tienen la desventaja de que en algunas ocasiones resultan en una
segmentacion excesivamente suave y una pérdida de los detalles estructurales. Esta pérdida
puede resultar en la degradacion de las formas y bordes de los objetos. La otra desventaja
es que necesitan de muchos célculos computacionales en su ejecucion. Algunos trabajos
que han optado por utilizar estos métodos para segmentar imagenes de tomografias

computarizadas del corazon estan expuestos en [61]-[62].

46. MODELOS DEFORMABLES

Los modelos deformables son sin duda los métodos que mas han tenido trascendencia en la

segmentacion de imagenes médicas en general. La capacidad que tienen para adaptarse a
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los continuos cambios y a las diferentes formas que pueden presentar las estructuras del
cuerpo humano cuando se adquieren desde distintos pacientes hace de este tipo de

algoritmos una atractiva herramienta para atacar los problemas de segmentacion.

Los principales pioneros en este tipo de técnicas son los Modelos de Contornos Activos
ACM y los Modelos de Formas Activas ASM. Desde el momento de su formulacion, los
ACM y los ASM han dominado el tema de segmentacion en imagenes médicas de dos, tres
y cuatro dimensiones. En esta parte solo se hace una breve descripcion de cada uno de
ellos.

4.6.1. Modelos de Contornos Activos - ACM

Este método es normalmente conocido como “snakes” [1]. Se trata de un algoritmo que
permite delinear los contornos de los objetos en una determinada imagen. El procedimiento
parte de una forma inicial que se debe ajustar a los bordes del objeto. El ajuste se hace
tomando como parametros de decision las energias internas y externas del contorno actual.

Un “snakes” en la imagen es representado por un conjunto de puntos n.
Vi=(x,y)coni=0,1,2,...,n1 (6)

La funcion de energia que gobierna el contorno se puede escribir como:

1

Esnake = f Esnake(V(S))dS = f (Einternal(v(s)) + Eimage(V(S)) + Econ(V(S))) ds (7)
0 0

Eexternat = Eimage + Eecon (8)

donde Einernai representa la energia interna del “snake” debido al doblamiento, Eimage
denota las fuerzas de la imagen actuando sobre el “snake” y Econ Sirve como fuerza de
restriccion externa introducida por el usuario. La combinacion de estas dos ultimas puede
ser representada por Eexernal 12 cual denota la energia externa actuando sobre el contorno
actual. EI modelo funciona por la minimizacion de la energia descrita en la ecuacion (7) en

cada iteracion. Cuando el contorno inicial esté cerca del objeto que se quiere segmentar, el
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proceso de ajuste no requiere de muchas iteraciones. El problema con esta técnica es que
presenta errores cuando existen estructuras muy cercanas. Detalles sobre el método se

muestran en [1].

4.6.2. Modelos de Formas Activas - ASM

Se trata de una de las técnicas de modelos deformables mas usadas en las tareas de
segmentacion de imagenes médicas. En base a este método se desarrolld el algoritmo
propuesto en esta tesis. La idea fundamental de ASM es formar un modelo estadistico que
sea capaz de capturar la variabilidad de un conjunto de entrenamiento. A diferencia de
“snakes” los contornos aqui se deforman sélo de acuerdo a la estadistica obtenida del
entrenamiento. Dado que este es el modelo usado para la aplicacion desarrollada en esta
tesis, los detalles del método seran expuestos en el proximo capitulo.

4.7. OTROS METODOS

A pesar de que los métodos mencionados han sido creados de forma independiente,
generalmente para las aplicaciones se utilizan de manera combinada unos con otros. En la
literatura existen muchos métodos donde se han desarrollado modificaciones a los
algoritmos originales de cada técnica para adaptarlos a los problemas especificos de cada
aplicacion. Esto se hace generalmente para superar los problemas y las desventajas que los

algoritmos originales presentan.

Existen otros tipos de métodos que también ha sido usados en menor proporcion para
segmentar las estructuras del corazén en tomografias computarizadas en dos y mas
dimensiones. Estos metodos incluyen redes neuronales artificiales [63], operaciones

morfologicas [64], basados en atlas [65].
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CAPITULO 5. ALGORITMO IMPLEMENTADO PARA LA
SEGMENTACION DE TOMOGRAFIAS CARDIACAS EN
CUATRO DIMENSIONES

El método seguido para la implementacion del algoritmo de segmentacion se trata del
modelo deformable propuesto por Cootes et al. en 1994 [4]. Los ASM, como fueron
Ilamados, son modelos que se ajustan dependiendo de las caracteristicas estadisticas de las
formas analizadas. A diferencia de los ACM [1], ellos s6lo se deforman en el rango
determinado por un conjunto de entrenamiento. Los ASM fueron originalmente propuestos
para representar objetos dentro de imagenes en dos dimensiones. Muchos trabajos
extendieron los algoritmos iniciales para modelar volumenes a partir de puntos que
describen los contornos sobre cada imagen de un estudio en 3D o que representan los
vertices de una malla tridimensional de superficie. En esta tesis se extienden esos
algoritmos iniciales para segmentar estructuras en una tomografia computarizada cardiaca
en cuatro dimensiones. Algunos conceptos que son necesarios en la descripcion de objetos
y estructuras con algoritmos ASM deben ser definidos previamente.

51. FORMAS

Esta definicion debe ser dada en un contexto tal que permita ser asociada con el concepto
de correspondencia entre formas. Desde este punto de vista, forma es toda la informacion
geométrica que permanece cuando se han realizado transformaciones sobre ella como
escalamientos, rotaciones o desplazamientos. En la figura 25 se ilustran tres formas del

ventriculo izquierdo de una imagen de tomografia y correspondientes entre si.

Figura 25. La misma forma representada de tres maneras diferentes usando
transformaciones Euclidianas de similitud.

43



En este sentido, existen transformaciones que permiten remover las diferencias que pueden
existir entre dos formas mientras se preservan los angulos y lineas paralelas, lo que indica
que se preserva la forma en si misma. Estas transformaciones que cumplen con dichas

condiciones son conocidas como Transformaciones Euclidianas de Similitud.

Las estructuras cardiacas en las tomografias computarizadas que se quieren segmentar se
consideran como formas dentro de las imagenes. Especificamente se modela el ventriculo
izquierdo y la pared que lo separa del ventriculo derecho. Como se tratan de estudios en
cuatro dimensiones donde la cuarta variable es el tiempo, en esta tesis se llamaran formas

temporales a las series de tiempo marcadas y segmentadas.

5.2.  MARCADO DE LAS FORMAS

Dado que las formas estan contenidas dentro de las imagenes y representan los contornos y
fronteras de los objetos, ellas deben de tener un tipo de representacion para que puedan ser
procesadas. Debido a la naturaleza discreta de las iméagenes, las formas y los objetos dentro
de ellas deben ser representados de manera discreta también. En este sentido, se debe

seleccionar una manera de hacer el marcado de cada forma.

Por lo tanto, las formas dentro de los objetos son marcadas usando un conjunto de puntos
separados y puestos sobre el contorno o borde que los describen. Estos puntos representan

las coordenadas de la imagen en esa posicion.
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Figura 26. Marcado de la formas mostradas en la figura 25.
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El marcado puede describir un contorno cerrado o abierto dependiendo de la aplicacion.
Para el caso de las estructuras cardiacas analizadas en esta tesis, los contornos son cerrados.

La figura 26 muestra el marcado que se le hace a las formas descritas en la figura 25.

Cuando se trabajan con imagenes que representan estructuras bioldgicas, como es el caso
de las tomografias cardiacas en varias dimensiones, existen tres tipos de marcas [37] que

pueden ser seleccionadas: anatdmicas, matematicas y pseudo-marcas.

5.2.1. Marcas Anatoémicas

Es un punto asignado por un experto que corresponde entre organismos y tienen algun
significado bioldgico, por ejemplo las esquinas de un 0jo. Estos puntos generalmente
representan partes conocidas y definidas del organismo que se esta analizando.

5.2.2. Marcas Matematicas

Son puntos localizados sobre un objeto de acuerdo a alguna propiedad matematica o
geométrica de la figura, por ejemplo el punto de una curvatura alta o algin punto extremo.
Estas marcas resultan muy utiles en tareas y algoritmos de analisis y reconocimiento

automatico.

5.2.3. Pseudo-Marcas

Estos corresponden a puntos construidos sobre una estructura y localizados alrededor del
borde del objeto 6 entre marcas anatomicas o matematicas. Una practica muy comun es

tomar puntos igualmente espaciados alrededor del objeto que se describe.

53. MARCADO DEL VENTRICULO IZQUIERDO EN LAS TOMOGRAFIAS

En el marcado del ventriculo izquierdo se eligieron solamente marcas matematicas y

pseudo-marcas. Como se menciond anteriormente, los estudios de tomografia cardiaca
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utilizados en el proyecto tienen en total 10 volimenes cada uno. En cada volumen de las
series de tiempo se tomaron 5 cortes representativos del ventriculo en una vista axial. Es de
notar que el algoritmo ASM implica que todas las secuencias de tiempo tengan la misma
cantidad de marcas para poder encontrar las correspondencias entre las formas. Teniendo
en cuenta esta condicion, en el proyecto se marcaron los cortes de cada volumen con 50
puntos cada uno. Sin embargo, el algoritmo desarrollado no sugiere tener la misma cantidad
de puntos por cada corte, pero si es necesario marcar con la misma cantidad de puntos cada
volumen de la secuencia de tiempo. En la figura 27 se muestra en azul el contorno que
rodea el ventriculo izquierdo que se quiere segmentar en un solo volumen de una de las

series de tiempo.
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Figura 27. Ventriculo marcado en un volumen de la serie de tiempo: 5 cortes del volumen.

Los ASM son algoritmos que construyen un modelo estadistico a partir de un conjunto de
entrenamiento, es decir deben existir varias formas que sirven para obtener el modelo. Este
conjunto de entrenamiento son muestras marcadas de las estructuras cardiacas que se

quieren segmentar. En este sentido, el marcado lo hace un experto de forma manual sobre
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todos los volumenes del conjunto de entrenamiento. En este proyecto se cuenta con un total
de 8 series de tiempo de tomografias cardiacas, de las cuales 7 sirven para el entrenamiento
y la restante para la evaluacion. El proceso se combina de tal manera que todas las series de
tiempo que se tienen puedan servir para validar los algoritmos propuestos. Este método se

conoce en inglés como “leave-one out”.

Con el objetivo de que el experto pueda llevar a cabo la segmentacion manual sobre las
muestras del entrenamiento se cred una interfaz con la que es posible cargar cada volumen
de la secuencia de tiempo y hacer el marcado de la estructura. EI marcado se hace por
cortes en cada volumen de la serie de tiempo. En las estructuras cardiacas seleccionadas se
tomaron cuatro puntos principales sobre cada corte de los volumenes, y los cuales se
consideran aqui como marcas matematicas (puntos negros en la figura 28). Para estas

marcas se han tomado los extremos del ventriculo considerando el eje largo y el eje corto.

4
A

Figura 28. Marcas matematicas puestas sobre el ventriculo en cada corte de los volimenes

de la serie de tiempo de la tomografia cardiaca.

Como se debe anotar todo el contorno, los 46 puntos restantes (pseudo-marcas) que se usan
para completar el contorno de la estructura ventricular se ubicaron entre las marcas
matematicas distribuidos asi: once puntos entre las marcas mateméaticas 1 -2y 2 -3,y
doce puntos entre las marcas 3 - 4y 4 -1. Este mimo procedimiento se repite para todas las

secuencias de tiempo que se tienen como prueba del sistema. En la interfaz creada se puede
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optar por seleccionar un marcado punto por punto en cada corte o bien marcar todo el

contorno en forma casi continua y posteriormente hacer un remuestreo para completar la

cantidad de marcas seleccionadas para cada corte.

Una vez que se han anotado todas las series de tiempo tomograficas se puede llevar a cabo

el proceso de entrenamiento. Las series de tiempo anotadas constituyen volimenes cuyos

contornos varian de forma en cada instante de tiempo. En la figura 29 se ilustran los

contornos anotados para una de la series de tiempo en un espacio tridimensional. Cada

volumen corresponde al tiempo t; (con i =0, 2,..., 9) de la secuencia de tiempo.
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Figura 29. Ventriculo izquierdo anotado en la serie de tiempo de la tomografia en 4D.

En el entrenamiento se busca crear un modelo estadistico que capture la variabilidad del

conjunto del entrenamiento. Esto se logra en varias etapas: 1) Alineamiento de las formas
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anotadas; 2) Calculo de la forma promedio final a partir del conjunto alineado; 3) Analisis
de Componentes Principales; 4) Construccion del modelo estadistico, el cual es llamado
Modelo de Distribucion de Puntos y 5) Construccién del Modelo de niveles de grises. Cada
una de estas etapas se describe en esta seccion.

54. ALINEAMIENTO DE LAS FORMAS DE ENTRENAMIENTO

El primer paso en el entrenamiento es alinear todas las formas temporales que han sido
marcadas manualmente. Para el proceso de alineamiento hay que hacer algunas
consideraciones: cada punto de la forma esta contenido en un espacio tridimensional, todas
las series de tiempo deben tener la misma cantidad de volimenes, todos los volimenes
correspondientes en las secuencias de tiempo deben tener la misma cantidad de puntos y de
cortes segmentados, todos los volimenes en la serie de tiempo deben tener la misma
cantidad de marcas. En la figura 30 se denota un esquema que ilustra la correspondencia
que debe existir entre los volimenes de la serie de tiempo.

Serie de Tiempo 1 Serie de Tiempo 2 Serie de Tiempo n
—_— —_— ——
Voluments |*+---|--|---*] Voluments |« --[----- --~+] Volumen tt
—
— — —
Volumentz |- ---*| Volumentz |+--|----- --—+| Volumen tz
 —

. . ... .
. . *

Voluments |+---|--|---*] Voluments |+ --|[----- --+| Volumen ts

Figura 30. Volumenes correspondientes en la series de tiempo.

Como se puede observar, los volimenes en el tiempo t; de todas las series son
correspondientes entre si. Esto implica que deben ser alineados el uno con respecto al otro
por lo que deben tener la misma cantidad de puntos y cortes. Esto mismo sucede con el
resto de volumenes de la secuencia de tiempo.
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Antes de iniciar con el proceso de alineamiento es necesario obtener una representacion
matematica de las formas temporales. En este caso se opta por representar cada serie como
un vector que concatena todos los puntos o marcas que contiene. Dado que cada volumen
de la secuencia esta en un espacio tridimensional se tienen tres coordenadas por cada uno
de los puntos. La concatenacion se hace comenzando por el primer punto del primer
volumen de la forma temporal hasta el Gltimo punto del dGltimo volumen de la misma, tal

como se ilustra en la figura 31.
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Figura 31. Marcado de la serie de tiempo para construir el vector de forma temporal.

Cada volumen en la serie de tiempo contiene un total de n puntos. Teniendo en cuenta la

figura anterior la forma temporal S; esta dada por:

S; = (XiOtO 1 Yiotg + Zioty » Xiatg » Yitty » Zittg 19 Xignayt » Yicn-1te 1 Zinaytg 1+ Koty 1 Yiotg 1 Ziot, »
T (9)
Xitty » Yiaty 1 Ziatg 1+ Xi(n-1yte » Yi(n-1)te Zi(n—l)tg)

donde T indica un vector traspuesto. Aqui la variable i hace referencia a una forma
temporal en particular, tr con f = 0,1,..,9 representa un determinado volumen dentro de la
secuencia de tiempo y n es el nimero de puntos que contiene cada volumen en la forma
temporal. En este proyecto se ha tomado n = 250. La dimension del vector correspondiente
a cada forma temporal es de 30n para una secuencia formada por diez volimenes donde
cada volumen est4 formado por n puntos. En la tabla 1 se resumen las variables usadas en la

construccion del vector de forma temporal.
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Tabla 1. Variables del modelo de forma construido.

Variable Descripcion Rango
X, Y, Z Coordenadas tridimensionales de cada punto
i Indica una forma temporal del conjunto de datos de prueba i=12,..,8
n NUmero de puntos tomados para cada volumen de la serie de tiempo n =250
t Hace referencia a un volumen f dentro de la serie de tiempo f=0,2,..,9
N Nimero maximo de series de tiempo de prueba N=38

El proceso de alineamiento se lleva a cabo en varios pasos:

1)

2)

Seleccionar del conjunto de entrenamiento una de las formas temporales como forma

promedio inicial. En total existen N formas de entrenamiento.

Alinear todas las formas temporales restantes a la forma promedio seleccionada. Para
formas tridimensionales, los métodos de alineamiento buscan encontrar tres parametros
de rotacién (6, ¢, ¢), un pardmetro de escalamiento (s) y tres parametros de traslacion
(t, ty, t;) que permitan mover las formas que se quieren alinear con la forma promedio.
Sin embargo, dada que la aplicacion final que se quiere con la segmentacion de las
estructuras es evaluar el comportamiento mecanico del corazén usando cualquiera de
las tres vistas ortogonales mostradas en la figura 20, en esta tesis se opta por mover los
puntos solamente alrededor del plano-xy, lo cual implica que vamos a tener como
incdgnitas solamente las variables de rotacion y traslacién para ese plano, es decir 6, t,
ty, ¥ s mientras que las variables t,, ¢ y ¢ permanecen constantes. El método de

alineamiento propone una ecuacion de error que debe ser minimizada:

E=(S,-MS,-T)'W(S,-MS,-T) (10)

donde S; representa la forma temporal promedio y S; la forma a ser alineada; M es la
matriz de transformacion que contiene la escala s y el angulo de rotacion & con
respecto al plano-xy; T representa el vector de traslacion (ty, ty) y W es una matriz de
pesos individuales para cada punto. En total la ecuacién (10) contiene cuatro variables

desconocidas. El procedimiento es derivar la ecuacion con respecto a cada una de las
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3)

4)

5)

incognitas e igualar a cero para encontrar el valor de las variables que minimizan la

ecuacion. Esto resulta en un conjunto o sistema de cuatro ecuaciones lineales cuya

solucién se encuentra utilizando métodos matriciales convencionales. La solucion

matematica de este método puede ser revisada en [4].

denotamos como X y se obtienen a través de:
X, =MS, +T

Obtener la nueva forma promedio a partir de las alineadas.

< 1
S= NZX‘

Las formas alineadas la

(12)

(12)

Alinear la nueva forma temporal promedio a la anterior. Esto asegura que la forma

promedio no crezca o se reduzca indefinidamente.

Repetir los pasos 2, 3 y 4. Esto se lleva a cabo hasta que no se presenten cambios o

hasta que se cumplan un nimero determinado de iteraciones.

Aqui resulta una forma temporal promedio final obtenida a partir del conjunto de formas

temporales del entrenamiento alineadas. Este resultado es parte del modelo estadistico

buscado. En la figura 32 se pueden observar los cortes del conjunto de formas alineadas en

azul y la forma promedio en rojo. Cabe anotar que los diez volumenes de la forma temporal

promedio han sido graficadas sobre el mismo plano.
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Una vez que se ha calculado la forma temporal promedio, el siguiente paso es encontrar el

modelo estadistico.
55. MODELO DE DISTRIBUCION DE PUNTOS - MDP

El entrenamiento termina con el célculo del Modelo de Distribucion de Puntos en cuatro
dimensiones, el cual codifica la variabilidad de los puntos de cada forma asumiendo que
tienen una distribucion Gaussiana. Aqui es necesario hacer una Descomposicion en
Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés) de los datos alineados. Luego, el
proceso parte de las formas temporales alineadas y la promedio para obtener la matriz de

covarianza de los datos:
1 9 — —_
C=*12(Xi—3)(xi—3) (13)
4=

donde X; representan las formas temporales alineadas del entrenamiento, S la forma
temporal promedio y N el nimero total de formas temporales del entrenamiento. La matriz
C tiene un tamafio de 30n x 30n. El siguiente paso es encontrar los eigenvalores 4; y los

eigenvectores e; correspondientes de la matriz de covarianza.

Los eigenvalores muestran los principales modos de variacion para cada punto de las
formas temporales. Como la idea fundamental de hacer la descomposicion en componentes
principales es reducir la dimension de los datos se seleccionan los principales modos de

variacion, es decir los que corresponden a los eigenvalores mas altos. Teniendo la suma

total de eigenvalores, A, = Y_ 4, seleccionamos de forma automética una cantidad r de
i

eigenvectores cuyos eigenvalores suman el 99% del total. Finalmente, el paso a seguir es
construir el modelo estadistico o de distribucion de puntos a partir de los datos obtenidos.

Este modelo esté descrito por:
S=S+Pb (14)
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En la ecuacion anterior P es la matriz con el conjunto de los r eigenvectores seleccionados
y b es un vector de valores constantes que determinan el rango de variacion o deformacion

de cada punto de la forma promedio. La matriz P tiene una dimensién de 30n X r, mientras

que b tiene un tamafio r. El rango de variacion de cada elemento b; es (—/2; , \/2;) [4]

Usando el modelo de distribucion de puntos descrito por la ecuacion anterior, las formas
del entrenamiento y nuevas formas temporales desconocidas pueden ser generadas. El
problema de este método es la falta de suficientes datos de entrenamiento que permitan
obtener los suficientes eigenvalores diferentes de cero. Esto le da menos capacidad de
deformacion al modelo lo que significa una desventaja en la segmentacion de imagenes

médicas en general.

El entrenamiento no termina con el modelo de distribucién de puntos. Como la idea es
utilizar la estadistica obtenida en la segmentacion de nuevas formas temporales es necesario

construir un modelo de niveles de grises a partir de las formas de entrenamiento.
56. MODELOS DE GRISES PARA LOS PUNTOS

Esta es la segunda parte en el proceso de construccion de los modelos estadisticos del
conjunto de entrenamiento. Aqui se trata de obtener un modelo de gris usando la
informacién en la vecindad de cada punto de las formas temporales. Dado que las formas
representan los contornos que encierran las estructuras del corazén en las tomografias, el

modelo de gris se toma en una direccion normal a cada punto de tal manera que se pueda

modelar los bordes del objeto. Asumiendo que R, es el k-ésimo punto para el n-ésimo

volumen de la serie de tiempo, un perfil normal a la superficie en este punto puede ser

definido como:
Oe, = {P=Dyo ((P=T+D)y¢ s Bp s (PHT=D),  , (P, 3 (15)

En esta expresion | define los extremos del perfil a cada lado del punto principal y sigue

una direccion normal a la marca. En este paso es necesario definir el tamafio del perfil
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también. En esta tesis se opto por tomar un tamafio de once elementos para el perfil. En la
mayoria de los casos, las aplicaciones tienen que lidiar con el problema de contraste de las
imagenes y la pobre definicion de los bordes. Por esta razén es conveniente muchas veces

tomar la derivada normalizada dg, , del perfil de gris. Una vez que se han definido estos

parametros se procede a calcular los momentos de primer y segundo orden del perfil de gris
y la derivada del perfil para el k-ésimo punto que describe la forma temporal en el conjunto
de entrenamiento. El primer momento corresponde al promedio del perfil y su derivada:

o 1 N - 1 N
O, = ﬁzgik,tn y dgk,tn = degik,tn , (16)
i-1 i-1

El segundo momento son las matrices de covarianza para cada perfil:

1 & — _
1Z(gik,tn ~ 0 ) (i =04 ) , (17)
=1

Yk,tn = N

y sus derivadas normalizadas:

- — _
dv,, = > (dg,, —dg,,)(dg,, —dg, ) (18)

N _1 i=1

donde T representa la traspuesta del vector y N el nUmero de muestras de entrenamiento.
5.7. SEGMENTACION USANDO BUSQUEDAS ACTIVAS

Esta es la segunda parte del proceso o segmentacion propiamente dicha. Tal como se ha
mencionado, el objetivo final de los modelos obtenidos es usarlos para segmentar las
estructuras cardiacas en nuevas o desconocidas formas temporales en las imagenes de
tomografias en cuatro dimensiones. La busqueda activa comienza colocando una forma

inicial X, cerca del objeto que se quiere segmentar.
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Como ASM es un método de busqueda local, la forma inicial debe estar lo suficientemente
cerca para alcanzar buenos resultados. En esta tesis, el proceso de inicializacion se hace
manualmente ubicando la forma promedio temporal obtenida en el entrenamiento, ecuacion
(12), muy cerca de objeto. En las segmentaciones usando ASM es necesario definir una
funcién objetivo que permitira determinar las mejores posiciones a las cuales se moveran
los puntos iniciales. La posicion que genera el valor minimo en la funcion objetivo
corresponde al mejor desplazamiento. Los nuevos puntos se buscan en una direccion
normal a cada marca, lo que indica que se trata de encontrar los bordes méas fuertes al
contorno en un determinado punto. La funcion objetivo mas comunmente usada es la
distancia de Mahalanobis, sin embargo ésta presenta problemas cuando no hay suficientes

datos de entrenamiento debido a la singularidad de las matrices de covarianza.

Dado las diferencias en contraste y los niveles de ruido que afectan normalmente las

imagenes médicas aqui se opto por evaluar el método usando tres funciones objetivos:

v' La distancia de Mahalanobis para los perfiles de grises:

fPPki = (g Ri _ak)YF;l(ngi _ﬁpk )T (19)

v’ Ladistancia de Mahalanobis para las derivadas de los perfiles de grises:

fDPki = (dg Ri _Epk )dell(dg Ri _ﬁpk )T (20)

v Una suma ponderada de distancias de Mahalanobis compuesta por los niveles de grises

del perfil en cada punto y sus respectivas derivadas:

kai = Wl(ngi _ak)Ypll(ngi _ﬁpk)T W, (dgpki _ﬁpk)deil(dgpki _ﬁpk)T (21)

donde wy, con m = 1,2 es el peso asignado para cada parte de la funcion objetivo; Py con
k=1, 2, ..., n indica el respectivo punto 6 marca de la forma temporal; i representa una

posicidn especifica del punto Py a lo largo de su perfil normal.
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Las derivadas de perfiles de grises son muy Utiles cuando se tienen imagenes que varian

mucho de contraste, pero tienen las desventajas de ser bastantes sensibles al ruido.

Cuando las nuevas posiciones son determinadas, el proceso continta con el alineamiento de
la forma inicial y la definida por los nuevos puntos encontrados. Esto permite encontrar el
angulo de rotacion, el vector de traslacion y el factor de escalamiento. Aqui seguimos los
pasos descritos en la seccion 5.4. Los variables de transformacion (6, ty, ty, ) encontradas

en el alineamiento corresponden a parametros de posicion en el ajuste.

Dado que la forma promedio debe deformarse en el rango definido por el entrenamiento,
nuevos parametros de forma db son necesarios, los cuales son encontrados en términos de
los parametros de posicion hallados. Cootes et al. [4], encontrd la solucién a estos

parametros:

db = PT{M((sds)~1,—(6 + d@))M(s, 8)S + dX — dX,) — 5} (20)

donde M es una matriz de transformacion que depende de los parametros de rotacion 6y
escalamiento s. Las variables dX y dX; representan vectores de traslacién que marcan la
diferencia entre la instancia inicial y la obtenida con los nuevos puntos que presentan una
mejor posicion; P es la matriz de eigenvectores obtenida en el entrenamiento y S es la

forma promedio. La nueva forma temporal es entonces obtenida a través de:

Xi1 = M(S + Pdb) (21)

donde M es la matriz que contiene todos los pardametros de posicién. Como el proceso es
iterativo, la nueva forma temporal obtenida actia como la instancia inicial para la siguiente
iteracion. Los parametros de posicion y de forma obtenidos deben ser actualizados en cada
iteracion. Esta actualizacion se hace simplemente sumando el parametro anterior y
multiplicAndolo en el caso del factor de escala. No hay regla definida para interrumpir el

proceso de segmentacion. Generalmente se toma un nimero maximo de iteraciones o
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simplemente se evalla que no se presenten cambios en los resultados de la segmentacion
entre una iteracion y la siguiente. Aqui se tomo la segunda opcion para frenar la ejecucion
del proceso. Como se puede notar en la ecuacion (21), la forma promedio temporal es
inicialmente deformada usando los pardmetros db obtenidos. Posteriormente se transforma

con los parametros de posicion contenidos en la matriz M.

En cada iteracion se busca alcanzar el borde que describe las estructuras, por lo que la
segmentacion debe converger durante el proceso iterativo. El problema aqui es no tener los
suficientes eigenvalores diferentes de cero para que la forma promedio temporal tenga la
flexibilidad de deformarse lo suficiente para poder alcanzar los puntos de borde deseados.
Este es un problema implicito del método y depende de la cantidad de formas de

entrenamiento existentes, lo cual es un problema comdn en imagenes médicas.
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CAPITULO 6. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se muestran y se evaltan todos los resultados obtenidos para el algoritmo
de segmentacion desarrollado. EI método fue implementado usando la plataforma de
programacion Matlab®. Algunas otras herramientas Utiles para analizar y visualizar los
datos de prueba fueron ImageJ® y Amira®. Como se menciond anteriormente, se tienen en
total 8 secuencias de tiempo o tomografias en cuatro dimensiones, cada una de ellas
conformada por un total de diez volumenes que describen todo el ciclo cardiaco y

funcionamiento del corazon.

Los volumenes que se tienen para la validacion del método fueron segmentados
previamente de forma manual. Para llevar a cabo esto se desarrollé una interfaz que
permitiera hacer el marcado corte por corte y guardar las coordenadas de cada objeto de la
secuencia de tiempo. Para cada volumen se tiene un total de 250 puntos que describen los
contornos del ventriculo izquierdo en cada corte. Como se menciond en la seccion 5.3 se

tomaron cinco cortes para cada volumen en cada secuencia.

Los resultados obtenidos en la segmentacion son evaluados de forma visual y
cuantitativamente utilizando algunas métricas de distancia entre formas, comparando en
cada caso con la segmentacién manual la cual es considerada aqui como la segmentacion
real (“Ground Truht”) del objeto.

Entre las métricas de evaluacion consideradas en esta tesis estan la Distancia Euclidiana
Promedio entre puntos, la Distancia Raiz Cuadrada Promedio (RMS por sus siglas en
inglés) y el cuadrado de la Distancia Euclidiana. Cada una de estas métricas serd descrita
mas adelante. Lo que se busca es poder cuantificar que tan cercana esta la segmentacion
final con respecto a la segmentacion manual. No existe una regla basica que determine o
que permita saber cual de las métricas mencionadas es mejor para evaluar el desempefio del
algoritmo, sin embargo en cada una de ellas la tendencia sobre los resultados para cada

ejemplo de prueba se debe mantener.
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La seleccion de una métrica u otra depende mucho de lo que se quiere medir o lo que
deseamos comparar en las formas. De manera general, con cada una de ellas se obtiene una
medida de similitud de las formas. No obstante, en ellas no esta considerada la geometria de

los objetos analizados.
6.1. ESTUDIOS TOMOGRAFICOS DE PRUEBA

Aqui se inicia el andlisis mostrando algunas de las imagenes de tomografias cardiacas

usadas en la evaluacion del método.
Corte 1 Corte 2 Corte 3 . Corte 4 Corte 5

Volumen 1

Volumen 2

Volumen 3

Volumen 4

vo 0w

Figura 33. Imagenes de los 5 cortes de andlisis en 5 de los 10 volimenes de la 1 serie. Las

Volumen 5

filas indican los volumenes y las columnas representan los cortes.
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En la figura 33 se observan los cinco cortes estudiados para cinco de los diez volimenes
que conforman la primera serie de tiempo a ser segmentada dentro de nuestro conjunto de
iméagenes de prueba. La primera fila de imégenes corresponde a los cinco cortes del primer
volumen de la secuencia, mientras que la segunda fila al segundo volumen y asi
sucesivamente. Mirando las columnas nos encontramos con el mismo corte para los cinco

primeros volumenes de la serie de tiempo.

Corte 1 Corte 2 Corte 3 Corte 4

Volumen 1

Volumen 2

Volumen 3

Volumen 4

Volumen 5

Figura 34. Imagenes de los 5 cortes de analisis en 5 de los 10 volimenes de la 2% serie.

Las filas indican los volimenes y las columnas representan los cortes.

Como se puede observar, las imagenes correspondientes a diferentes volumenes dentro de
la misma secuencia presentan una variacion en la forma del ventriculo izquierdo del

corazon. Es notable que la deformacion que sufren las estructuras en todo el estudio
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tomografico del corazén se vea reflejada en los cambios de posicion de los puntos que
abarcan el contorno, lo que significa que tenemos una representacion en imagenes de un
organo en movimiento. Las iméagenes de otras dos series de tiempo de tomografias
computarizadas cardiacas en cuatro dimensiones usadas en los experimentos del proyecto
se muestran en la figura 34 y 35. Aqui se observa la misma cantidad de imagenes mostradas

en la figura 33.

Corte 1 Corte 2 Corte 3 Corte 4 Corte 5

Volumen 1

Volumen 2

Volumen 3

Volumen 4

Volumen 5

SEE\ Pz ] SAE : 7ol I 0N
Figura 35. Imagenes de los 5 cortes de analisis en 5 de los 10 voltimenes de la 3" serie. Las

filas indican los volimenes y las columnas representan los cortes.

Adicionalmente, en la figura 36 se ilustran las imagenes del primer corte correspondiente a
al primer volumen de cada una de las series de tiempo o estudios tomograficos cardiacos en
4D usados para la validacion del algoritmo de segmentacion.
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Serie 4

Serle 5 Serie 6 ’ Serie 7 Serie 8

Figura 36. Imagen de la primera rebanada del primer volumen para cada tomografia en 4D

usadas como validacion de los algoritmos.

La idea de mostrar varias series de tiempo de las tomografias del corazén es hacer una
revision de la apariencia visual que presentan estos estudios sobre el mismo objeto u
organo. Es facil notar en los ejemplos anteriores la gran variabilidad en contraste, forma y
ruido que presentan las estructuras cardiacas a segmentar cuando se utilizan imagenes

médicas adquiridas con diferentes equipos o a partir de distintos pacientes.

6.1.1. Discusion

Cada uno de los estudios tomograficos mostrados en las figuras 33, 34, 35y 36 corresponde
a diferentes pacientes y equipos de adquisicion. La gran variabilidad expuesta en esas
imagenes con respecto a los tres aspectos mencionados (contraste, ruido y forma) hace mas
dificil buscar un algoritmo de segmentacion que utilice una representacion comun de las
estructuras cardiacas. En base a estas dificultades, los algoritmos deformables basados en
ASM han demostrado mayor eficiencia que otros métodos para adaptarse a estos cambios
dado existe un proceso de entrenamiento previo en el que se codifican las variaciones
comunes de este tipo de imagenes. Es de notar que para tener una buena representacion
estadistica debe existir en el entrenamiento ejemplos que muestran las posibles variaciones
que pueden tener las imagenes tomograficas y las estructuras que contienen.
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6.2. INICIALIZACION DE LA SEGMENTACION

Generar la instancia inicial es la primera etapa de proceso antes de que ASM comience a
iterar 'y encontrar una soluciéon final para la segmentacion. Como se describid
anteriormente, en esta parte se pueden utilizar algoritmos automaticos o bien hacerlo de

forma manual.

En esta tesis se optd por una segmentacion inicial manual en la que se ubica la forma
promedio temporal del modelo de distribucion de puntos obtenido en el entrenamiento
cerca de la estructura que se quiere segmentar. Para llevar a cabo esto seguimos los

siguientes pasos:

v Identificamos cuatro puntos significativos en el ventriculo izquierdo dentro de la forma
temporal tomada de la tomografia computarizada. Estos puntos son las marcas
matematicas descritas en la seccion 5.3.

v En esta parte se pueden seleccionar los puntos sobre un solo volumen de la secuencia
de tiempo. En este proyecto optamos por marcar siempre el primer corte del primer
volumen de la forma temporal.

v El siguiente paso es marcar los puntos seleccionados manualmente. Estos puntos estan
formados por sus respectivas coordenadas y han sido identificados previamente en la
forma temporal promedio.

v"Una vez marcados, alineamos estos puntos con respecto a sus correspondientes en la
forma temporal promedio usando el método descrito en la seccion 5.4. Aqui resultan
un conjunto de parametros conformados por el angulo de rotacion respecto al plano-xy,
el vector de traslacion y el factor de escalamiento.

v" Los parametros obtenidos del alineamiento se extienden a toda la forma temporal
promedio. Utilizando estas transformaciones Euclidianas ubicamos finalmente la forma
temporal promedio cerca del objeto que se quiere segmentar.

v/ Otra opcion de ubicar la forma temporal promedio cerca del objeto es tomar el centro
de masa de cada volumen de la secuencia y alinearlo con el posible centro de masa en

los nuevos ejemplos.
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Algunos resultados del proceso de inicializacion se muestran en las figuras 37 y 38. Aqui se

ilustra la instancia inicial para cuatro cortes de los dos primeros volumenes de la serie.

Corte 1 Corte 3 Corte 4

Corte 2

Figura 37. Instancia inicial vista en 4 cortes de 2 volimenes de la primera serie temporal.
La primera fila de imégenes corresponde a los cortes del cuarto volumen de la serie y la
segunda fila al quinto volumen. Las columnas corresponden los cortes.

Corte 1 Corte 3 Corte 4

Figura 38. Instancia inicial vista en 4 cortes de 2 volimenes de la segunda serie temporal.
La primera fila de imégenes corresponde a los cortes del cuarto volumen de la serie y la

segunda fila al quinto volumen. Las columnas corresponden los cortes.
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6.2.1. Discusion

A pesar que la generacion de la instancia inicial manualmente es sencilla y répida,
frecuentemente es mejor utilizar algoritmos automaticos para llevar a cabo esta tarea debido
a la inexactitud que resulta en el proceso de alineamiento debido a que se calculan los
parametros de alineamiento solo con cuatro puntos de la forma temporal promedio.

Adicionalmente, tener un algoritmo automatico es siempre una mejor opcion.

6.3. GENERANDO NUEVAS FORMAS TEMPORALES

Uno de los principales problemas de los algoritmos ASM es la cantidad de datos que se
tienen para el entrenamiento. Cuando no existen suficientes muestras para formar el modelo
de distribucion de puntos, el algoritmo no adquiere la suficiente flexibilidad para segmentar
objetos que varian considerablemente de la forma promedio inicial. Esto sucede
basicamente porgue la matriz de covarianza obtenida no es capaz de generar los suficientes
eigenvalores diferentes de cero que permitan llevar a cabo deformaciones mas gruesas, ver
ecuacion (14). Dado que la cantidad de estudios tomograficos que tenemos en nuestro
proyecto es bastante bajo para que el algoritmo ASM desarrollado pueda codificar una
variabilidad completa de las estructuras cardiacas vistas en volumenes de tomografia, en
este proyecto se buscé la forma de redundar la informacién que se tiene. En total tenemos
8 series de tiempo con 10 volimenes cada una, las cuales pueden ser representadas de la
siguiente manera:

Sec; ={Vy;: j=123,..,10 ; i=123,..,8} (22)

donde V; ; corresponde al volumen j de la secuencia de tiempo Sec;. El conjunto de formas

temporales original usadas para la validacion del método queda definido y organizado
como se ilustra en la primera parte (6 primeras columnas) de la tabla 2. Se aprecia

claramente la correspondencia entre los volimenes de las secuencias.

Hemos establecido desde un principio que cada volumen de las secuencias de tiempo tienen

correspondencia con sus homélogos en las otras series de tiempo, es decir cuando hacemos
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el entrenamiento el primer volumen de una secuencia se alinea con el primer volumen de la
serie que hemos seleccionado como forma promedio inicial. Por lo tanto el primer volumen
de la forma temporal promedio se puede obtener simplemente promediando los primeros
volimenes de todas las formas alineadas. Este mismo anélisis se aplica sobre los demas

volumenes de las tomografias.

Tabla 2. Secuencias temporales originales y las que se generan manualmente.

Series Temporales Originales Series Temporales Generadas

Sec,; | Sec, Secy Sec, Secg Secqg | Secqyy | Secqq Secgg
Via Vo1 V31 Vi Vg1 Vi Vig Vi Vg,10
Vie Va2 V3, Va2 Vs, Viz Via Vis Vs1
Vig Va3 Vs Va3 Va3 Via Vis Vie Ve
Via Vo V34 Vi Vg Vis Vie Viz Vg3
Vis Vas Vss Vas Ves Vie Vi Vig Vga
Vie Vae V3 Ve Vge |:> Vi, Vig Vi Vgs
Viz Va7 Va7 Va7 Vg7 Vig Vi Vi10 Vse
Vig Vg Vg Vag Ves Viog Viio Vii Vg
Vig V29 V3o Vao Ve, Vi10 Viq Via Vs g
Vi10 V210 V3,10 Va10 Vs,10 Vi1 Vi, Vis Va0

En base a que los volumenes s6lo se “ven” con sus equivalentes en las otras secuencias,
aqui se decidié generar mas formas temporales manualmente simplemente haciendo todas
las combinaciones posibles entre los volumenes de una determinada serie. Esta
combinacion se hizo desplazando cada uno de los volimenes una o varias posiciones con

respecto a su ubicacion original dentro de la serie de tiempo, lo cual lo expresamos como:

Sec;,, = Desp,,,(Sec;) (23)

donde i =1, 2, 3,...,8 controla el nimero de secuencias originales; k = 9, 10,..., 70 son los
indices de las nuevas series generadas y m = 1, 2, 3,..., 9 representa el nimero de
posiciones que se desplazan los volimenes contenidos en las secuencias. Dado que

solamente tenemos 10 volimenes por secuencia sOlo es posible hacer nueve
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desplazamientos de los datos antes de que se repitan nuevamente. En la tabla 1 se puede
observar que las series de tiempo nombradas como Secg, Secip Y Secy; fueron obtenidas por
desplazamiento de los volumenes en la primera serie temporal de trabajo. Realizando este
procedimiento para todas las formas temporal originales se logr6 obtener un maximo de 70

series para el entrenamiento.

6.3.1. Discusion

Cada forma temporal de 10 volimenes puede general 9 secuencias nuevas con la misma
cantidad de datos. Como la idea es tomar solamente 7 de las 8 series de tiempo que tenemos
para el entrenamiento, es posible conseguir 70 formas temporales en total. EI problema es
gue al hacer estas combinaciones ya no es posible hacer el rastreo de los puntos en toda la
serie porque precisamente se esta perdiendo la secuencia original. Si vemos la combinacién
que obtenemos en cada uno de los volumenes para obtener la forma promedio nos damos
cuenta que el problema es muy similar a construir un modelo en tres dimensiones debido a
gue cada volumen dentro de la forma temporal promedio se obtiene con la combinacion de
todos los volimenes de todas las formas temporales alineadas. En cada caso se evaluaran
los resultados de la segmentacion entrenando con 7 series originales y las 70 generadas

manualmente.

6.4. EVALUACION CUALITATIVA DE LOS RESULTADOS DE LA
SEGMENTACION

En esta parte se analiza la apariencia visual de las imagenes segmentadas con el método
desarrollado y se compara con la segmentacion manual. En el método de evaluacién usado
en los experimentos se toman siete formas temporales para el entrenamiento y se deja una
para prueba del algoritmo. El proceso se repite rotando las formas de evaluacion de tal
manera que todas las muestras puedan ser usadas para validar la segmentacién. Este método
es conocido en la literatura como “leave one out” [68] por su nombre en inglés. Este mismo
procedimiento se lleva a cabo utilizando el conjunto de series de tiempo compuesto por las

originales y las generadas manualmente. En este caso, se toman 70 muestras de
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entrenamiento y una para la evaluacion. De las formas temporales de entrenamiento
ninguna pertenece al conjunto que se genera a partir de la forma que se utiliza en la

validacion.

Teniendo en cuenta el procedimiento descrito se obtienen los resultados para la
segmentacion. En la figura 39 se ilustran los dos volimenes de la figura 37 segmentados
usando el modelo estadistico construido a partir de las 70 muestras de entrenamiento y la

funcioén objetivo correspondiente a la suma ponderada de las distancias de Mahalanobis.

Corte 1 Corte 3 Corte 4

Corte 2

Figura 39. Segmentacion automatica usando 25 iteraciones a partir de la instancia inicial
de la serie 1 mostrada en la figura 37. Las columnas son los cortes y las filas los volimenes.

Dado que la idea es hacer una comparacion visual de los resultados, en la figura 40 se
ilustra la segmentacion manual de los dos volumenes de la figura 37. Mas adelante se daran
resultados cuantitativos de las diferencias encontradas.

Para seguir con la evaluacion visual se lleva una comparacion visual sobre los resultados
obtenidos para cada una de las funciones objetivos definidas tomando las 7 secuencias
originales solamente, asi como las 70 generadas. Para esto seleccionamos un corte de cada
volumen mostrado en la figura 37, exactamente los dos de la Gltima columna de imagenes.
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Corte 4

Corte 1 Corte 2 Corte 3

Figura 40. Segmentacion manual de los volimenes mostrados en la figura 37. Las

columnas corresponden a los cortes y las filas a los volumenes.

a) b) c) d)
Figura 41. Segmentacion automatica con 25 iteraciones usando como funciones objetivos:

a) Suma ponderada de distancias y 70 muestras de entrenamiento con w; = 0.7 y w, = 0.3;
b) Distancia para derivadas de perfiles de gris y 70 muestras de entrenamiento; c) Distancia
para perfiles de gris y 70 muestras de entrenamiento y d) Distancia para perfiles de grisy 7

muestras de entrenamiento.
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En la figura 41 se muestran las imagenes segmentadas resultantes. En la primera columna
estdn las imagenes que mejor resultado visual tienen con respecto a la segmentacion
manual. Las otras imdgenes se marcaron con una circunferencia punteada de color amarillo
para denotar las partes donde los contornos de cada corte se alejan mas de la segmentacion

real o verdadera.

6.4.1. Discusion

De los resultados mostrados en las figuras anteriores se puede notar que todavia hay
diferencias en algunas partes de los volumenes segmentados automaticamente con respecto
al segmentado manualmente, el cual es tomado aqui como la forma de referencia. EI mejor
resultado obtenido se consigue con la funcién objetivo compuesta por la suma ponderada
de distancias de Mahalanobis de los perfiles de grises de cada punto y sus derivadas

(ecuacion 21).

Usar las derivadas de los perfiles es una ventaja porque evita las diferencias de contraste de
las imagenes pero presenta problemas cuando existen bordes muy cercanos en estructuras
diferentes como se observa en la figura 41b. Trabajar solamente con los perfiles de gris
ayuda a evitar errores por bordes cercanos entre objetos como ocurre con las derivadas pero
tiene el problema que no se ajusta perfectamente al borde cuando los voliumenes de prueba
difieren sustancialmente en intensidades de gris y contraste con respecto a los volimenes
de entrenamiento. Es por eso que usar la suma ponderada compensa los dos errores

descritos para los perfiles y las derivadas de los perfiles.

Los primeros tres resultados mostrados en la figura 41 corresponden a un modelo
estadistico obtenido a partir de las 70 series de tiempo en el entrenamiento. El Gltimo
resultado ilustrado en la figura 41d se obtuvo con un modelo de distribucion de puntos
formado con las 7 secuencias de tiempo originales como entrenamiento. EI problema de
usar pocas muestras de entrenamiento se ve reflejado en la incapacidad de deformacién del
modelo debido a que no se alcanzan los suficientes eigenvalores diferentes de cero en el

proceso de analisis de componentes principales. Esto hace que el modelo se incapaz de
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alcanzar algunos bordes del objeto porque el modelo de distribucion de puntos no tiene la
suficiente flexibilidad de deformacion. El problema méas grande se presenta con las
concavidades de las estructuras cuando la serie de tiempo de prueba difiere en gran manera

de la forma promedio del entrenamiento.

6.5. EVALUACION CUANTITATIVA DE LOS RESULTADOS DE LA
SEGMENTACION

El siguiente paso en el analisis de los resultados es hacer una evaluacion cuantitativa de las
segmentaciones obtenidas. En esta parte se han seleccionado un conjunto de medidas de
distancias que sirven para evaluar que tan cercana estan las formas temporales segmentadas
automaticamente con respecto a las segmentadas manualmente. Otras medidas que
permiten evaluar el comportamiento de los modelos estadisticos construidos son conocidas

como especificidad y la habilidad de generalizacién [68], aunque aqui no se utilizan.

6.5.1. Métricas de distancia entre formas

La nocion de la distancia entre formas es una tarea muy intuitiva y un concepto que el
sistema de procesamiento visual humano lleva cabo bastante bien [68]. Definir métricas de
distancia entre formas es tal vez el camino mas simple de buscar similitudes y hacer

comparaciones entre ellas. Aqui también se adopta el hecho de que una medida de distancia

es inmediatamente inducida por una norma, es decir:
dist{formal, forma2} = ||formal — forma2|| (24)
si tenemos dos formas Sy Q que se quieren comparar y las cuales estan representadas por

un conjunto de n puntos en un espacio tridimensional S; y Q; con i = 1,2,...,n. Por

simplicidad, las cantidades anteriores se pueden definir por diferencias entre coordenadas:

dx,i =Sxi —Qxi dy,i = Sy,i - Qy,i ; dz,i =Sz — Qyi (25)
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Dado que las formas estan representadas por puntos homologos entre ellos las métricas de
distancias entre las formas se definen en términos de las coordenadas de las marcas que las

componen.

Distancia Euclidiana Promedio: Aqui se considera que las marcas son un conjunto de n

puntos en R®, La distancia promedio D, para los respectivos puntos se define como:

— ?=1 \/(dx,i)z + (dy,i)z + (dz,i)2

D
p n

(26)

Distancia Raiz Cuadrada Promedio — RMS: En esta parte las formas corresponden a un

solo vector en el espacio R*". La distancia Dgrys e define entonces como:

i(dyi)? + X, (dy, )2 + X, (dg)?
n

(27)

Drys =

La distancia Promedio y la RMS tienden a arrojar resultados similares en el calculo de la

similitud de las formas.

Cuadrado de la distancia Euclidiana: Esta es la métrica de distancia mas comun que existe.

Esta métrica también se usé en el entrenamiento para medir la cercania entre las formas
alineadas. Aqui se toma cada forma definida como un solo vector. La definicion general de

la distancia Euclidiana Dg es:

Dp = Y IISi - Gl 28)
i=1

6.5.2. Resultados de las distancias medidas

Una vez que se han definido las métricas de distancia se pueden establecer las
comparaciones entre los resultados de la segmentacion automatica y la segmentacion

manual. Aqui se muestran los resultados cuantitativos de la segmentacion usando un
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modelo obtenido con las 7 muestras de entrenamiento originales, asi como también
entrenando con las 70 muestras generadas a partir de las originales. En cada caso se evallan
los resultados con las tres funciones objetivos descritas en el capitulo anterior (ecuaciones
20, 21y 22). Las coordenadas de las imagenes han sido normalizadas en el rango de 0 a 1.

Para recordar, todas las series de tiempo o estudios de tomografias en 4D usados para
validar el algoritmo desarrollado estan formados por 10 volumenes en total y se tomaron 5
cortes o rebanadas de analisis en cada uno de ellos, en los cuales se ha marcado el

ventriculo izquierdo.

En la tabla 3, 4 y 5 se observan los resultados cuando se usan solamente 7 secuencias de
tiempo en el entrenamiento para cada una de las métricas de distancia definidas. En ellas se
muestran también datos importantes acerca de cada estudio tomografico como son el
numero de cortes que contiene cada volumen de la tomografia en 4D y el nimero de cortes
segmentados (segunda columna de cada tabla). En la primera evaluacion hecha (ver tabla 3)
se utiliza la distancia Euclidiana promedio D, con las tres funciones objetivos que se
definieron para las busquedas activas. Para cada caso se utilizaron en total 25 iteraciones en
el proceso iterativo. Adicionalmente, en ella se hace una comparacion con la segmentacion

o instancia inicial.

Tabla 3. Distancia Euclidiana Promedio D, para los resultados usando las tres funciones

objetivos con 7 muestras de entrenamiento.

Tomografias No. Cortes D, de la D, del Resultado D, del Resultado D, del Resultado
Cardiacas en 4D Seg./ No. Instancia | Final con Funcién Final con Funcién | Final con Funcién
de Prueba Cortes Vol. Inicial Obijetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3

Serie Temporal 1 5/ 80 0.0400 0.0301 0.0453 0.0299
Serie Temporal 2 5/145 0.0357 0.0239 0.0312 0.0230
Serie Temporal 3 5/ 66 0.0457 0.0199 0.0254 0.0203
Serie Temporal 4 5/ 66 0.0389 0.0224 0.0247 0.0228
Serie Temporal 5 5/ 76 0.0515 0.0368 0.0450 0.0366
Serie Temporal 6 5/ 81 0.0705 0.0482 0.0654 0.0493
Serie Temporal 7 5/130 0.0423 0.0287 0.0304 0.0270
Serie Temporal 8 5/136 0.0457 0.0309 0.0365 0.0305
Resultado Promedio 0.0463 0.0301 0.0377 0.0299
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En la tabla 4 se evalla la distancia RMS medida entre los resultados de la segmentacion
obtenidos con cada una de las funciones objetivos y la segmentacion manual, ver tabla 4.

En la tercera funcidn objetivo se usaron los pesos w; = 0.3, w, = 0.7 y wz = 1.

Tabla 4. Distancia Raiz Cuadrada Promedio Dgrms para los resultados usando las tres

funciones objetivos con 7 muestras de entrenamiento.

Tomografias en Cortes Seg./ Dgrums de la Dgrwms del Dgrums del Dgrwvs del
4D de Prueba Cortes Vol. Instancia Resultado Final Resultado Final Resultado Final
Inicial con Funcion con Funcion con Funcion
Objetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3
Serie Temporal 1 5/ 80 0.0453 0.0351 0.0514 0.0349
Serie Temporal 2 5/145 0.0388 0.0282 0.0353 0.0273
Serie Temporal 3 5/ 66 0.0507 0.0244 0.0299 0.0248
Serie Temporal 4 5/ 66 0.0445 0.0272 0.0290 0.0275
Serie Temporal 5 5/ 76 0.0563 0.0426 0.0506 0.0422
Serie Temporal 6 5/ 81 0.0818 0.0560 0.0776 0.0577
Serie Temporal 7 57130 0.0478 0.0327 0.0359 0.0313
Serie Temporal 8 5/136 0.0500 0.0356 0.0429 0.0356
Resultado Promedio 0.0519 0.0352 0.0441 0.0351

De la misma forma, en la tabla 5 se muestran los resultados cuantitativos obtenidos usando

la Gltima métrica de distancia definida o cuadrado de la distancia Euclidiana Dk.

Tabla 5. Cuadrado de la Distancia Euclidiana Dg para los resultados usando las tres

funciones objetivos con 7 muestras de entrenamiento.

Tomografias en Cortes Seg./ De de la De del Resultado De del Resultado De del Resultado
4D de Prueba Cortes Vol. Instancia | Final con Funcién Final con Funcién | Final con Funcion
Inicial Obijetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3

Serie Temporal 1 5/ 80 0.5123 0.3079 0.6614 0.3038
Serie Temporal 2 5/145 0.3770 0.1984 0.3124 0.1863
Serie Temporal 3 5/ 66 0.6419 0.1490 0.2228 0.1535
Serie Temporal 4 5/ 66 0.4943 0.1845 0.2098 0.1888
Serie Temporal 5 5/ 76 0.7923 0.4532 0.6404 0.4443
Serie Temporal 6 5/ 81 1.6713 0.7847 1.5059 0.8337
Serie Temporal 7 5/130 0.5717 0.2674 0.3229 0.2453
Serie Temporal 8 5/136 0.6262 0.3175 0.4611 0.3168
Resultado Promedio 0.7997 0.3328 0.5421 0.3341
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El siguiente analisis se lleva a cabo con las muestras generadas manualmente usando el

método descrito en la seccion 6.3.

Anélogamente, se utilizan las tres funciones objetivos con cada una de las métricas

definidas. Por lo tanto, a continuacion se analizan los resultados cuando usamos 70

muestras de entrenamiento. Esto se ilustra en las tablas 6, 7 y 8.

Tabla 6. Distancia Euclidiana Promedio D, para los resultados usando las tres funciones

objetivos con 70 muestras de entrenamiento.

Tomografias No. Cortes D, de la D, del Resultado D, del Resultado D, del Resultado
Cardiacas en 4D Seg./ No. Instancia | Final con Funcién Final con Funcién | Final con Funcién
de Prueba Cortes Vol. Inicial Obijetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3
Serie Temporal 1 5/ 80 0.0507 0.0356 0.0727 0.0286
Serie Temporal 2 5/145 0.0436 0.0220 0.0360 0.0193
Serie Temporal 3 5/ 66 0.0423 0.0249 0.0404 0.0203
Serie Temporal 4 5/ 66 0.0389 0.0222 0.0404 0.0187
Serie Temporal 5 5/ 76 0.0426 0.0381 0.0578 0.0360
Serie Temporal 6 5/ 81 0.0798 0.0474 0.0767 0.0419
Serie Temporal 7 5/130 0.0480 0.0340 0.0504 0.0298
Serie Temporal 8 5/136 0.0530 0.0383 0.0405 0.0351

Resultado Promedio 0.0498 0.0328 0.0518 0.0287

Tabla 7. Distancia Raiz Cuadrada Promedio Dgrus para los resultados usando las tres

funciones objetivos con 70 muestras de entrenamiento.

Tomografias en Cortes Seg./ Dgrus de la Dgrws del Dgrwus del Dgrwms del
4D de Prueba Cortes Vol. Instancia Resultado Final Resultado Final Resultado Final
Inicial con Funcion con Funcion con Funcion
Objetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3
Serie Temporal 1 5/ 80 0.0565 0.0422 0.0845 0.0334
Serie Temporal 2 5/145 0.0475 0.0256 0.0402 0.0228
Serie Temporal 3 5/ 66 0.0474 0.0289 0.0463 0.0246
Serie Temporal 4 5/ 66 0.0435 0.0252 0.0458 0.0223
Serie Temporal 5 5/ 76 0.0474 0.0439 0.0647 0.0413
Serie Temporal 6 5/ 81 0.0929 0.0551 0.0903 0.0497
Serie Temporal 7 5/130 0.0533 0.0381 0.0603 0.0350
Serie Temporal 8 5/136 0.0571 0.0433 0.0471 0.0402
Resultado Promedio 0.0557 0.0378 0.0599 0.0337
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Tabla 8. Cuadrado de la Distancia Euclidiana Dg para los resultados usando las tres

funciones objetivos con 70 muestras de entrenamiento.

Tomografias en Cortes Seg./ De de la De del Resultado De del Resultado De del Resultado
4D de Prueba Cortes Vol. Instancia | Final con Funcion Final con Funcién | Final con Funcion
Inicial Objetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3

Serie Temporal 1 5/ 80 0.7984 0.4443 1.7834 0.2789
Serie Temporal 2 51/145 0.5643 0.1644 0.4039 0.1298
Serie Temporal 3 5/ 66 0.5617 0.2086 0.5356 0.1509
Serie Temporal 4 5/ 66 0.4740 0.1585 0.5233 0.1246
Serie Temporal 5 5/ 76 0.5619 0.4824 1.0476 0.4267
Serie Temporal 6 5/ 81 2.1564 0.7596 2.0388 0.6175
Serie Temporal 7 57130 0.7105 0.3624 0.9079 0.3064
Serie Temporal 8 5/136 0.8159 0.4685 0.5547 0.4040
Resultado Promedio 0.7284 0.3811 0.9744 0.3048

6.5.3. Resultados de las curvas de evolucion de la segmentacion

Otra manera de evaluar el comportamiento del algoritmo de segmentacion teniendo en
cuenta las funciones objetivos y los modelos formados a partir de una cantidad especifica
de muestras de entrenamiento es mirar que tan rapido y preciso es el ajuste de la

segmentacion en funcion del tiempo o del nimero de iteraciones.

En las figuras 42 y 43 se ilustran las graficas de la distancia euclidiana promedio Dp contra
las iteraciones para los resultados obtenidos con las tres funciones objetivos propuestas.
Adicionalmente, se hace la clasificacion con los modelos de distribucion de puntos
resultantes de entrenar con las 7 muestras o formas temporales originales y con las 70

muestras generadas manualmente a partir de las iniciales.

En el primer caso (figura 42) se muestra el resultado para la primera serie de tiempo de
nuestra base de datos de prueba. En el segundo caso (figura 43) se presenta el mismo
comportamiento para la segunda forma temporal. Como se puede observar se ha
seleccionado la distancia euclidiana promedio Dp para evaluar la evolucion de la
segmentacion. Sin embargo, se podria utilizar cualquiera de las funciones o métricas de

distancia definidas anteriormente en este mismo capitulo. En cada una de las gréficas
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mencionadas se tiene la distancia medida entre la segmentacion automatica y la manual

para cada iteracion.

Serie de Tiempo 1

= Funcion Objetivo con Niveles de Gris  ——Funcién Objetivo con Deviradas ~ — Funcién Objetivo con Deviradas y Niveles de Gris
0.046| Modelo con 7 Muestras de Entrenamiento 0.08| Modelo con 70 Muestras de Entrenamiento
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Figura 42. Evolucién de la segmentacion con respecto a cada iteracion usando las tres
funciones objetivos propuestas. Se evalta para la primera serie de tiempo de prueba a
través de la distancia euclidiana promedio Dp.

Serie de Tiempo 2
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Figura 43. Evolucién de la segmentacion con respecto a cada iteracion usando las tres
funciones objetivos propuestas. Se evalGa para la segunda serie de tiempo de prueba a

través de la distancia euclidiana promedio Dp.
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De las figuras anteriores, se puede notar que el mejor resultado se obtiene en cada caso con
la tercera funcion objetivo o aquella que se forma como una suma ponderada de las
distancias de Mahalanobis medidas para los perfiles de grises y las derivadas de estos

perfiles. Esta curva se presenta en color rojo en las graficas.

Para hacer una comparacion entre los modelos de distribucion de puntos obtenidos con 7 y
70 muestras de entrenamiento respectivamente contrastamos las curvas de evolucion
resultantes en ambos casos cuando procesamos con la funcion objetivo que presenta mejor

desempefio en la segmentacion.

En la figura 44 se pueden observar los resultados de dicha comparacion. Andlogamente, se
muestran los resultados obtenidos para las dos primeras secuencias de tiempo de la base de
datos de prueba. En cada caso hay dos curvas que muestran la evolucion usando cada
modelo de distribucion de puntos. En todos los casos las curvas han sido obtenidas

procesando y segmentando para un total de 25 iteraciones.

Funciones Objetivos con Deviradas y Niveles de Gris

0.046 | Serie de Tiempo 1 0.04| Serie de Tiempo 2
0.044 — Modelo con 7 Muestras = [lodelo con 7 Muestras
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- — Modelo con 70 Muestras = Modelo con 70 Muestras
0.041 de Entrenamiento de Entrenamiento
003+
o 0038 &
0.036
0025
0034
0032 .02k
003
0.028 L L L L L 0015 L L . L L
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
lteraciones lteraciones

Figura 44. Evolucién de la segmentacion con respecto a cada iteracion usando la funcion
objetivo que presenta mejor desempefio. La comparacion se hace para los PDM obtenidos
con 7 y 70 muestras de entrenamiento respectivamente. Se evalUa para las dos primeras

secuencias de tiempo de prueba. Se utiliza la distancia euclidiana promedio Dp.
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6.5.4. Discusion

En las tablas anteriores se han dado resultados cuantitativos en los que se compara la
segmentacion manual con la automética a través del algoritmo propuesto. De manera
general se puede apreciar que se obtienen mejores resultados cuando se construye el
modelo estadistico con 70 muestras de entrenamiento. Esto sucede porgue en el modelo se
pueden retener muchos mas eigenvectores que permiten una mayor capacidad de
deformacion y de ajuste del modelo a nuevas formas. Cuando se entrenaron con 7 muestras
de entrenamiento solamente fue posible guardar 6 eigenvectores para cada caso de prueba,
mientras que con 70 muestras de entrenamiento se obtuvieron 63 eigenvectores

significativos en el modelo de distribucidn de puntos.

Ya se habia mostrado en los resultados visuales que la funcion objetivo formada por la
suma ponderada de las distancias de Mahalanobis de los niveles de grises y las derivadas de
estos perfiles generaban mejores resultados en la segmentacion final. Esto se puede
constatar de los resultados promedios dados en cada tabla analizada. De aqui se puede
observar también que la segmentacion mas dptima cuando se entrena con 70 muestras se
obtiene con dicha funcidn objetivo (cifras en rojo en las tablas 6, 7 y 8). Sin embargo, con
un modelo formado por menos muestras de entrenamiento el proceso de segmentacion es
mas irregular y se ilustran también buenos resultados con la primera funcién objetivo (solo

perfiles).

De las gréficas de evolucion de la segmentacion también se puede notar que el mejor
desempefio se obtiene siempre con la tercera funcion objetivo. Aqui se ha evaluado el
comportamiento con 25 iteraciones pero es posible que en algunos casos se necesite mucho
mas procesamiento. De estas graficas se puede notar también que usar las derivadas de los
perfiles de grises como funcion objetivo no es una buena opcién. El problema se presenta
porque existen bordes cercanos a la estructura de andlisis que causan los errores de la
segmentacion. En las ultimas curvas (figura 44) también se aprecia un mejor resultado

cuando el modelo es entrenado con 70 muestras o formas temporales.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES

En este proyecto se implementé un método de segmentacion usando modelos deformables
para aplicarlos en la descripcion y analisis de iméagenes de tomografias cardiacas en cuatro
dimensiones. En este caso la cuarta dimensidn hace referencia al tiempo, lo que indica que

se tienen objetos tridimensionales que estan cambiando con el tiempo.

Los resultados visuales muestran una muy buena aproximacion en la segmentacion final
usando el algoritmo ASM. Con este proyecto se demostrd que los modelos deformables
son una excelente opcion para llevar a cabo procesos de segmentacién donde los objetos y
estructuras de analisis presentan una gran variabilidad de una muestra a otra en cuanto al
contraste de las imagenes y la forma especifica de los objetos, tal como suele ocurrir con

los estudios que provienen de las distintas modalidades de imagenes médicas.

Los efectos de contraste y ruido en las imagenes trabajadas y utilizadas como prueba se
pudieron contrarrestar usando las funciones objetivos que combinan las distancias de
Mahalanobis de los perfiles de grises y las derivadas de los mismos. De los resultados
obtenidos se pudo verificar que usar solamente funciones objetivos compuestas por las
derivadas de los perfiles conlleva a errores en la segmentacion cuando existen estructuras
con bordes cercanos. De la misma forma, la segmentacion usando los perfiles de grises
presenta problemas cuando las imagenes presentan gran variabilidad en contraste. EI mejor
resultado se obtuvo con la tercera funcién objetivo con valores de pesos w; = 0.3, w, = 0.7

yws=1.

Adicionalmente, construir el modelo con muchas muestras de entrenamiento permite un
mayor grado de adaptacion en el proceso de segmentacion. De las comparaciones hechas
con 7'y 70 muestras de entrenamiento en el calculo del modelo se llegé a la conclusion que
usando mas muestras de entrenamiento se pueden obtener ajustes en los detalles mas finos
de los bordes de las estructuras. Sin embargo, esto constituye un gran problema dado que
generalmente en aplicaciones de imagenes médicas la informacion y los datos son bastante

€SCasos.
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La principal desventaja de los algoritmos ASM esta dada por la cantidad de datos de
entrenamiento necesarios para obtener un buen modelo estadistico. Como el modelo solo
captura informacion global a partir del momento estadistico de primer orden (informacion
promedio) no es posible tener una representacion de los detalles finos de las estructuras.
Adicionalmente, las funciones objetivos que se usan dependen mucho del tipo de imagenes
que se quieren procesar o analizar. En este proyecto se emplearon distancias de
Mahalanobis dado que las tomografias computarizadas generalmente presentan buenas

resoluciones y definicion de los bordes de las estructuras.

Otra desventaja que se puede encontrar con el método de segmentacion es que requiere de
un algoritmo de inicializacion. Dado que la segmentacion con ASM se basa en busquedas
locales sobre las vecindades de los pixeles la instancia inicial debe estar muy cerca del
objeto que se quiere segmentar. A pesar de que en este proyecto se us6 una inicializacién
manual por parte del usuario final siempre serd de gran interés desarrollar algoritmos

automaticos para llevar a cabo esta tarea.

El proyecto desarrollado junto con algoritmos de estimacion de movimientos puede ser
usado como una herramienta de ayuda en la evaluacion del comportamiento mecanico del
corazén usando tomografias computarizadas en cuatro dimensiones. A pesar de que el
analisis y los resultados fueron evaluados para imagenes tomograficas el algoritmo se
puede extender a otras modalidades de imagenes médicas como puede ser resonancia

magnética.

Como proyecto futuro se pretende desarrollar un modelo deformable multiresolucion que
sea capaz de ajustarse a detalles méas finos de las estructuras aprovechando la
representacion multiescala que se obtiene a partir de algunas transformadas. No obstante, se
quiere también desarrollar un algoritmo de inicializacion automatica usando métodos
estadisticos de clasificacion de pixeles como campos aleatorios de Markov o bien funciones

discriminantes Bayesianas.
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