UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
PROGRAMA DE MAESTRIA Y DOCTORADO EN INGENIERIA
INGENIERIA ELECTRICA — PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES

SEGMENTACION DE VOLUMENES CARDIACOS USANDO UN METODO DE
LEVEL SET 3D MULTIESCALA BASADO EN LA TRANSFORMADA DE
HERMITE

TESIS
QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE:
DOCTOR EN INGENIERIA

PRESENTA:
M.l. LEINER BARBA JIMENEZ

TUTOR PRINCIPAL
DR. BORIS ESCALANTE RAMIREZ, FACULTAD DE INGENIERIA
COMITE TUTOR
DR. FERNANDO ARAMBULA COSIO, CCADET
DR. ENRIQUE VALLEJO VENEGAS, INSTITUTO NACIONAL DE CARDIOLOGIA

CIUDAD UNIVERSITARIA, CD. MX. ENERO DE 2017



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



JURADO ASIGNADO:

Presidente: DR. PABLO ROBERTO PEREZ ALCAZAR
Secretario: DR. FERNANDO ARAMBULA COSIiO

Vocal: DR. BORIS ESCALANTE RAMIREZ

1€r. Suplente: DRA. LUCIA MEDINA GOMEZ

2do. Suplente: DR. ENRIQUE PABLO VALLEJO VENEGAS

Lugar donde se realiz6 la tesis: FACULTAD DE INGENIERIA, CU

TUTOR DE TESIS:

DR. BORIS ESCALANTE RAMIREZ

FIRMA



Dedicatoria

A mi madre por todo el apoyo brindado durante esta
etapa de formacidn. Sus concejos y sus valores inculcados, asi
como sus conversaciones diarias, fueron fundamentales para

alcanzar esta meta.

A Llorena por su compafiia, apoyo incondicional y
comprensidn durante todo este tiempo. Ha sido el soporte que se

necesita para lograr este objetivo.

A mis hermanos Farith y Ailen quienes, a pesar de la
distancia, siempre estuvieron para apoyarme y motivarme

durante mis estudios.



AGRADECIMIENTOS

A DIOS por darme la oportunidad de afrontar este reto y bendecirme en todo momento
para alcanzar las metas trazadas. A la Universidad Nacional Auténoma de México por permitirme

vincularme como estudiante doctoral y asi llevar a cabo este proceso de formacién.

Al Dr. Boris Escalante por aceptar ser mi tutor y permitirme hacer parte del laboratorio
avanzado de procesamiento de imagenes (LAPI) donde desarrollé mi proyecto de tesis. Al comité
tutor por hacerle seguimiento a mi trabajo cada semestre. Sus recomendaciones fueron
fundamentales para lograr los objetivos trazados. A los miembros del comité sinodal por sus valiosas

recomendaciones.

A Lorena, quien ha compartido conmigo todos estos afios de formacion. Su compafiia en los
buenos momentos y en las situaciones mas dificiles han sido fundamentales para alcanzar el éxito
en este proyecto. A mi Madre y hermanos, quienes me apoyaron y me motivaron en todo momento

a pesar de la distancia.

A los compaiieros del LAPI, aquellos que pasaron por este grupo y los que aln permanecen
trabajando en él. La compafiia brindada por ellos durante todo este tiempo hizo mads amena mi

estadia en este grupo de trabajo.

A CONACYT por el soporte econémico dado durante mis estudios. Gracias a este apoyo tuve
una dedicacion de tiempo completo en el posgrado, lo cual me permitié alcanzar esta meta en el

periodo de tiempo adecuado.

Al posgrado de ingenieria por todo el apoyo prestado en cada etapa de mis estudios
doctorales, y por el soporte econémico dado el cual me permitié participar en los congresos, y llevar
a cabo una estancia doctoral. A COLCIENCIAS, por el apoyo y soporte dado durante toda esta etapa

de formacion.



Segmentacion de Volumenes Cardiacos usando un Método de Level

Set 3D Multiescala basado en la Transformada de Hermite

Autor: M. |. Leiner Barba Jimenez Tutor: Dr. Boris Escalante Ramirez

RESUMEN

La segmentacién es una de las tareas de analisis de imdgenes mas complejas de llevar a
cabo. Una de las principales areas de aplicacion para los algoritmos de segmentacion corresponde
al andlisis de imagenes médicas. La cuantificacion volumétrica de estructuras y tejidos del cuerpo
humano con el objetivo de ayudar en la evaluacion y diagndstico de enfermedades se puede llevar
a cabo, en este tipo de aplicaciones, a través de los algoritmos de segmentacion. En esta tesis se
desarrolld un nuevo esquema de segmentacion, el cual consiste de un método de Level Set
multiescala 3D basado en la transformada de Hermite (TH). La evolucidn de la funcién de Level Set
es controlada por fuerzas que dependen de los coeficientes de la TH, de las caracteristicas
geométricas del Level Set y del objeto bajo estudio. Estas fuerzas se combinan en un funcional de
energia y son ponderadas usando un conjunto de pesos. El método consiste de un esquema
multiescala en el cual se procesan los volumenes usando un analisis de grueso-a-fino. Con la TH se
logra reducir el ruido de los datos de entrada, hacer andlisis direccional de bordes y texturas, asi
como llevar a cabo andlisis multiescala de los volumenes. El método desarrollado se aplica en la
segmentacién de volimenes cardiacos en estudios de resonancia magnética (RM) y de tomografia
computarizada (TC). En particular, se aplica al andlisis del ventriculo izquierdo usando una vista de
eje corto del corazén. La segmentacion del ventriculo izquierdo puede ser Gtil en la evaluacion de la
funcién ventricular y del comportamiento mecdanico del corazén. Dos regiones son de interés en el
analisis del ventriculo izquierdo: la cavidad ventricular y el miocardio. El andlisis de estas dos
regiones se logra con la segmentacion del endocardio y epicardio. En la evaluacién del método se
usaron dos bases de datos publicas de volimenes cardiacos de RM y una base de datos propia de
volumenes cardiacos de TC. Algunas métricas de distancia, coeficientes de similitud e indices clinicos

se usaron para evaluar el desempefio del algoritmo.



Segmentation of Cardiac Volumes using a 3D Multiscale Level Set

Method based on the Hermite Transform
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ABSTRACT

Segmentation is one of the most difficult tasks to carry out within the field of image processing.
Among the main application areas for segmentation algorithms, we can find the analysis of medical
images. Volumetric quantification of structures and tissues in the human body, with the aim of
helping to evaluate and diagnose diseases, can be performed in these types of applications through
segmentation algorithms. In this thesis, a new segmentation scheme was developed which consists
of a 3D multiscale Level Set method based on the Hermite transform (HT). Evolution of the Level
Set function is controlled by forces which depend on coefficients of the HT, geometrical constraints
and some features regarding the object under study. All forces are combined and weighted into an
energy functional. The method consists of a multiscale scheme in which volumes are processed
using a coarse-to-fine methodology. The HT allows reducing noise from the input data, provides
directional analysis for edges and texture, and it also allows multiscale and multiresolution analysis.
The developed method is applied to segmentation of cardiac volumes using magnetic resonance
(MR) and computed tomography (CT) studies. Particularly, the left ventricle is analyzed using
cardiac short axis views. The left ventricle segmentation can be useful for evaluating the ventricular
function and the mechanical behavior of the heart. Two regions are of great interest when analyzing
the left ventricle: the ventricular cavity and the myocardium. These regions can be analyzed by
segmenting the endocardium and epicardium. The method was evaluated using two public cardiac
MR databases and one private cardiac CT database. Several distance metrics, similarity coefficients

and clinical indices were used to evaluate the algorithm performance.
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RESUMEN DE CAPITULOS

A continuacién, se hace una descripcion general sobre cada uno de los capitulos en los

cuales esta dividida esta tesis.

El Capitulo 1 presenta la introduccidon de la tesis. Aqui, se presentan definiciones generales
sobre el tema de segmentaciéon. Ademads, se explican algunos detalles de los volimenes de

tomografias computarizadas y de resonancia magnética del corazén usados en este proyecto.

El Capitulo 2 presenta el estado del arte con respecto a los métodos de segmentacion. En
una primera parte se describen brevemente algunos algoritmos generales de segmentacidn, los
cuales fueron muy utiles para el desarrollo de este proyecto. Posteriormente se mencionan las

contribuciones que se han hecho con respecto a la segmentacidon de imagenes cardiacas.

En el Capitulo 3, se hace una descripcidon formal de los conceptos relacionados con la
transformada de Hermite en una, dos y tres dimensiones. Adicionalmente, se describe el proceso
de rotacién de la transformada, un esquema multiescala y las ventajas de esta herramienta. La

transformada de Hermite es usada para extraer caracteristicas de los volimenes cardiacos.

El Capitulo 4 describe los detalles y conceptos referentes al método de Level Set, y de cdmo
éste es usado en tareas de segmentacion. Aqui, se explica cobmo representar un contorno activo
usando Level Sets y cémo definir un problema de segmentacion usando funcionales. Las ventajas y

desventajas de estos métodos son presentadas también.

En el Capitulo 5, se presenta el método desarrollado en el proyecto. Se da un bosquejo del
esquema multiescala implementado y se describen cada uno de los términos de energia que
conforman el funcional de segmentacién disefiado. Adicionalmente, se explica el algoritmo de

inicializacion desarrollado.

El Capitulo 6 presenta los resultados del proyecto usando los volimenes cardiacos de RM y

de TC. También, las discusiones correspondientes son tratadas en este capitulo.

En el Capitulo 7, se presentan todas las conclusiones del proyecto.

xii



Capitulo 1. INTRODUCCION

1.1. DEFINICION DE LA SEGMENTACION

La segmentacion es una de las tareas mas tediosas y dificiles de llevar a cabo en el proceso
de andlisis de imagenes. En muchas aplicaciones, la segmentacién es un requisito fundamental antes
de llevar a cabo otras tareas mas complejas de interpretacién y analisis. El objetivo principal de la
segmentacion es la extraccidn de objetos, estructuras y regiones, las cuales pueden ser usadas para
analisis posteriores. Muchas veces, el buen desempefio de procesos mas avanzados depende de una

muy buena extraccion de los objetos en las imagenes de andlisis.

En el proceso de segmentacion, las regiones y los objetos de una imagen son extraidos en
base a ciertas caracteristicas de similitud, que pueden ser derivadas de la textura, niveles de
intensidad, bordes y formas. En [1] se define la segmentacién como el proceso en el cual las
imagenes son dividas o separadas en regiones con atributos similares. No obstante, en la

segmentacion no se considera la relacién existente entre los objetos y las regiones extraidas.

En el proceso de segmentacién se busca fragmentar la regién R de la imagen en un nimero

N de regiones disjuntas [2]. Por lo tanto,

N
R=URi,conRinRj=O,i¢j 1.1
i=1
donde U corresponde a la unién de conjuntos. En la segmentacion, se puede fragmentar
todo el espacio de la imagen en un niumero determinado de clases, en donde los pixeles se agrupan
en base a ciertos atributos de similitud, como sucede en algunos métodos de clasificacién de pixeles,
o bien se pueden extraer uno o varios objetos mediante la deteccién de sus contornos y fronteras.
En el primer caso son tipicos los métodos de clasificacidén por niveles de intensidad y textura. En el

segundo caso encontramos los métodos basados en deteccidn de bordes y fronteras.

Muchos son los problemas que se deben manejar al momento de disefiar algoritmos de
segmentacion. Estos se deben principalmente a las diferentes clases de ruido, variaciones en el

contraste, cambios de iluminacién, inhomogeneidades e irregularidades en las formas que
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presentan los objetos bajo estudio. Sin duda alguna, las dificultades a sortear dependen netamente
del tipo de datos a procesar o aplicacién particular. Esto implica muchas veces que los algoritmos
de segmentacidon deben ser combinados con técnicas de eliminacién de ruido y métodos de realce,
asi como deben incluir restricciones geométricas que permiten limitar la clasificacién a objetos con
formas especificas. No obstante, en muchas aplicaciones es necesario incluir informacién a priori o

informacidn conocida acerca del tipo de objetos que se quieren segmentar.

En los métodos de segmentacion es necesario tener en cuenta también la dimension de los
datos de entrada. La extensién a 3D de aquellos métodos disefiados para aplicaciones 2D puede ser
una tarea compleja en muchos casos. Cabe anotar que los conceptos generales descritos son validos

para datos en cualquier dimension.

1.2. APLICACION: SEGMENTACION DE VOLUMENES DEL CORAZON USANDO
ESTUDIOS DERM Y TC

Las imagenes médicas estdn entre las principales aplicaciones para los métodos de
segmentacion. El analisis funcional y anatdmico de los drganos, las mediciones volumétricas de los
mismos y los procedimientos de cirugias asistidas representan ejemplos claros donde la
segmentacion llega a ser una etapa importante [3]. En el caso particular de las aplicaciones
cardiacas, la segmentacion es Util cuando se quiere cuantificar en forma automitica y subjetiva las
cavidades del corazén [4], [5]. Las enfermedades cardiacas estan entre las mayores causas de
muerte en paises desarrollados y en desarrollo [6]. La deteccién de enfermedades cardiacas durante
las primeras etapas es fundamental para preservar la vida del paciente y definir un tratamiento
adecuado. En este sentido, los estudios de RM y TC son esenciales para el analisis y evaluacidon del
corazén. Ambos estudios consisten de pruebas no invasivas capaces de suministrar un conjunto de
imagenes del corazon, las cuales forman un volumen con informacién anatdomica del mismo, ver
Figura 1.1. Con estas técnicas se pueden diagnosticar varios tipos de enfermedades tales como
problemas en las coronarias, defectos causados por ataques al corazén, enfermedades en el
musculo cardiaco, defectos congénitos, disfuncién del ventriculo izquierdo, problemas en las
valvulas, isquemias, problemas mecanicos del corazén, entre otras [7]. En este sentido, el ventriculo
izquierdo es sin duda de gran interés dado que presenta una de las funciones mas vitales del corazén

[4], [5], [8]. El tamafio del ventriculo en las fases de didstole y sistole es también una medida
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importante que puede ser usada para detectar problemas cardiacos [8]. Adicionalmente, la masa

del ventriculo izquierdo puede ser un predictor de mortalidad en algunos pacientes [9].

Figura 1.1. Escaneo del corazén. Cada imagen muestra informacidn anatémica de una seccion del corazdn. Las imagenes

corresponden a un volumen de TC usando una vista axial.

La segmentacion del ventriculo izquierdo es necesaria cuando se requiere cuantificar
algunos de los pardmetros mencionados. Dada la cantidad de datos que normalmente se manejan
en estos estudios, se hace necesario implementar algoritmos automaticos o semiautomaticos para
llevar a cabo la segmentacién. Esto se justifica también en el hecho de que la segmentacion manual

es algo tediosa, consume mucho tiempo y se trata de una medida subjetiva.

Dos regiones son de interés cuando se segmenta el ventriculo izquierdo: la cavidad
ventricular y el miocardio. Estas dos regiones estan limitadas por el endocardio (pared interna) y
epicardio (pared externa). El proceso de segmentacion de estas dos regiones se puede llevar a cabo

usando diferentes tipos de algoritmos.
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Para evaluar el ventriculo izquierdo por lo general se utilizan tres tipos de vistas tomadas
con respecto a los ejes cardiacos: 1) Vista de Eje Largo Horizontal, 2) Vista de Eje Largo Vertical, y 3)
Vista de Eje Corto. En este proyecto, la aplicacion se lleva a cabo usando la vista de eje corto. En la
Figura 1.2 se ilustran imagenes con ejemplos de estas vistas tomadas de un volumen de TC. La vista
de eje corto es una de las mas usadas. Aqui el ventriculo izquierdo presenta formas circulares o
elipticas. En la Figura 1.3 se observan dos ejemplos del corazén usando esta vista. Se muestran
imagenes de TC y de RM. En ellas se han trazado los contornos que delimitan el endocardio y

epicardio del ventriculo izquierdo.

Vista de Eje Largo Vertical Vista de Eje Largo Horizontal Vista de Eje Corto

Figura 1.2. Vistas del corazdén usando los ejes cardiacos.

Varios indices clinicos pueden ser calculados a través de la segmentacién del ventriculo
izquierdo: Volumen Diastdlico Final (EDV), Volumen Sistdlico Final (ESV), Volumen de Bombeo (SV),
Fraccion de Eyeccion (EF), entre otros. Estos indices son utiles en la evaluacién de la funcidn

ventricular del corazén.

La segmentacién del ventriculo izquierdo es un problema que investigadores han tratado de

resolver por muchos afios. Aunque muchos algoritmos se han creado, el problema aun permanece
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abierto [4], [5]. Cuando se disefian algoritmos de segmentacion aplicados al ventriculo izquierdo en
estudios de RM y TC, se deben tener en cuenta problemas debido a las variaciones de contraste,
irregularidad de las formas del endocardio y epicardio, bordes difusos, inhomogeneidades, la falta
de informacidn en el apex y base del corazdn, asi como el ruido presente [10]. Adicionalmente, los
musculos papilares, los cuales son considerados como parte de la cavidad ventricular para

propdsitos de medidas, son también un problema a resolver en la segmentacion [5], [11].

Vista del Corazén en Eje Corto -RM Endocardio y Epicardio

Vista del Corazén en Eje Corto- T Endocardio y Epicardio
B " T

™

Figura 1.3. Endocardio (contorno interno) y Epicardio (contorno externo) en imagenes del corazén con vista de eje corto.
El miocardio esta limitado por las dos fronteras anteriores. Las imdgenes corresponden a la fase de diastole. a) Imdgenes

de RM; b) Imagenes de TC.
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Dada la importancia que tiene la segmentacién para muchas aplicaciones, cientos de
trabajos han sido propuestos durante los ultimos anos. A pesar del esfuerzo realizado, la
segmentacion sigue siendo un tema completamente abierto. Los métodos de segmentacién
regularmente son agrupados dependiendo del tipo de informacién que utilizan para clasificar las
regiones de las imagenes. El estado del arte en esta seccion es divido en dos partes: 1) Métodos de
segmentacion en forma general, los cuales constituyen la base de los métodos desarrollados para
aplicaciones especificas; y 2) Métodos especificos desarrollados para la segmentacion de imagenes

y volumenes del corazdn, en particular aplicados al andlisis del ventriculo izquierdo.
2.1. METODOS DE SEGMENTACION

Son muchos los métodos de segmentacion que han sido creados durante los ultimos afios y
son las aplicaciones médicas donde mas utilidad han encontrado estos métodos. En esta seccidn se
describen brevemente los métodos mds importantes que contribuyeron, en alguna medida, en el

desarrollo de este proyecto.
2.1.1. Crecimiento de regiones y agrupamiento de datos

Algunos métodos clasifican los elementos de una imagen usando informacién regional, en
la cual se buscan caracteristicas similares en cuanto a niveles de grises u otros parametros [2]. Entre
estos estdn los algoritmos de crecimiento de regiones [1] y aquellos que utilizan clusteres de datos

como son los conocidos k-medias [12] y C-medias difusa [13] (FCM, por su nombre en inglés).

El método de Crecimiento de Regiones se basa en un procedimiento en el cual se parte de
un elemento semilla (pixel o voxel) que va creciendo en la medida que se van adicionando puntos
vecinos que tienen propiedades similares con respecto al 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. El crecimiento se detiene cuando no se cumplen las
condiciones de similitud de los elementos alrededor de la regidn analizada. Estos métodos
presentan problemas cuando existen regiones no conectadas dentro de una misma zona por causa

de ruidos o artefactos. Adicionalmente, el método es bastante lento.
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La técnica de K-medias utiliza una funcién objetivo que sirve para evaluar y clasificar los
elementos de la imagen o volumen en K clusteres con respecto a una caracteristica determinada.
Los clusteres pueden ser parametrizados por los momentos de los niveles de grises o posiciones
dentro de una regidn especifica. Una medida tipica de similitud usada en este método es la distancia
euclidiana definida como
K N
_ 2
=5

4

donde cada elemento X; es evaluado y comparado con respecto a la media m; de cada cluster. El

elemento es clasificado como miembro del clister con el cual tiene mas similitud.

El algoritmo FCM utiliza informacion difusa para encontrar las relaciones entre pixeles y
clusteres, fortaleciendo la simple medida de distancia descrita anteriormente. Surgié como solucién
a los problemas que presenta k-medias en cuanto a la convergencia del algoritmo. En FCM, la
funcién que permite llevar a cabo el proceso de clasificacién se define como
K N
F= ) uplx - mf 22
=5

L

donde U™ es una matriz que determina la membresia de cada elemento del vector de entrada con
ij

respecto a un determinado cluster.
2.1.2. Métodos probabilisticos

Usar modelos probabilisticos e informacion estadistica es otro de los mecanismos para
caracterizar las regiones de las imagenes. La Clasificacion Bayesiana es uno de los métodos mas
conocidos en este campo [14]. Aqui se parte de una imagen o volumen original X, el cual sera
segmentado en M clases, donde cada una es representada por w;, i = 1,2, ..., M. En el proceso de
clasificacidn de los datos de entrada se considera la regla de Bayes

P(X\w;)P(w;)

P(wi\X) = T 2.3
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donde P(w;\X) representa la probabilidad a posteriori o probabilidad condicional de la clase dada
la imagen, P(X\w;) es la probabilidad condicional de X dado w;, P(w;) es la probabilidad a priori
de la clase w; y P(X) es la probabilidad total de X. Una de las consideraciones mas comunes es usar
funciones de probabilidad Gaussianas

1
P(X/w;) = exp[— (x = m)" 7t (x —my) 2.4

1
27Tn/2|Ci|1/2
donde n es la dimensidn del vector de entrada. En el caso unidimensional sélo se toman los niveles
de grises de los datos, pero se podria incluir informacion espacial u otros valores. Cada clase es
modelada usando una funcién de probabilidad. Al ser técnicas puntuales, que no tienen en cuenta

los vecinos, presentan un desempefo pobre en presencia de ruido.

Los Campos Aleatorios de Markov también han sido usados ampliamente en tareas de
segmentacion de imagenes [15]. En probabilidad se conoce como un campo aleatorio al conjunto
F ={F,,F,, ..., E,} de m variables aleatorias, donde cada elemento se define en un espacio X y
toma un valor 4; € A. En este conjunto F es posible encontrar una configuracion especifica A =
A, A2, .., A, |2 cual se conoce como una realizacién del campo o proceso aleatorio y que ademas
parte de un suceso {F; = A, F, = A5, ..., B, = A}, el cual ocurre conjuntamente. En el andlisis de
imagenes, usando la teoria de Markov, se considera que cada imagen esta compuesta por un
conjunto de variables aleatorias (los pixeles). La imagen, es entonces, una realizacion del campo
aleatorio, es decir una configuracién A. Se sabe también que a una posicién (x;, y;) determinada de
la imagen se le puede asociar una vecindad dada v;. Se dice entonces que esta imagen se considera

como un campo aleatorio de Markov de X con respecto a v si se cumplen las condiciones:

a) P(F=A)>0,paratodoA €A™
b) P(Fi=X/F=A,j€X,j#i)=P(F=4/F=2,j€v)

donde P indica la probabilidad. El primer criterio es la propiedad de positividad. El segundo criterio
es conocido como la propiedad de Markovianidad o caracteristica local e indica que las propiedades
de los pixeles solo dependen de su vecindad inmediata. Dentro de cada vecindad se definen los
cliques, los cuales determinan el tipo de asociacién en una vecindad. Aqui se infiere que cada pixel
de la imagen sdélo es influenciado estadisticamente por sus vecinos. El procedimiento de

segmentacion usando este método parte de considerar una funcién de probabilidad que asocia la
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relacion de los pixeles y sus vecinos a través de los cliques. Esa funcion potencial puede estar
definida por una distribucidn de Gibss [15]. Los Campos Aleatorios de Markov ofrecen mejores
resultados con respecto a la Clasificacion Bayesiana porque tienen en cuenta las relaciones entre
pixeles de una vecindad. La desventaja es que los algoritmos son tardados inclusive para

aplicaciones en 2D.
2.1.3. Modelos estadisticos de formas

En estos métodos se utiliza un conjunto de entrenamiento para construir un modelo
estadistico, el cual codifica las posibles variaciones presentes en las muestras de entrenamiento.
Los modelos de formas activas (ASMs, sigla que se deriva de su nombre en inglés) y los modelos de
apariencias activas (AAMs, sigla derivada de su nombre en inglés), desarrollados por Cootes et al.

[16], [17], constituyen dos de los métodos estadisticos de formas mds usados.

En ASM [16] se construye un modelo estadistico lamado Modelo de Distribucion de Puntos
(PDM, por su nombre en inglés) a partir de un conjunto de N formas de entrenamiento. Las formas
X;,i =1,2,...,N son representadas usando una notacidn vectorial. El vector que representa cada
forma se compone de un conjunto de puntos espaciales, P;;, k = 0,1, ..., m — 1, los cuales describen

las fronteras de los objetos que se quieren analizar. Por lo tanto,
X; =[Py, Pit, P, Pigm-1)]" 2.5

El procedimiento comienza alineando el conjunto de entrenamiento para remover las
diferencias espaciales entre las formas. Luego, se obtiene una forma promedio S a partir de los X;
alineados. Finalmente, se obtiene el PDM a través de un andlisis de componentes principales. El

modelo estadistico S se define como

donde Ps es la matriz que contiene el conjunto de los r eigenvectores mas significativos y bs es
conocido como el parametro de forma, el cual determina la deformacién que puede sufrir el
modelo. Posteriormente, el modelo estadistico se puede usar para segmentar nuevos datos. La gran
dificultad de este método es que necesita muchas formas de entrenamiento para obtener un
modelo con la capacidad de segmentar pequefios detalles de las estructuras. La ventaja es que solo

segmenta formas parecidas a las entrenadas.
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AAM [17] es un método que se desprende del anterior. Aqui se plantea la construccion de
un modelo de apariencia a partir de la informacidon de textura obtenida del conjunto de
entrenamiento. El modelo de apariencia trabaja en conjunto con el modelo de puntos o PDM.
Igualmente, aqui es necesario alinear las matrices de textura y usar componentes principales para

obtener el modelo estadistico de apariencia, el cual se describe como

donde G es la matriz de textura promedio, P; es la matriz con los eigenvectores mas significativos y
b; es un parametro usado para deformar el modelo de apariencia. En la construccidn del modelo
de textura se toma toda la porcidon de la imagen encerrada por los puntos de forma. Cuando se tiene
el modelo de forma y el modelo de textura, se construye el AAM. Primero se combinan los

pardmetros bs y b; en una sola variable y luego,

_ (Wsbs\ _ (WsP{(S=$)
b‘(b(;)_(pg(a—é)) 28

donde Ws es una matriz de pesos que permite normalizar los valores de textura y de coordenadas.
Después, por medio de una segunda etapa de componentes principales aplicada sobre b, se obtiene

el modelo final que combina textura y forma, es decir
b =Qc 2.9

donde Q es la matriz de eigenvectores principales y ¢ es el vector que permite deformar ambos
modelos. El método requiere de una muy buena inicializacion y, dado que se analiza la textura, el
costo computacional es mayor. Al igual que el anterior, su desempefio depende de la cantidad de

muestras usadas para construir el modelo. La extensién a 3D de estos métodos no es una tarea facil.
2.1.4. Métodos variacionales

Otra alternativa de segmentacidén la conforman los métodos variacionales. Estos consisten
de un funcional de energia, el cual describe el proceso de segmentacion, y cuya solucién adecuada
se obtiene de un proceso de minimizacion usando la teoria del cdlculo de variaciones. Idealmente,

el funcional debe alcanzar un valor minimo cuando la imagen estd correctamente segmentada.

10
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El método de Contornos Activos Paramétricos o Snakes, desarrollado por Kass et al. [18],
fue una de las primeras técnicas de segmentacidén variacionales desarrolladas. Aqui se busca
minimizar la energia asociada a un contorno, en la cual se combinan un conjunto de fuerzas externas
e internas al contorno. Las fuerzas internas dependen de los pardmetros del contorno mientras que
las externas dependen de las caracteristicas de la imagen. El objetivo es encontrar el contorno, el
cual es el encargado de segmentar la imagen, que minimiza el funcional de energia. El contorno en

la imagen es representado por una curva C, paramétrica con respecto a s, es decir
C(s) = (x(s),y(s)) con0<s<1 2.10

La funcidon de energia que gobierna el contorno se define como

1 1
Esnake = —[0 Esnake(c(s))ds = .[0 (Eint(c(s)) + Eext(c(s))) ds 2.11

donde Ejne(C(s)) = a(s)|Cs(s)|? + B(s)|Css(s)? representa la energia interna y Egy,(C(s))
denota las fuerzas externas o de la imagen actuando sobre el contorno. Esta ultima es, por lo
general, una funcién de extraccidon de bordes. La solucién al problema se resuelve minimizando el
funcional de energia descrito para los posibles valores de C. Aqui es necesario utilizar |a teoria del
calculo de variaciones, lo cual conduce a una solucidn en términos de las ecuaciones de Euler-
Lagrange. El método de Snakes presenta problemas cuando existen estructuras con bordes muy
similares y cercanos entre si, también en presencia de concavidades, cuando el ruido de la imagen

es alto y cuando la inicializacidn no es adecuada.

El Funcional de Mumford-Shah es la herramienta base de muchos otros métodos de
segmentacion que derivan su analisis de la teoria del célculo de variaciones [19]. Fue propuesto por
D. Mumford y J. Shah [20], y su funcionamiento parte de considerar una imagen g(x, y) definida en
el espacio R como la unién de varios subconjuntos conectados, cerrados y disyuntos
{R;,i = 1,2,...,n}, donde las fronteras definen las discontinuidades de cada region. Las fronteras
denotadas por K complementan el resto de la imagen. Este método busca segmentar una imagen a
través de la minimizacién del funcional de energia E definido como

B0 =u | (F-grda+a| IvfiPda+p | ds 212
R R K

-K

11
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donde f denota una funcién suave “por tramos” (del inglés piecewise) que aproxima a g con
discontinuidades en la frontera K, Vf es el gradiente de f y dA es el diferencial de drea de la regién
que se analiza. El dltimo término es la longitud de las fronteras de todas las regiones. Ademas, u,
a y f son constantes reales que determinan un peso para cada término del funcional. En este
funcional el primer término evalua la similitud entre la imagen segmentada y la original. El segundo
término trata de medir la homogeneidad que existe dentro de cada region R;, mientras que el ultimo
término ayuda a que las fronteras de las regiones sean regulares y suaves. La dificultad del método
estd en encontrar una forma de minimizar el funcional E sobre las posibles soluciones f [21].
Obviamente, esto implica buscar un método para encontrar f. En la literatura existe un gran nimero

de trabajos orientados a resolver este funcional [22], [23].

Dentro de los métodos variacionales también se clasifican los contornos activos geométricos
o basados en Level Sets, los cuales presentan muchas ventajas por su representacién implicita. Los
Contornos Activos Geodésicos fueron introducidos coincidentemente por Caselles et al. [24] y
Kichenassamy [25]. Con este método se trata de resolver algunos de los problemas de los Snakes. El

funcional de energia en este método se define como
1
Foc = [ 9 (71(6) 151ds 2.3
0

donde g (VI(C(s))) es una funcién que depende de los bordes de la imagen y |Ci|ds es el
g s

diferencial de la longitud de arco de la curva. En ésta ecuacidn, se trata de obtener el contorno que
minimiza el funcional de energia. Esto se hace a través del calculo de variaciones y el método de

gradiente descendente. El resultado de la minimizacion de la ecuacion 2.13 es

Z—f =g (VI(C(S))) kn — [Vg (VI(C(S))) .n] n 2.14

donde k es la curvatura y 1 indica la direccion normal. Sin embargo, esta expresion esta en términos
del contorno S, lo cual hace poco practica su implementacion. De la teoria de Level Sets [26], [27]
se sabe que cualquier curva cerrada se puede representar de forma implicita usando una funcion

de Level Set. Por lo tanto, la ecuacidn 2.14 se puede escribir como

E;—(f=gk||7<p| —Vg.Ve 2.15

12
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donde por simplicidad se ha reemplazado g (VI(C(S))) por g, y @ es la funcién de Level Set en

mencidn. Una prdctica muy comun es incluir un término adicional, constante, a la ecuacién 2.15

para asegurar la evolucién de la funcidn. Luego,

a
L =gk +p)IVpl - Vg.Ve 2.16

Dado que éste método usa una funcién que depende del gradiente, su desempeiio es

bastante deficiente en presencia de ruido.

Como alternativa, Chan y Vese [28] propusieron un funcional que no depende de funciones
de extraccion de bordes. Fue creado con el objetivo de resolver las deficiencias derivadas de utilizar
gradientes o funciones de deteccidn de bordes, las cuales presentan problemas en imdgenes reales
por la gran cantidad de ruido. El Funcional de Chan-Vese consiste de una modificacién del Funcional
de Munford-Shah [20] para extraer objetos sin utilizar detectores de bordes. En este método se
consideran dos regiones: la que encierra el contorno, la cual corresponde al objeto que se quiere

extraer, y la regién fuera del contorno, que se asume como el fondo. El funcional es

FCV = Al (1 - ‘u.l)zdx + /’12 (1 - ‘u.z)zdx + Af dS + Uf dx 2.17
S R

Ry Rz 1

donde los dos primeros términos miden la homogeneidad en las regiones, el tercero (longitud de
arco) y cuarto término (area encerrada por S) regularizan la segmentacion imponiendo restricciones
geométricas. En este funcional, se asume que i, y U, se aproximan como los valores promedios en
cada region segmentada de la imagen I (o volumen en 3D). En la Figura 2.1 se ilustran cuatro
posibles casos que se pueden dar en el proceso de evolucién del contorno. Se puede asegurar que
el funcional anterior obtiene su valor minimo en el cuarto caso dado que los dos primeros términos
tienden a cero. lgualmente, aqui es necesario minimizar el funcional dentro de las posibles
soluciones, lo cual no es una tarea facil. En el método original se propone representar el funcional
en términos de una funcién de Level Set para llevar a cabo el proceso de minimizacidon usando el
calculo de variaciones. Luego, usando una representacién en términos de la funcién de Level Set ¢,
la solucidn al funcional es
do

3¢ = Ml —1)? = (I = 12)* + 2k + v]|Vg| 2.18

13
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Figura 2.1. Posibles casos en el Funcional de Chan-Vese. En cada caso se evaluan los dos primeros términos del funcional.

a)(I—puy) >0,(I—pp)=0;b) I—py) =0,(I—p)>0;¢) (I —py) >0,(I—pp)>0;d) (I —py) =0,(1—py) =0.

Como se puede notar en las expresiones anteriores, el Funcional de Chan-Vese tiene la
ventaja de no depender de gradientes y funciones de extraccién de bordes. Esto le da una mayor
habilidad para procesar imagenes con ruido. El método tiene la desventaja de utilizar el promedio
de los niveles de grises para los términos w; y U, lo cual no siempre es lo mas 6ptimo para

caracterizar las regiones en muchas aplicaciones.

Nikos Paragios et al. [29] combinaron en su funcional un término de regiéon y uno de
deteccion de bordes. El método es conocido como Regiones Activas Geodésicas. El término de

region es basado en informacién probabilistica de los datos de entrada. El funcional es

Fon= Y. 1= [ g(Pen (1)) 105 = Y a[[ togtraatumitzay 219

XE(A,B) X€(AB) X

donde el primer término es el pardmetro de frontera y el segundo término es el pardmetro de
regién. Aqui P ¢ x) (I(C(s))) es la probabilidad de la fronteray g (P(C,X) (I(C(s)))) es la funcion

de atraccion hacia los bordes del objeto. También, P x(I(x,y)) es la funcién de probabilidad de la
clase X. Adicionalmente, (4, B) son las particiones de la imagen (regiones dentro y fuera del
contorno respectivamente) y 0 < a < 1. La minimizacién de este funcional es similar a los casos
anteriores y conduce a una ecuacion diferencial que puede estar dada en términos de la funcidn de
Level Set. La ecuacidn obtenida en el método de Contornos Activos Geodésicos puede ser usada
como término de frontera. No obstante, se necesita una funcién de probabilidad para cada particién

y ademas definir los pesos para cada término.
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2.1.5. Métodos multiescala y multiresoluciéon

Otra alternativa valida es usar un espacio multiescala o multiresolucién que ayude a
solucionar los problemas de segmentacién que se presentan con los métodos descritos. En los
algoritmos multiescala y multiresoluciéon basados en transformadas se procesan directamente las
componentes obtenidas de la descomposicién. Las herramientas mas populares para llevar a cabo
estos tipos de descomposiciones son las Wavelets. La transformada de Hermite [30], [31] es otra
herramienta atil para realizar andlisis multiescala y multiresolucidn. Algunos autores desarrollaron
métodos en los cuales se implementan los algoritmos descritos dentro de un espacio multiescala y
multiresolucion para diferentes aplicaciones. Entre estos, vale la pena mencionar algunos métodos
gue combinan Snakes con Wavelets [32], Snakes con Curvelets [33], ASM implementado en el

dominio de las Wavelets [34], [35], y métodos de Level Sets basados en Wavelets [36].
2.2. SEGMENTACION DEL VENTRICULO IZQUIERDO EN ESTUDIOS DE RM Y TC

Durante los ultimos afios se han hecho numerosas contribuciones sobre métodos de
segmentacion aplicados al andlisis del ventriculo izquierdo en estudios de RM y TC [4], [5], [10]. Los
contornos activos implicitos [37], [38], [39], [40], [41], [42], [43] y paramétricos [44], [45], [46], los
algoritmos probabilisticos [47], [48], [49], los modelos estadisticos de forma [50], [51], [52], [53],
[54] y los algoritmos basados en atlas [48], [55], [56] son métodos tipicos usados para segmentar la
region del ventriculo izquierdo. La segmentacion de imagenes cardiacas ha sido revisada con mucho

detalle en varios articulos [4], [5], [10].

Los modelos de formas como los ASMs [16] y AAMs [17] usan conjuntos de muestras de
entrenamiento para construir un modelo estadistico que posteriormente es usado para segmentar
nuevos datos. Hans C. van Assen et al. [57] propusieron un método que combina un ASM 3D con un
algoritmo FCM para segmentar el ventriculo izquierdo en volimenes de RM. Este método es capaz
de segmentar volumenes con falta de informacidn. Un método similar fue presentado en [52], pero
generalizado para la segmentacion de volumenes de TC y RM. Un algoritmo de inferencia difusa fue
usado como técnica de clasificacion de datos. Olivier Ecabert et al. [58] desarrollaron un método
para extraer las cuatro cavidades del corazén, asi como el miocardio, en volimenes de TC, usando
un esquema deformable, no paramétrico y flexible el cual, combina un ASM paramétrico con

informacidn a priori. El corazén es modelado usando elementos geométricos simples como elipses

15



Capitulo 2 ESTADO DEL ARTE

y cilindros. El método también usa la transformada de Hough para la inicializacién. Modelos
deformables estadisticos y métodos de registro han sido usados en combinacién con AAM en [59]
para llevar a cabo segmentaciones 3D del corazén. Aunque los modelos estadisticos de forma han
demostrado ser bastante eficientes, su desempefio siempre dependera de la cantidad de datos

usados para entrenar los modelos.

Los contornos activos paramétricos han sido de mucho interés para aplicaciones de
segmentacion en imdgenes cardiacas. Tal como se menciond anteriormente, ellos consisten de una
curva que tiene la capacidad de moverse usando un campo de velocidades, el cual puede depender
de las caracteristicas de la imagen o de informacidon geométrica. Yuwei Wu et al. [44] disefiaron un
método para segmentar el ventriculo izquierdo en imagenes de RM usando un Snake clasico. Una
nueva fuerza externa llamada convolucidn del vector gradiente fue propuesta argumentando que
esta podria capturar los bordes de la imagen de forma mas eficiente. Una restriccion de forma fue
adicionada asumiendo que el endocardio y el epicardio presentan formas circulares. Aunque
muestra resultados satisfactorios, por lo general los métodos basados Unicamente en detectores de
bordes presentan problemas en presencia de ruido. Sandro Queirés et al. [60] propusieron un
método rapido y automadtico aplicado a la segmentacién del ventriculo izquierdo en estudios
cardiacos 4D de RM. Un proceso de umbralizacién y deteccidn de la cavidad ventricular es usado
como inicializaciéon. Luego, un contorno activo basado en B-Splines [61] es usado para segmentar el
ventriculo desde la base hasta el apex. Técnicas de flujo dptico, junto con otras técnicas cldsicas de
caracterizacién de imagenes, fueron usadas para obtener la segmentacion final del estudio cardiaco.
Un contorno activo paramétrico fue usado también por Hisham Sliman et al. [46] para segmentar el
endocardio y epicardio. Este método combina diferencias de Gaussianas y Campos Aleatorios de
Markov en el funcional de segmentacion. Adicionalmente, medidas de distancia fueron usadas para

mantener una separacion adecuada entre las dos estructuras.

Los métodos basados en Level Sets han sido también de mucha utilidad en el andlisis de
imagenes cardiacas. A diferencias de los contornos activos paramétricos, aqui las curvas son
representadas de forma implicita usando funciones de Level Sets. Entre las principales ventajas que
encontramos en estos métodos estdn su facilidad de implementacidon y extensidon a varias
dimensiones, asi como la posibilidad que ofrecen de combinar diferentes tipos de funciones de
energia en una forma transparente y eficiente. Los cambios de configuracidn en estos métodos son

asumidos de forma natural. En Huaifei Hu et al. [42], el volumen completo del ventriculo izquierdo
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es segmentado corte por corte, comenzando desde la seccion media del corazén. Un funcional de
energia conocido como LBF (Local Binary Fitting, por sus siglas en inglés) [62] es usado para
segmentar el endocardio. En el caso del epicardio, un método de programacién dindmica fue
empleado incorporando la informacién del endocardio obtenida previamente. Este método no
incorpora restricciones de forma, lo cual puede afectar su desempefo. Un interesante método
variacional es presentado en [41]. En éste método, los autores propusieron la evolucion de dos
curvas para extraer las fronteras del endocardio y epicardio en secuencias de imagenes cardiacas.
Un término a priori de superposicion es incluido en el funcional de energia con el objetivo de
modelar las intensidades que se superponen en las diferentes regiones de ventriculo. El
conocimiento a priori en este término se debe aprender usando la primera imagen segmentada. El
coeficiente de Bhattacharyya fue usado para medir la superposicidn en las regiones. La extensidn a
3D no es discutida en este método y tampoco existen restricciones de forma lo cual puede afectar
su desempefio. En contraste, Pluempitiwiriyawej et al. [38] propusieron un funcional de Level Set
compuesto por cuatro términos: una energia de regién global basada en una formulacién
probabilistica, un término de bordes, una funcién de regularizacién y un término de forma, en el
cual se asume que el ventriculo izquierdo tiene forma eliptica. Sin embargo, en este método no se
consideran los problemas de inhomogeneidades presentes en este tipo de imagenes. Con el objetivo
de codificar la similitud entre la forma del endocardio y el epicardio, Jonghye Woo et al. [37]
disefaron un método del Level Set multifase para segmentar las dos regiones del ventriculo
izquierdo. Aqui se asume que la diferencia entre las dos regiones sigue una distribucién Gaussiana
controlada por su desviacién estandar. Ademads, otras funciones de energia basadas en intensidades
y bordes son incluidas. Una combinacidon de técnicas de umbralizacién, morfologia matematica,
operaciones geométricas y varios métodos de contornos activos para segmentar automaticamente
el endocardio y el epicardio en estudios 3D de TC fue presentada en [63]. En este método la forma

del endocardio es usada como restriccion para la segmentacion del epicardio.

Otros investigadores han optado recientemente por métodos diferentes para la
segmentacion del ventriculo izquierdo. Entre estos estan los modelos de programacidn dindmica
[64], [65], [66], morfologia matematica combinada con Watershed [67], métodos basados en
registro [68], Random Walk [69], competencia de caracteristicas y modelos Sparse [70]. A pesar de
que todos los métodos intentan resolver el problema de segmentacion de la region del ventriculo
izquierdo, ellos utilizan informacion de las imagenes obtenidas de su espacio original. Mas aun,

muchos de estos algoritmos no utilizan restricciones de formas, necesitan de muchos datos
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conocidos para entrenar sus modelos, o no consideran otros problemas como las
inhomogeneidades. Adicionalmente, la segmentacién de imagenes cardiacas se ha enfocado en
analizar estudios de TC o RM por separado sin considerar una generalizacién a los dos tipos de

modalidades.

Otras contribuciones personales, derivadas del desarrollo de este proyecto de investigacion,

pueden ser revisadas en las referencias [50], [71], [72], [73], [74].

18
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La TH es una poderosa herramienta matematica que permite hacer una descomposicion
ortogonal de funciones. Fue desarrollada por Martens [30], [31] a principios de los afios 90 y desde
entonces ha sido usada en muchas aplicaciones de analisis de imagenes [50], [75], [76], [77]. En esta
herramienta, se usan los polinomios de Hermite como las funciones bases de la descomposicidon. En
este capitulo, se definen formalmente la TH en una, dos y tres dimensiones. Ademads, se describen

algunas de sus caracteristicas mas importantes.

3.1. TRANSFORMADA DE HERMITE UNIDIMENSIONAL

— 1 . .
WHn(X/U) el polinomio

normalizado, con n = 0,1, ..., c. Estos polinomios son ortogonales con respecto a una funcién

Sea H,(x/a) el polinomio de Hermite de grado ny G, (x) =

Gaussiana V2, es decir

J7 V()G (%) G (x)dx = 8y,  paran #m 3.1

1

—x2 2 . ez . . g .
donde V(x) = e *"/29%y g es la desviacion estandar de la funcién Gaussiana. Dada una

o\TT

funcion f(x), definida en un espacio continuo, su TH de orden n se define como

Ln(®) = [ f)V2(x = )G (x — p)dx 3.2

donde L, (p) corresponden a los coeficientes cartesianos de la transformacién. Dado que la funcién
V (x) define una ventana, la descomposicion se debe hacer para las distintas posiciones p donde se
requiere analizar la funcién. Una ilustracién gréafica de este proceso de descomposicion se puede

observar en la Figura 3.1.

La implementacion de esta transformada se puede llevar a cabo a través de un proceso de
convolucién entre los filtros de Hermite y la funcidon de entrada, y luego una operacidon de

submuestreo en las posiciones de p.
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Los filtros de Hermite unidimensionales de orden n son definidos como

hfn(x) = Gp(=x)V?(=x) 3.3
Sustituyendo,
-D" 1 5
hf,(x) = ( Zniz'a_\/EHn(x/a) e~(*/9) 3.4

Usando las propiedades de los polinomios de Hermite, hf;, (x) se puede escribir en

términos de derivadas de Gaussianas. Luego,

hf,(x) = \/% [ y (:/na)n (a\l/ﬁ e_(x/")2>] 3.5

Las formas que tienen los filtros de Hermite unidimensionales hasta el ordenn = 5 se
ilustran en la Figura 3.2.
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Figura 3.1. Proceso de descomposicién en la TH unidimensional. La funcidn de entrada (color azul) es modificada con una

funcién ventana de tipo Gaussiano (color rojo), luego es proyectada sobre los polinomios de Hermite (grafica inferior). El

proceso se repite para todas las posiciones deseadas de la sefial.
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Figura 3.2. Filtros de Hermite unidimensionales hasta el orden n = 5.
3.2. TRANSFORMADA DE HERMITE 2D

La TH en dos dimensiones se define de forma similar. Sea f(x, y) la funcién de entrada, su

TH 2D se obtiene como
Lnn-m(® q) = f f fO,V2(x =P,y — Q)Gmp-m(x — p,y — q)dxdy 3.6

1 (2 2 2 . . . e
donde V(x,y) = py2 (*+¥%)/20” g5 |a ventana Gaussiana con la cual se define la condicién de

1
V2" (n-m)! m!

normalizados y Ly, n—m (P, @) son los coeficientes de la transformada. Los indices de los polinomios

ortogonalidad, Gy p—m(x,y) = H,,(x/0)H,_,,(y/0) son los polinomios de Hermite

varian comon =0,1,...,.oym = 0, ...,n donde n es el orden de la transformada. Andlogamente,

se pueden definir los filtros de Hermite bidimensionales como

hfm,n—m(x: :V) = VZ(_x: _:V)Gm,n—m(_x: _y) 3.7

Sustituyendo y usando las propiedades de los polinomios de Hermite obtenemos los filtros

de Hermite en 2D, los cuales se definen como
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1 dm n-m
hfm,n—m(xv }’) = \/m p (g)md (%)n—m Vz(x:y) 3.8

Los coeficientes L., ,—m(p,q) de la transformada se pueden obtener, entonces,
convolucionando el conjunto de filtros hAfy, ,—m (x,y) con la funcién de entrada f(x,y) y luego

submuestreando en las posiciones (p, q).
3.3. TRANSFORMADA DE HERMITE 3D

La TH en tres dimensiones se obtiene usando el mismo procedimiento. Sea f(x,y,z) una

funcién tridimensional de entrada, los coeficientes de la TH 3D se calculan como

Lim-in-m(@®,q,7) = f f [y, 2V2(x =0,y = 4,2 =1)Gmtn-mx — P,y — q,z — 1)dxdydz 3.9

con n=0,1,..,00,0 m=0,1,..,n, [=01,..,m siendo n el orden de la transformada.

o . (2 2 2 2
Similarmente, la ventana Gaussiana en 3D es V(x,y,2) =( e~ (" Hy H+2%)/20 >, y los

1
(Vo)

- Hy(x/0)Hm—y(¥/0)Hp—m(2/5). De I

(n—-m)! (m-D'1!

polinomios normalizados son Gy —; n—m= N

misma forma que en los casos anteriores, los coeficientes L; ,,—; n—m (P, g, 7) se pueden obtener por
convolucién entre los filtros y la funcion de entrada, y luego submuestrear en las posiciones (p, q, 7).
Los filtros de Hermite 3D se obtienen al multiplicar los polinomios con el cuadrado de la ventana

Gaussiana. Luego,

hfl,m—l,n—m (x: Y, Z) = Vz(_x' =Y, _Z)Gl,m—l,n—m(_x' =Y, _Z) 3.10

Una vez que se sustituyen las funciones correspondientes y haciendo uso de las propiedades

de los polinomios de Hermite obtenemos los filtros en 3D definidos como

hfl,m—l,n—m (x, Y, z) =

1 [ dl dm—l dn—m

2
V2 (n-m)! (m=D)! 1! d(x/a)ld(y/cr)m‘ld(z/a)”‘mv (x,y,z)] 3.11

Los filtros en varias dimensiones se pueden obtener multiplicando los filtros unidimensionales

definidos para cada coordenada.
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3.4. CARACTERISTICAS DE LA TRANSFORMADA DE HERMITE

En esta seccion se describen algunas caracteristicas generales de la TH. Estas pueden ser
Utiles para efectos de implementacién o para determinar la mejor forma de emplear Ia

transformada en una aplicacién especifica.

La ventana Gaussiana y los polinomios de Hermite en varias dimensiones cumplen con la
propiedad de separabilidad. Esto implica que las definiciones de estas funciones en varias

dimensiones se obtienen por la multiplicacién directa de las funciones unidimensionales.

Dado que se trata de una transformada continua, la implementacién discreta se puede
obtener usando los polinomios de Krawtchouk y la secuencia binomial [30]. Teniendo en cuenta la
propiedad de separabilidad de la funcion Gaussiana y de los polinomios de Hermite, la
descomposicion se puede llevar a cabo procesando cada dimensién por separado, es decir una

seguida de la otra.

En las definiciones anteriores, el orden de la transformada lo define el parametro n.
Adicionalmente, los pardmetros libres a seleccionar cuando se aplica la transformada son la escala
o de la funcidn Gaussiana y el parametro de submuestreo en cada caso. Los coeficientes obtenidos
al aplicar la TH son comuUnmente llamados coeficientes cartesianos. La TH de orden n = 0 es util
para suavizar la funcién de entrada. Tal como se ilustra en la Figura 3.2, el filtro de Hermite de orden
cero es simplemente una Gaussiana con desviacidn estandar o. El filtro de orden n = 1 puede servir
para detectar cambios bruscos de la funcién analizada, por lo que es muy util para detectar bordes
en dos y tres dimensiones. El filtro de orden n = 2 detecta cruces por cero. En general, los
coeficientes de orden n = 1 son muy Utiles para codificar texturas en dos y tres dimensiones. La
Tabla 3.1 ilustra el conjunto de coeficientes que se pueden obtener para una descomposicién de

ordenn = 2 en dos y tres dimensiones.

Los coeficientes que se obtienen al aplicar la TH en dos y tres dimensiones se arreglan en un
esquema grafico, en el cual se agrupan dependiendo del orden de la transformacion. En la Figura

3.3 se ilustra este esquema grafico para la TH en dos y tres dimensiones hasta el orden n = 2.
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Tabla 3.1. Lista de coeficientes de la TH en 2D y 3D hasta el ordenn = 2.

2 Dimensiones 3 Dimensiones
Ordenn m Coeficiente Ordenn m 1 Coeficiente
n=20 m=20 Lo,o n=20 m=20 1=0 Lo,o,0
m=0 Lo,1 m=0 1=0 Lo,o,1
n=1

m=1 L1 n=1 1=0 Lo,1,0

m=1
m=20 Lo,z 1=1 L1,00
n=2 m=1 L1 m=20 1=0 Lo,o,2
m=2 L2,0 1=0 Lo,1,1

m=1
=1 L1,01

n=2

1=0 Loz,0
m=2 =1 L1,1,0
=2 L2,0,0

Un ejemplo de descomposicién usando la TH 2D para una imagen de TC cardiaca se muestra
en la Figura 3.4a. La imagen corresponde a un corte extraido de un volumen en una vista de eje

corto cardiaco. Aqui, solo se muestra la transformada hasta el orden n = 2.
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Figura 3.3. Distribucion grafica de los coeficientes de la TH. a) Dos dimensiones; b) Tres dimensiones.

3.5. TRANSFORMADA DE HERMITE ROTADA EN 2D Y 3D

Una de las virtudes mas reconocidas de la transformada de Hermite es su capacidad para
hacer andlisis direccional [77], [78], [79]. Dado que en las imagenes y volimenes es comun encontrar

patrones unidimensionales orientados, las transformadas direccionales llegan a ser de mucha
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utilidad. Los bordes y la textura son dos de las caracteristicas mas importantes que se pueden
analizar usando procesamiento direccional. La TH cumple eficientemente con esta propiedad de
rotacién. Freeman et al. [80] demostraron que un filtro en una direccion determinada puede ser
obtenido a través de una combinacion lineal de unos filtros base, los cuales han sido definidos
previamente en alguna direccién original. Este mismo concepto se puede extender a datos que han
sido filtrados previamente con esos filtros base. Los coeficientes cartesianos de la TH en cada orden,
para n = 1, son en si mismos un conjunto base con el cual se pueden obtener unos coeficientes
rotados a un angulo determinado. Para llevar a cabo la rotacidon, se parte de la definicion de los
filtros de Hermite en el dominio de Fourier. A continuacidn, se describe el proceso de rotacidn para

dos y tres dimensiones.

En Dos Dimensiones. Se obtiene |la transformada de Fourier de los filtros definidos en la

ecuacion 3.8. Luego,

1 n-m
HFy pom(wy, wy ) = — [Gwe )™ (jwya) " F (wy, wy)] 3.12

2% (n —m)!
donde F(wx, Wy) es la transformada de Fourier de V?(x, y). La rotacién definida en coordenadas

cartesianas para el caso bidimensional se define como

xr]z cosf sen@] [x] 313

Vr —senf cosf1ly
Una rotacion en el dominio espacial es equivalente a una rotacién en el dominio de la
frecuencia. Por lo tanto, la definicién anterior aplica para las coordenadas en el dominio de la

frecuencia. En la ecuacién 3.12 reemplazamos por las coordenadas rotadas y se obtiene

HEg (W, wy, 0) = — [(io(wycost + wysend)))™(jo(—w,send + wyCOSH))n_mF(wx,wy)] 3.14

1
V2 (n—m)!

Desarrollando la ecuacion 3.14 y usando la transformada de Fourier inversa podemos
obtener los filtros de Hermite rotados para un orden n = 1. Dado que los coeficientes de la TH son
obtenidos por un proceso de convolucion entre la imagen de entraday los filtros, es posible obtener
los coeficientes rotados a partir de los cartesianos usando la ecuacién 3.14. Hay que resaltar que la

funcién Gaussiana es isotrdpica, por lo cual no sufre modificaciones en el desarrollo anterior.
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Luego, partiendo de la ecuacidn 3.14 y haciendo el respectivo desarrollo se pueden obtener

los coeficientes de Hermite rotados para los dos primeros érdenes:

Paran =1,
L0,1(9) c S L0,1
L1,0(9)] B [—5 C] [Ll,O] 3.15
Paran = 2,
LO,Z(Q) c? 2cs 52 LO,Z
Li1(0)| = [—cs c? — 52 cs] L1 3.16
L,0(0) s2 —2cs  c?l|Lyp

donde ¢ = cosf y s = senf. En la misma forma se pueden obtener los coeficientes rotados para

o6rdenes mas altos de la transformada.

En Tres Dimensiones. El procedimiento es similar al caso anterior. Aqui se consideran

dos angulos de rotacidon, un angulo 6 alrededor del plano xy y un dngulo @ alrededor del eje z. Los

coeficientes rotados en tres dimensiones para los dos primeros érdenes son los siguientes:

Paran =1,
Lo,,1(6,0) ac as b]|Looa
Lo1,0(0,0)| = [ - c O] Loip 3.17
Ll,O,O (9, Q)) —bC _bS a L1,0,0
Paran = 2,
L0,02(6,0)] [ q?c? 2a’%cs 2abc a’s? 2abs b?1[Lo,2]
Lo41,1(6,9) —acs a(c? —s?) —bs acs bc 0 ||Lo11
Lo20(8,9)| _|—abc? —2abes  c(a®*—b?*) —abs?* s(a*—b?) ab||Lozo 3.18
L101(6,0) s2 —2cs 0 c? 0 0 ||L101 '
L110(6,0) bcs  b(s?—c?) —as —bcs ac 0 [|L1,1,0
[Ly00(60,0)] L b2c2 2b%cs —2abc b?%s? —2abs  a?llLlzp0]

donde ¢ = cosf, s = senf, a = cos@y b = sen@.

El proceso de rotacion de los coeficientes implica encontrar los dangulos de interés con

respecto a los cuales se necesita hacer la rotacién. En este proyecto, el dngulo se estima de forma
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adaptativa para cada punto usando la direccion de maxima energia. En la Figura 3.4b se ilustran los
coeficientes de Hermite rotados calculados a partir de los coeficientes cartesianos de la Figura 3.4a.
Como se puede notar, toda la energia en la transformada rotada se concentra sobre los coeficientes
de la primera linea. Esto se puede interpretar como un proceso de filtrado si consideramos que el
resto de coeficientes corresponden al ruido, por lo cual podrian ser descartados. Muchas de las

propiedades y ventajas de la TH rotada se han expuesto ampliamente en [77], [78], [79].

a) b)

Figura 3.4. TH 2D hasta el orden n = 2 para una imagen de TC del corazén en una vista de eje corto. a) Coeficientes

cartesianos; b) Coeficientes rotados.
3.6. TRANSFORMADA DE HERMITE JERARQUICA MULTIESCALA

La TH también ofrece la posibilidad de hacer anadlisis multiescala y multiresolucion de los
datos. Silvan-Cardenas et al. [79] desarrollaron un interesante esquema multiescala para la TH, en
el cual se considera que existe una relacion directa entre los coeficientes de las diferentes escalas,
lo que permite obtener la TH de una escala usando los coeficientes de la escala inmediatamente
anterior. Sin embargo, el simple mecanismo de aplicar la TH varias veces, usando diferentes escalas
o y parametros de submuestreo, ofrece en si mismo un esquema jerdrquico multiescala. Esta
metodologia jerarquica fue previamente expuesta en [31]. Por comodidad y simplicidad, esta ultima

metodologia es adoptada en este proyecto. En la Figura 3.5 se muestra un ejemplo de la TH 3D
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obtenida para dos escalas diferentes. Como ejemplo se utilizéd un volumen de RM del corazén. En
este proyecto, se usa un valor de submuestreo diferente por cada escala utilizada. Este esquema se
denomina en este proyecto como TH Jerdrquica Multiescala. Por comodidad, se toma el mismo valor
de submuestreo en cada coordenada y es denominado simplemente como T. Por ejemplo, para el
casode laTH 3D, se asume que T = p = q = r. En este sentido, el esquema multiescala es definido

por el par de variables (g;,T;) coni = 1,2, ..., P, siendo P el nimero méaximo de escalas usadas.

O-1=1yT1=1 O'2=1.5yT2=2

Figura 3.5. TH 3D Jerdrquica Multiescala aplicada a un volumen de RM. Se ilustra un corte del volumen.

3.7. VENTAJAS DE LATH

La TH presenta algunas ventajas con respecto a otros modelos de descomposicidn, las cuales

han motivado el uso de esta transformada en este proyecto. Algunas de estas ventajas son:

e Esconsiderado un modelo de vision.

e Permite hacer andlisis direccional.

e Las funciones bases de la descomposicién son ortogonales.

e Los filtros son separables, lo cual permite una facil implementacidn en varias dimensiones.
e El submuestreo es definido por el usuario.

e Permite hacer andlisis multiescala y multiresolucion.
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Osher y Sethian [26] demostraron que frentes que se propagan (evolucionan con el tiempo)
pueden ser recuperados implicitamente como el Level Set de nivel cero (del inglés zero Level Set) de
una funcién de dimensidn mas alta. Esta teoria ha sido extensivamente usada en muchos campos
debido a que representa un mecanismo numérico muy eficiente. Este método adquirié mucha
relevancia en el area de visién por computadora, especialmente en tareas de segmentacién. En
aplicaciones de segmentacién, se utiliza una curva simple y cerrada, definida en el dominio de Ia
imagen y que ademads se mueve con una velocidad especifica. Esta curva es la funcién que fragmenta
el espacio Q de la imagen en las regiones deseadas. Para la descripcién del método se considera el
caso de dos dimensiones, sin embargo, el tratamiento es equivalente para funciones de dimensiones

mas altas.

Sea I un conjunto de curvas planas, cerradas, simples, continuamente diferenciables (C?) y
definidas en forma paramétrica. Cada curva S (interfaz) en este conjunto esta definida en R? y
encierra una region abierta A, S:p € [0,1] — S(p) € Q. Aqui, se puede considerar también que el
conjunto I es generado por una curva activa (en movimiento) la cual esta representada por una
familia de curvas parametrizadas en I por un parametro temporal t, es decir se trata de una funcion
Si:(p,t) €[0,1]x R - S(p,t) = (x(p, t),y(p,t),t) x R € Q de tal forma que para todo t la
curva Sg:p = (x(p,t),y(p, t)) estd definida en el conjunto I [19]. Considerando ademas que la
curva se mueve con un campo de velocidades V en la direccién normal 1, podemos escribir la

ecuacion de movimiento asociada a esta interfaz como

aS

— =V 4.1
ac "

Por simplicidad, se considera que la interfaz es una curva plana en el espacio de la imagen,
aunque se aplica el mismo tratamiento a mas dimensiones (por ejemplo, superficies para tres
dimensiones). La velocidad V puede depender de varios parametros como son el tiempo, la
geometria de la interfaz, la posicién o algunas caracteristicas fisicas externas de las imagenes tales

como textura, niveles de grises, gradiente, pardmetros estadisticos y otros.
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La idea del método de Level Set es representar implicitamente la curva o interfaz descrita,
lo cual se logra usando una funcién @:R? x R* - R de mayor dimensién. La curva descrita se

obtiene entonces cuando esta funcién adquiere el valor de cero, es decir en ¢ = 0. Por lo tanto,

(S, 1) = p(x(p, 1), y(p,1),t) =0 4.2

De esta definicidn se puede inferir que la curva en mencién se representa de forma implicita

usando la funcién de Level Set, |la cual tiene las caracteristicas

(p(S(x, v, t)) <0, para (x,y) € A
(p(S(x, 2 t)) > 0, para (x,y) € A 4.3
<p(5(x, Y, t)) =0, para (x,y) € S

Una ilustracion grafica de estos conceptos se puede ver en la Figura 4.1, donde se nota que

la curva S en el plano de la imagen se podria obtener a partir de la funcion ¢ = 0.

Curva en el Espacio de la Imagen Curva Implicita obtenidade ¢ = 0

Q

p=0 © > 0
n AN

Figura 4.1. Representacidn de la curva S en forma implicita a través de ¢ = 0.

Normalmente, como funcidén ¢ que cumpla con las condiciones expuestas en la ecuacién

4.3 se selecciona una funcién de distancia. Luego, la ecuacidon 4.3 se transforma en

go(S(x,y, t)) < —d, para (x,y) € A
o(S(x,y,t)) > +d, para (x,y) € A 44
o(SCx,y,t)) = 0, para (x,y) € S

donde d denota la funcién de distancia usada. Para el caso 2D, se selecciona la distancia mas cercana
de cada punto al contorno. En la Figura 4.2 se ilustra un ejemplo de esta transformacion de distancia

obtenida para una curva circular.
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Contorno en el Espacio de la Imagen Funcion ¢, Matriz de Distancia Vista 3D de la Funcion ¢

400 '
0. -
i \

N : e

{ A 100

\ ) R

J 0 x

100
i .

o
0o

Figura 4.2. Curva S en el plano (izquierda), matriz de distancia ¢ (centro), y vista 3D de ¢ (derecha).

Luego de un procedimiento matematico, la ecuacidn 4.1 se puede obtener en términos de
la funcién de Level Set como
do

—— =VIV 4.5
3t Vol

donde |V¢| denota la magnitud de la funcién de Level Set. Por lo tanto, la curva activa S que se
mueve con una velocidad V' en la direcciéon normal a cada punto es ahora representada de forma
implicita usando la funcién ¢. En todo momento, la curva puede ser recuperada simplemente como

la interfaz donde ¢ = 0.

Adicionalmente, dado que se trata de un proceso que describe una curva en movimiento,
debe entonces existir una curva inicial, es decir en el tiempo t = 0. Para la implementacidn discreta

de la ecuacidn 4.5 se usan métodos de diferencias finitas. Por lo tanto,
@t = ok + AtV|Vg| 4.6

En [26], [27] se describen las ecuaciones discretas estables para la implementacion

numeérica. El proceso es iterativo por lo que se necesita de una interfaz inicial.
4.1. SEGMENTACION USANDO LEVEL SETS

Se ha descrito como representar de forma implicita una curva en movimiento (algunas veces
llamada curva activa) a través de una funcién de Level Set. Sin embargo, el interés particular de este
proyecto es poder usar esa curva para tareas de segmentacion. El procedimiento, entonces, consiste
en permitir que la curva activa evolucione en la direccidon normal a cada punto hasta que encuentre
las fronteras del objeto que se quiere segmentar. Esta definicion se ilustra en la Figura 4.3. Aqui se

parte de una curva inicial en el tiempo t= 0, la cual se mueve hasta que el objeto de interés ha sido
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segmentado en un tiempo mayor (t= k, en la figura). A este tipo de métodos se les conoce
comunmente como Contornos Activos. Normalmente, cuando estos contornos son representados
usando funciones de Level Sets se les llaman Contornos Activos No Paramétricos. En este proyecto

simplemente se denomina como método de Level Set.

Contorno Inicial S,t=0 Contorno en t = k1 Contorno ent =kn

Obj Obj Ob j

Figura 4.3. Segmentacion usando contornos activos.

La velocidad V en la ecuacién 4.5 se usa para describir el proceso de segmentaciéon. Durante
la evolucidn, se busca que V tienda a cero cuando el contorno ha alcanzado las fronteras del objeto
de interés. La tarea consiste, entonces, en encontrar la velocidad V adecuada que describa de

forma eficiente el proceso de segmentacion para una aplicacion particular.

Una opcidn es partir de la ecuacion 4.5 y proponer directamente una funcion de velocidad
que describa el proceso de segmentacion. Este mecanismo fue usado por Malladi et. al [81] en su
método de segmentacion. Otra opcidon mas transparente consiste en proponer un funcional de
energia cuya solucidn conlleva a la ecuacién de movimiento mencionada. En esta ultima alternativa
entran los métodos variacionales conocidos, como son los Contornos Activos Geodésicos [24], el
Funcional de Chan-Vese [28], las Regiones Activas Geodésicas [29] y muchos otros que se
desprenden de ellos [37], [38], [41], [42], [44], [62]. Estos métodos se denominan variacionales
porque usan la teoria del cdlculo de variaciones para solucionar los funcionales de energia. El

método de segmentacion desarrollado en este proyecto se basa en un funcional de este tipo.
4.2. CALCULO DE VARIACIONES

En esta seccidn se abordan los conceptos basicos del calculo de variaciones. Clasicamente,

el calculo de variaciones busca solucionar expresiones de la forma

b
I(w) = f F(t,u(t),u'(t))dt 4.7

a
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donde F:[a,b]xR%xR?* —» R es un funcional conocido [82]. Se trata de buscar una funcién
u:[a,b] —» R de tal forma que minimice I. Aqui, u es una funcién que debe satisfacer algunas
condiciones, como por ejemplo la condicién de frontera de Dirichlet u(a) = u; y u(b) = u,. El
proceso de minimizacién de este funcional es similar al seguido en el calculo elemental cuando se
quieren encontrar los minimos de una funcién, es decir, se evallan la primera y segunda variaciéon

para obtener los puntos criticos de la funcidn.
Usando la derivada de Gateux se evalua una variacion i sobre el funcional, es decir
I(u+sn) =1(w) 4.8

Luego,

b
I(u+sn) = f F(t,u(t) + sn(),u'(t) + sn'(t))dt 4.9

a

En estas ecuaciones, F,u y 1 son funciones continuas y diferenciables al menos una vez

(F,u,n € C') ys €R. Tomando la derivada con respecto a s y evaluando en s = 0 se obtiene

b

%I(u + 57| 5m0 = f {Fu (Lu®u'®).n® +F, (6 u@®,v'©) .n’(t)} dt 4.10

a

donde F, es la derivada de F con respecto a u, y F, es la derivada con respecto a u’. Para encontrar

la funcién u que minimiza I es necesario igualar a cero la expresion anterior. Por lo tanto,

IR (b u@d @) n@ + B (Lu@,v/©) .1} de =0 4.11

Integrado por partes el segundo término de la integral anterior y usando la condicidn

n(a) = n(b) = 0 obtenemos

fb K R (tu®,u'@®) - %Fp (tu), u’(t))> r;(t)} dt =0 4.12

Finalmente, usando el lema fundamental del célculo de variaciones [82] se obtiene

%Fp (tu®.v'®) - F (L u®u'®) =0 4.13
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Luego, la funcion u es una solucion del anterior sistema de ecuaciones diferenciales de
segundo orden conocidas como las ecuaciones de Euler-Lagrange. Un tratamiento adicional es
necesario para resolver el anterior sistema de ecuaciones y encontrar la funcién u que minimiza el
funcional inicial. En los métodos basados en Level Sets y contornos activos paramétricos basados en
funcionales de energia, también se utilizan técnicas de evolucién de curvas para llegar a una
solucidn, siendo la mds comun el método de gradiente descendiente [83]. En este método, se usa
una variable de tiempo artificial que permite encontrar una solucién iterativamente. Para cada
iteracion se encuentra una solucién temporal, la cual sirve como inicializacidn para la siguiente

iteracion.

El procedimiento anterior se usa para solucionar los funcionales mas comunes en los
métodos de segmentacion variacionales. En este proyecto se disefié un funcional cuya solucion se

obtiene usando el mismo procedimiento.
4.3. VENTAJAS DE LOS METODOS BASADOS EN LEVEL SETS

Los métodos basados en Level Sets presentan algunas ventajas significativas que hacen muy

practica su utilizacion en aplicaciones de segmentacion. Algunas de éstas son:

e La definicién implicita de la interfaz hace que la implementacién de los algoritmos sea mucho
mas facil que en el caso de los métodos paramétricos.

e Los cambios de configuracién y topologias son asumidos de forma natural.

e La definicion es la misma en dos, tres y mas dimensiones.

e El funcional de energia permite integrar diferentes tipos de caracteristicas como bordes,

texturas, intensidades, geometria o incluso modelos entrenados.
4.4. DESVENTAJAS DE LOS METODOS BASADOS EN LEVEL SETS

Estos métodos también presentan algunas desventajas que se deben tener en cuenta

cuando se utilizan en las distintas aplicaciones. Entre estas desventajas estdn:

e En el proceso de evolucidn, la funcién de distancia se pierde, lo que implica ejecutar un proceso
de re-inicializacién [27], es decir volver a calcular esta funcidn. Esto se traduce en mas tiempo de

procesamiento. Adicionalmente, no hay un criterio que indique cuando re-inicializar.
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e Laevolucidn es lenta dado que se debe mantener la estabilidad del algoritmo numérico.

e Dado que no preservan la topologia, pueden ser ineficientes en aplicaciones médicas donde se
guieren segmentar estructuras con formas definidas.

e Dependiendo de la aplicacién, la inicializacidon puede ser un factor critico. Esto sucede cuando se
utiliza el método de gradiente descendiente en la solucién de la ecuacién diferencial, dado que

la solucién puede conducir a minimos locales.
4.5. METODO DE BANDA ANGOSTA

Dada la lentitud en el proceso de evolucidn de las funciones Level Sets, y el hecho de que en
la mayoria de las aplicaciones solo importa el Level Set de nivel cero (¢ = 0), algunos autores
propusieron un método de implementacién conocido como Banda Angosta [84]. Utilizando esta
técnica, solo se procesan los datos que caen dentro de la regidn especificada por dicha banda, cuyos
limites se localizan a una distancia dg4 de la interfaz ¢ = 0. Por simplicidad y para un mejor
entendimiento, en la Figura 4.4 se ilustra esta banda (regién de color azul) para una funciéon de Level
Set obtenida a partir de un contorno en 2D. La banda es definida hacia adentro y hacia afuera del

contorno. La Banda Angosta es similar para superficies 3D.

Level Set de Banda Angosta, Contorno en 2D

= Cba
©>0 P

Figura 4.4. Banda Angosta de una funcidn de Level Set obtenida a partir de un contorno en 2D.
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El algoritmo desarrollado consiste de un esquema jerarquico multiescala en el cual se
aprovechan las caracteristicas de la TH y de los Level Sets. En el método desarrollado, basicamente,
se utilizan los coeficientes rotados de la TH 3D en los términos de energia de un funcional asociado
a un Level Set. Este funcional fue disefiado, exclusivamente, para segmentar el ventriculo izquierdo
en voliumenes cardiacos de RM y de TC usando una vista de eje corto. El diagrama general del
método se ilustra en la Figura 5.1. El esquema permite segmentar ambas regiones del ventriculo

izquierdo, endocardio y epicardio, de manera secuencial usando el mismo funcional de energia.

Vol.de Entrada .
MR/ CT Incializacién
Fune. de Energia
Coef. Rotado Level Set
Escala: op; Tp Interp.
‘ ‘ Estimar
8,0 i ,
Transf. Hermite 3D Cocficientes dR"*:C':“ Funz- def En;argla
e Coef. evel Se
Multiescala - Orden n Escala: op; Tp Escalas. Coef. Rotado
T, 07, 00y Tp H ;T‘L TG::, ey ;p Escala: o Ty
.1, T . Tay ey
! ° Escala: o1: Th ! £

i | Volumen
" Segmentado

Figura 5.1. Esquema general del método.

Como se puede observar, el algoritmo utiliza los coeficientes de Hermite rotados como
datos de entrada en el funcional de energia asociado al Level Set. La TH 3D es usada en un esquema
jerdrquico multiescala, el cual permite analizar informacién con diferente nivel de detalle. En el
esguema se segmenta inicialmente el endocardio en la escala mas alta del esquema jerarquico. El
resultado es interpolado a la escala inmediatamente inferior y asi se procede hasta llegar a la escala
de mayor detalle. El resultado de una escala se utiliza como la inicializacidn de la siguiente. Es decir,
en este método se utiliza un proceso que va de grueso a fino en cuanto al andlisis de los datos. Una
vez que se ha segmentado el endocardio, sigue la segmentacion del epicardio. Para esto, se utiliza

el mismo funcional de energia, pero aplicado en la escala de mayor detalle. Se utiliza la menor escala
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en la segmentacion del epicardio debido a que el resultado final en la segmentacién del endocardio

es usado como informacidn a priori en esta segunda etapa.
5.1. FUNCIONAL DE ENERGIA DE LA SEGMENTACION

Se asume que la segmentaciéon es un proceso en el cual el volumen de entrada es
fragmentado en regiones homogéneas. Se considera el caso binario donde se tienen dos regiones,
la del objeto y la del fondo. Por lo tanto, para lograr la segmentacidn se necesita una interfaz que
separe las dos regiones. Encontrar la interfaz que eficientemente separe estas dos regiones es el

problema a resolver.

En el proceso de segmentacién se utiliza un funcional de energia basado en una funcién de
Level Set 3D. El funcional combina informacién de niveles de grises, bordes e informacién
geométrica. Las caracteristicas del volumen de entrada son obtenidas de los coeficientes de la TH
3D rotada. El funcional consiste de la suma ponderada de 5 términos de energia: uno de region local,
uno de region global, un término de bordes, un término de forma geométrica y un término
geométrico de regularizacién. Cada término se encarga de una tarea especifica en el proceso de

segmentacion. Cada uno de estos términos se describe a continuacién.
5.1.1. Término de region local

Con este término se busca abordar el problema de las inhomogeneidades tipicas en los
volimenes cardiacos. Una forma tipica de atacar este tipo de problemas es caracterizar localmente
la informacidn de entrada. En la literatura existen muchas contribuciones basadas en métodos de
Level Sets para abordar el problema de las inhomogeneidades [85], [86], [87]. En este proyecto, se
disefié un término de energia E;, en el cual el volumen de entrada IV es fragmentado en P bloques
cuadrados Wy, p = 1,2, ..., P, los cuales son caracterizados individualmente. Dos regiones, dentro
(Q4p) y fuera (Q,p) de la interfaz actual, son seleccionadas para cada bloque. Entonces, los
promedios [y, Y l,p SON usados para ambas regiones, respectivamente. En la Figura 5.2 se bosqueja
el proceso de caracterizacion que se hace con este término de energia. Para propdsitos de
visualizacidn, el esquema es presentado en 2D, pero es completamente similar en 3D. Aqui, el

coeficiente de ordenn = 0 dela TH 3D es usado como dato de entrada.
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Calcular para cada Wp:

Hip en Q1FI
Hap en Q:F'

Qp, = Qp,U Qy

Objeto

Figura 5.2. Caracterizacién de datos en el término de regién local.

La funcién de energia es entonces definida como

B = | 00 = m@OPHe@)X + [ 000 - w00y (1-Hpm0))dx 51
Q 0
Con w4 y pu, calculadas como sigue. Para cada bloque obtenemos

o, WoCOH(p(0)dX

H =
P o, H(0(0)dx

5.2
oy o) (1= H(p)))dx

= J,, (1= H(0(0)) ) dx

—_ 1P — /P . —
Por lo tanto, 3 = Ub_jmyp v p2 = Ub_y piayp; donde W, (X) ={V(X) | X € 2,}. Las
funciones que caracterizan el volumen completo se obtienen de la unién de todas las funciones que
caracterizan cada bloque individual. En aquellos blogques que no contienen parte de la interfaz,

simplemente se configuran como iy, = Upyp-

En cada iteracion, se debe partir de una interfaz inicial. Dado que este término actua
localmente, la interfaz inicial debe estar cerca del objeto de interés. Esto quiere decir que la
inicializacion es un aspecto critico para esta funcion de energia. Por lo tanto, se evalta cada voxel
de entrada comparandolo con las funciones promedio que caracterizan el bloque al cual pertenece.
Si el voxel estd afuera de la interfaz y su nivel de intensidad es similar al valor promedio interno de
ese bloque, entonces este voxel debe ser puesto dentro de la interfaz, lo cual hace que esta se
expanda. En caso contrario, si el voxel estd adentro de la interfaz y su nivel de intensidad es similar

al valor promedio externo de ese bloque, la interfaz se contrae haciendo que el voxel salga.
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Basicamente, el funcionamiento es similar al término de region en el Funcional de Chan-Vese [28],

con la diferencia de que en este caso la caracterizacién es local.

Para propdsitos de minimizacién, la funcidn de Level Set es usualmente regularizada usando
. .. 1 2 -1(2 . d
funciones de Heaviside H.(z) = > (1 +—tan 1 (;)) y Delta de Dirac 6(z) = - (H(z)), donde el

pardmetro € € R regulariza H y §. Esta forma de regularizar la funcion de Level Set fue propuesta
en [28] y desde entonces se usa en la mayoria de los métodos variacionales basados en Level Sets.
En la ecuacidon 5.1 se ilustra que la funcion de Level Set ha sido regularizada de esa forma. La funcidn
H((p(X)) representa la region al interior del contorno, es decir, donde ¢ < 0, mientras que 1 —
H((p(X)) es la region exterior al contorno, ¢ > 0. Esto es util para encontrar la solucién del

funcional al tratar de minimizarla usando el calculo de variaciones.

El problema se traduce entonces en encontrar la funcion ¢ que minimice E;. En este
sentido, el funcional de energia es minimo cuando la interfaz se encuentra en las fronteras del

objeto dado que los dos términos que componen el funcional tienden a cero.

Usando el cdlculo de variaciones y el método de gradiente descendiente se obtiene Ia

ecuacion que minimiza E;, es decir

dp

at [‘(V“‘l )+ (V- )2] 5(9) 5.3

5.1.2. Término de regién global

Con este término se sigue la misma interpretacion expuesta en [29], [88]. Se asume que el
volumen es la realizacidn de un proceso estocastico, donde cada particion puede ser modelada con
una funcién de probabilidad. Por lo tanto, una particion P(£) en el espacio Q1 del volumen puede
ser obtenida de forma éptima maximizando la probabilidad a posteriori p(P(Q2)/V), donde V es el

volumen de entrada. En la Figura 5.3 se bosqueja este concepto.

Dado que en este término se procesan niveles de intensidad, aqui se utiliza el coeficiente de

Hermite de ordenn = 0 como dato de entrada, es decir V = L ¢ .
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Volumen V Particién Optima p(P(Q)/V)

Figura 5.3. Interpretacion bayesiana de la segmentacidn, caso binario. Se busca encontrar la particién éptima p(P(2)/V)

dado que se conoce p(V /{24, £2,}). La particion es generada por la interfaz S.

Se trata entonces de un problema de estimacién Bayesiana de maximo a posteriori (MAP)
[14], [19]. De la regla de Bayes se tiene que
p(V/P(Q)) p(P())

p(P(Q)/V) = ") 5.4

donde p(V /P(£)) es la probabilidad condicional, p(P(£)) es la probabilidad a priori de la particion
y p(V) es la probabilidad total. Esta Ultima se puede omitir dado que es igual para todos los casos.
En esta expresion, la probabilidad condicional p(V/P(Q)) es la que se modela para las particiones.
Considerando que las dos particiones son independientes, la probabilidad condicional se puede

modelar como

2
p(V/P(Q) =p(V/{Q1,Q}) = HP(V/Qi) 5.5
i=1

donde p(V /£;) es la probabilidad de V con respecto a la particién ;. Para la probabilidad a priori
p(P(Q)) es muy comun seleccionar un término geométrico [88]. Sin embargo, en este proyecto se
asume que cada region tiene la misma probabilidad a priori, por lo que éste término también se
puede omitir. Se considera que los puntos de cada particién son modelados como V(X) con X € R3,
ademas son independientes y provienen de la realizacidon del mismo proceso estocastico. Entonces,

la probabilidad de cada regién (; se modela como
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p(V/Q) = 1_[ Pi(V(X)) 5.6

X€e;

donde p; es la funcién de probabilidad de cada elemento en la particion ;. Por lo tanto,

reemplazando estos términos la ecuacion 5.5 se puede escribir como

2
ve@m =[] ]rv) 57

i=1 Xey

El problema de optimizacion MAP es equivalente a minimizar el negativo de logaritmo de la
expresion anterior, Egr; = —log(p(P(Q)/V)). Asumiendo ademds que se trata de un espacio

continuo, se obtiene el funcional

2

S

i=1 %

log (p:(V())) dx = — L log (p(V())) dx — jn log (p2(V(X))) dx 5.8

2

Finalmente,

Epe = — jﬂ log(p(V (X)/0,))dX — jﬂ log(p(V(X)/02))dX 5.9

En las ecuaciones anteriores se entiende que la region ; es aquella encerrada por la
interfaz (objeto), mientras que la regién ., es su complemento (fondo). Una de las tareas mas
dificiles en este tipo de métodos es encontrar una solucidon que minimice el funcional. La solucidn
pasa por encontrar la interfaz que separa las dos particiones, la cual corresponde a una superficie
en el caso de tres dimensiones. El funcional anterior se puede escribir en términos de la funcién de

Level Set, tal como se ha descrito anteriormente. Por lo tanto,

Erg = - fﬂ log(p(V(X)/0))H(p(X)dX — fn log(p(V(X)/0))(1 — H(p(X))dX ~ 5.10

Usando el cdlculo de variaciones y la técnica de gradiente descendiente, se obtiene la

ecuacion diferencial que minimiza el funcional. Luego,

o9 _ log(pv/00) ¢ - 511

ot log(p(V/Qy))
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Si se asume que cada particion puede ser modelada usando distribuciones de probabilidad

_(v-wy)®

. v 2 . ., .
Gaussianas, p (Q—) = <1/ 2n0i2> e %% ,dondei = 1,2, entonces la ecuacion de evolucién que
i

minimiza E; es

+

dp of V—u)?  V—up)?
— =]l — | — ) 5.12
50~ [0 (32) - A
donde y; y o; corresponden a la media y desviacidn estandar de los niveles de intensidad en cada

region de la particion. Los parametros y; y g; que caracterizan cada region deben ser estimados

previamente.

A diferencia del término anterior, esta corresponde a una funcién de energia que caracteriza
las regiones del volumen (objeto y fondo) de forma global. Esta caracterizacién global es mas
robusta con respecto a la inicializacion. Sin embargo, es deficiente en presencia de

inhomogeneidades.

Este término funciona de la siguiente manera. Se parte de una interfaz inicial, luego se
evaluan los elementos de VV(X) con respecto a las medias que caracterizan cada particion, es decir,
U1y Uo. Similarmente al caso anterior, la interfaz se expande cuando hay un elemento externo que
hace parte del objeto y se contrae cuando existe un elemento interno que corresponde al fondo. Es
decir, en cada iteracién se evallan si los elementos de V corresponden al objeto o al fondo de
acuerdo a la interpretacion Bayesiana descrita. Esto hace que la interfaz se contraiga o se expanda

en cada punto segun el caso.
5.1.3. Término de bordes

Adicional a los términos de regidn, se utiliza un término de bordes, el cual consiste de una
funcién que decrece asintdticamente en las regiones donde hay cambios bruscos de intensidad. La
idea de este tipo de términos es que la velocidad de la interfaz tienda a cero en las fronteras del

objeto. Para este término se utiliza el funcional

Ep = fﬂ g(XOH (@(X))dX 5.13
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donde g = G, es definido como el gradiente del volumen suavizadoy r € Z*. Esta funcién

1
A+Gp)"’
fue inicialmente propuesta en [81] y usada en muchos otros métodos. Dado que G, representa un
mapa de bordes del volumen de entrada, en este proyecto se utiliza el coeficiente de Hermite rotado
de orden n = 1, el cual concentra la méxima energia, es decir G, = L1,(6,®). De la ecuacion se
puede notar que cuando G, adquiere un valor alto, entonces g tiende a cero. De la misma forma
gue en los casos anteriores, se minimiza el funcional lo cual conlleva a la ecuacién diferencial

do

= 5.14
3t 98(9)

Esta funcién de energia tiene la particularidad de que solo expande o contrae la interfaz.
Por lo tanto, es necesario definir el comportamiento que tendrd en la aplicacién dada. Al usar el
coeficiente de Hermite rotado como parametro de entrada, implica que un analisis direccional se
estd llevando a cabo. Esto es util dado que patrones como los bordes son caracterizados de mejor

forma si se tiene la capacidad de evaluar cualquier direccién dentro del volumen.
5.1.4. Término de forma

Las estructuras en aplicaciones de imagenes médicas son frecuentemente modeladas
usando formas geométricas. Para el analisis del ventriculo izquierdo en estudios cardiacos de RM y
de TC usando vistas de eje corto, estos modelos pueden ser muy Utiles para resolver los problemas
de segmentacion que se presentan debido a los musculos papilares. Como se menciond, es comun
incluir los musculos papilares como parte de la cavidad ventricular para ciertas mediciones [11].
Desde el punto de vista de procesamiento de imdagenes, esto es una tarea dificil dado que estos
musculos tienen un nivel de intensidad similar al del miocardio. Adicionalmente, en la base y dpex
del corazén, donde no se pueden identificar facilmente las fronteras del endocardio y epicardio,

resulta de mucha utilidad este término de forma.

Algunos autores consideraron que el endocardio y epicardio se pueden modelar usando
formas elipticas [38], o circulares [44]. En este proyecto, se asume una forma eliptica para el
endocardio, y ademas se asume que la forma del epicardio es similar a la forma final obtenida para

el endocardio.
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La informacién de forma es integrada en el proceso de segmentacién por medio del

siguiente funcional de energia, el cual fue propuesto inicialmente en [89]. Este se define como

s = fn (000 — 050’ H(p(0)dX 5.15

donde @ es la informacidn a priori asumida. Como se puede notar, esta forma a priori consiste de
una funcién de distancia signada, la cual es construida a partir de un conjunto de elipses estimadas.
Esta funcidn se compara con la funcién de Level Set que representa la interfaz en la iteracién actual.
Para construir @, se deben estimar las elipses que mejor ajustan la interfaz actual. Dado que
tenemos un volumen de entrada, el proceso de estimacién se hace para cada corte. Es decir, las
elipses se estiman para cada corte del volumen y luego se construye la funcidn de distancia ¢, a
partir del conjunto de funciones elipses obtenidas. Este proceso es ilustrado en la Figura 5.4. Como
se puede observar, es necesario mapear la superficie inicial 3D a contornos 2D en cada corte del
volumen para luego llevar a cabo el proceso de estimacién. En este proyecto, se usé un método
sencillo pero eficiente de estimacion de elipses, el cual fue propuesto en [90]. Basicamente, este
término de energia busca penalizar la desviacidon que sufre la interfaz actual con respecto a las
elipses estimadas en el caso del endocardio. Este funcional adquiere un valor minimo cuando la

interfaz se asemeja a las elipses estimadas en cada plano xy del volumen, es decir cuando ¢ = ;.

Figura 5.4. Proceso de estimacion de elipses. Se mapea la superficie 3D a contornos 2D y luego se lleva a cabo la

estimacién. Posteriormente, se construye la funcién de distancia ;.

Es de resaltar que g podria ser obtenida también usando alguna funcién geométrica 3D,
como por ejemplo un elipsoide. Sin embargo, dada la forma que tiene la superficie del ventriculo
izquierdo, resulta mas conveniente hacer aproximaciones geométricas bidimensionales para cada

corte del volumen.
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Para el caso de la segmentacion del epicardio, se usa la forma final del endocardio como
funcién @g. Con este mecanismo se asume que el endocardio y el epicardio tienen formas parecidas.
Por lo tanto, en la segmentacidn del epicardio se penaliza la desviacidn de la interfaz cuando esta

se aleja de la forma final obtenida para el endocardio.

Usando el cdlculo de variaciones y el método de gradiente descendiente, se obtiene la

ecuacién que minimiza el funcional anterior, la cual se escribe como

ap
Frin —2(¢ — @s)H (@) 5.16

Como se puede notar, este término no depende de las caracteristicas del volumen, por lo

gue se trata de una funcién geométrica dependiente de la funcién de Level Set.
5.1.5. Término de regularizacién

Con este término se busca que la interfaz que separa las regiones que se desean segmentar
sea suave y lo mas pequefia posible en cuanto a su longitud. Se parte del concepto que la
segmentacion requiere de interfaces suaves y cortas [20], [28]. Este término es representado

usando un funcional de longitud de arco definido en términos de la funcidn de Level set. Luego,

Be = [ WHGoIax = [ s(p)Ialax 5.17
n n

Minimizando este funcional se obtiene

2. a5l

Vo

|V<p|) es equivalente a la curvatura de la interfaz en cada punto. Al igual que

donde el término div (

el término de forma, aqui se tiene una funcidén geométrica que depende Unicamente de la interfaz.
5.1.6. Funcional de energia final

El funcional de energia completo es la suma de todos los términos descritos anteriormente,

ponderados por pesos que determinan el valor de importancia que se le da a cada término. Luego,
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E =wERL+aERG +VEB+‘BE5+ AER 5.19

con{w, a,v, (5,1} € R.Reemplazando las soluciones finales,

6<p_
at

2 L _ 2 L _ 2
® (—(Lo,o,o i )2 + (Lo,o,o _ )2) ta (log <01> _ ( 0,0,0 _ .“1) + ( 0,0,0 _ Mz) )

o5 01 )
5.20
(Ve
+vg +adiv (70 | 60) — 26H(@) (0 ~ 90

Esta Ultima ecuacidn se discretiza y se implementa en el algoritmo de segmentacidn. Luego,

PFHt =gk — At Kw (~(Looo=m )" + (Logo—12)") + (log (612> (oo —0)" , (bono ”2)2>

o3 of o3
5.21

%
+vg + Adiv (%)) §(p) — 2B(¢ — ps)H ()

Es de anotar que en el esquema multiescala utilizado, la ecuacién diferencial 5.21 se
implementa para cada escala obtenida usando los coeficientes de Hermite correspondientes.
Adicionalmente, esta misma ecuacidn es utilizada para segmentar tanto el endocardio como el
epicardio. Sin embargo, en este Ultimo, algunos términos no son utilizados por lo que a sus pesos se

les asigna el valor de cero.
5.2. ALGORTIMO DE INICIALIZACION

Una buena inicializacidn es necesaria en los métodos basados en Level Sets. En este
proyecto, se disefié un esquema semiautomatico de inicializacién el cual consiste de un algoritmo
FCM [13] combinado con operaciones morfolégicas. El método parte del volumen de entrada y
luego propaga la inicializacidn a la escala mayor (ver Figura 5.1). En la Figura 5.5 se describe la
primera etapa del proceso. Usando un corte del volumen, se selecciona una regién de interés (ROI)
que incluya parte de la cavidad del ventriculo izquierdo y el miocardio. Haciendo un analisis del
histograma de esta regidn, se obtienen los valores iniciales, los cuales son usados como entradas
del algoritmo FCM. Luego, usando este algoritmo se clasifican todos los datos del volumen en tres
clases: regiones mas brillantes (tercera clase) las cuales corresponden a las cavidades y tejidos
similares, regiones grises (segunda clase) correspondientes a los musculos y tejidos similares, y

fondo (primera clase) en el cual se agrupan las regiones que no corresponden a las otras dos clases.
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El endocardio y el epicardio son inicializados usando dos algoritmos separados, los cuales parten del

resultado de esta primera etapa.

Volumen de Entrada
Volumen Segmentado

[Algoritmo FCM
>

3 Clases

[} N 100 =200
SeleccionarROI Histograma de ROI

Figura 5.5. Primera etapa del esquema de inicializacién usando el algoritmo FCM.

5.2.1. Inicializacién del endocardio

El diagrama general del algoritmo se ilustra en la Figura 5.6. Este consta de varias etapas

gue incluyen etiquetado de objetos y operaciones morfoldgicas.

Volumen Segmentado Aplicar a todos los cortes

con el algoritmo FCM Procesar3™ clase EtiguetarObijetos DetectarEndocardb

Endocardio
Superficie Inicial

*+—

Figura 5.6. Esquema de inicializacién del endocardio.
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A partir del resultado obtenido en la primera etapa de la inicializacion con el algoritmo FCM

(ver Figura 5.5), se llevan a cabo las siguientes operaciones:

e (Cada objeto correspondiente a la tercera clase es etiquetado.

e Usar lacircularidad Cr, drea A y centro de masa Cm para determinar el objeto correspondiente
a la cavidad del ventriculo izquierdo. Este corresponde al que cumple con las condiciones Cr >
Tc,A > Ta,y Cmsiendo el objeto mas céntrico que cumple con las otras dos condiciones.

e Cuando todos los cortes son procesados, se construye la superficie inicial.
5.2.2. Inicializacién del epicardio

En la Figura 5.7 se ilustra el algoritmo usado para inicializar el epicardio, el cual combina

operaciones morfoldgicas, de etiquetado y de deteccidn de bordes.

Aplicar a todos los cortes

Volumen Segmentado . s -
; rocesar
con el algoritmo FCM emover. pequenos
___clase objetos

Epicardio
Superficie Inicial

'

\ Forma Inicial DetectarPuntcy

Figura 5.7. Esquema de inicializacién del epicardio.

Se parte del resultado del algoritmo FCM (ver Figura 5.5) y se llevan a cabo las siguientes

operaciones:

e Se toma la segunda clase como region de interés.
e Pequefios objetos son removidos (mas pequefios que la cavidad ventricular). Esta operacion es

util para remover artefactos resultantes del algoritmo FCM.
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e Se aplica un detector de bordes.

e Usando el centro de masa de la cavidad ventricular, se divide el espacio de la imagen en cuatro
regiones.

e Los puntos de bordes mas cercanos a la cavidad ventricular son obtenidos. Entonces, la forma
inicial del epicardio es obtenida a una distancia d del endocardio usando como referencia los
puntos de bordes anteriores.

e Finalmente, la superficie inicial es construida cuando todos los cortes han sido procesados.
5.3. DETALLES DE IMPLEMENTACION

Algunos detalles de la implementacién del método desarrollado con respecto a cada una de

sus etapas son:

Transformada de Hermite. Las funciones continuas que describen los filtros de Hermite

fueron discretizadas. La implementacion se hizo por convolucién en el dominio de la frecuencia. Los

angulos 8 y ¢ usados en la rotacidn de los coeficientes marcan la direccion de maxima energia.

Funcional de Level Set. Se utilizé6 el método de diferencias finitas para implementar la

ecuacién diferencial 5.21. Para detener la evolucién del Level Set se utilizo el siguiente criterio de
parada: |Area(<pk1 < 0) - Area((pk2 < 0)| <71, el cual es equivalente a la expresidn
|fﬂ H((pkl(X)) ds— [, H(gokZ(X)) dX| <1, donde k; y k, representan dos iteraciones
diferentes con k, =k, +q; q € Z*, y T es un umbral. En el término de regidn global, se usaron
funciones de probabilidad Gaussianas cuyos parametros, media y desviacién estandar, se calculan

automaticamente del resultado de la etapa de inicializacion. Para la implementacién del algoritmo

se utiliza el método de Banda Angosta.

Otros Detalles. Se usa interpolacion lineal para propagar los resultados de una escala de
descomposicion a la otra. Dado que el epicardio es procesado después del endocardio, solamente
se usa la escala mas fina para segmentar el epicardio. La etapa de inicializacidn requiere definir de
forma manual los cortes correspondientes al inicio de la base y final del dpex del ventriculo

izquierdo.
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En este capitulo, se describen los resultados del método desarrollado. Para la evaluacién se
utilizan varias métricas: distancia punto-a-curva (PCD), distancia punto-a-superficie (PSD), distancia
de Hausdorff modificada (MHD) [91], y coeficiente de similitud de Dice (DSC). La evaluacién
cuantitativa de los datos se obtiene comparando con la segmentacidon manual y con otros métodos
de la literatura. Adicionalmente, se utilizan indices clinicos como son el Volumen Final de Didstole
(EDV), Volumen Final de Sistole (ESV), Volumen de Bombeo (SV) y Fraccion de Eyeccion (EF). Detalles

sobre estos indices pueden ser revisados en [4], [5], [6], [7], [8], [9].

6.1. MATERIALES

La evaluacion del método desarrollado se realiza utilizando dos bases de datos publicas de
volumenes del corazén de RM y una base de datos propia de volumenes cardiacos de TC. En ésta

seccion se describen las caracteristicas de cada conjunto de datos.

6.1.1. Volumenes de RM

El primer conjunto de datos usado para evaluacidon consiste de estudios de RM de 15
pacientes, tomados de la base de datos del reto de segmentacién llevado a cabo en el congreso
MICCAI 2009 [92]. Estos volumenes fueron adquiridos usando un equipo de RM Signa de GE de 1.5T.
Los estudios tienen una resolucién temporal de 20 volumenes, los cuales cubren todo el ciclo
cardiaco. Los volumenes fueron adquiridos usando una vista de eje corto, cuyas imagenes tienen un
tamanfio de 256 x 256 pixeles, con espacios entre pixeles en el rango de 1.29 a 1.56 mm. Ademas,

se tienen entre 6 y 12 cortes por volumen con espacios entre cortes de 8 mm.

El segundo conjunto de datos de evaluacidn esta conformado también por estudios de RM
de 15 pacientes, obtenidos de la base de datos compartida por [54]. Similarmente, los estudios
fueron adquiridos usando un escaner de RM Genesis Signa de GE. Para cada paciente se tienen 20
volumenes que describen todo el ciclo cardiaco. El nimero de cortes por volumen varia entre 8 y
15, con espacios entre cortes en el rango de 6 a 13 mm. Los volumenes muestran el corazén en una

vista de eje corto. Las imagenes tienen un tamafo de 256 x 256 pixeles con espacios entre pixeles
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dentro del rango [0.93, 1.64] mm. En la Figura 6.1 se ilustran algunos cortes de estos volumenes. Se

muestra el ventriculo izquierdo en la base, mitad y dpex del corazén.

Base Mitad

b)

Figura 6.1. Volumenes del corazén de RM, vista de eje corto. Se ilustra el ventriculo izquierdo en la base, mitad y apex. a)

Ejemplo del primer conjunto de datos; b) Ejemplo del segundo conjunto de datos.

6.1.2. Volumenes de TC

También se usaron estudios de TC de 15 pacientes. Los estudios tomograficos fueron
adquiridos con un equipo SIEMENS compuesto de 128 detectores. Cada imagen de los volimenes
tiene un tamafio de 512 x 512 pixeles, cuantizados con 12 bits por pixel, y con espacios entre pixeles
entre 0.250 y 0.434 mm. Los volumenes originales fueron adquiridos usando una vista axial y luego
fueron rotados para obtener la vista de eje corto. Adicionalmente, para cada paciente se tienen 10
volumenes que representan todo el ciclo cardiaco desde didstole hasta sistole. Después de rotar y
obtener la vista de eje corto, los volimenes tienen entre 80 y 170 cortes con espacio entre cortes

variando en el rango de 1.296 a 2.168 mm.
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A diferencia de RM, los volimenes cardiacos de TC tienen un contraste menor y presentan
estructuras con bordes mas difusos, lo cual hace mas dificil detectar las fronteras de los objetos
desde el punto de vista de procesamiento de imagenes. Por otro lado, en TC los volimenes son de
mayor tamaino y ademas tienen un mayor nimero cortes. Similarmente, la cavidad ventricular es
una de las regiones mas brillantes dentro de las imagenes y estd rodeada por el musculo miocardico,

el cual tiene un nivel de intensidad menor.
Rotacién de volumenes de TC

A diferencia de RM, los volumenes de TC cardiacas solo pueden ser adquiridos usando una
vista axial con respecto al cuerpo humano, tal como se ilustra en la Figura 1.1. Dado que el corazén
tiene una orientacién diferente, estos volumenes deben ser rotados para obtener las llamadas vistas
cardiacas. Estas vistas fueron expuestas en la Figura 1.2 y corresponden a las vistas de eje largo
horizontal, eje largo vertical y eje corto. El método de segmentacidn desarrollado esta orientado a
analizar volumenes usando la vista de eje corto. En la Figura 6.2 se ilustra la orientacién adecuada

para esta vista y ejemplos de cortes en la base, mitad y dpex del corazén.

Base

Mitad

Apex

Figura 6.2. Volumen de tomografia tomado en una vista de eje corto.
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Para llevar a cabo la rotacién, se desarrolld un algoritmo que permite obtener las vistas
cardiacas a partir de la vista axial original. En la Figura 6.3 se ilustra graficamente las
transformaciones necesarias para obtener las vistas cardiacas del volumen. Como se puede notar,
el procedimiento parte del volumen en la vista axial original. Luego hay que tomar planos verticales
y paralelos a las lineas rojas indicadas. Esto genera el volumen correspondiente al eje largo vertical

el cual sirve para obtener las otras dos vistas siguiendo un procedimiento similar.

Corte del Volumen Corte del Volumen en

Original en Vista Axial Vista de Eje Largo Vertical
Tomar Planos ==

Verticales y Paralelos
a la Linea Roja
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Figura 6.3. Obtencion de vistas cardiacas en volumenes de TC.

53



Capitulo 6 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

6.2. CONFIGURACION DE PARAMETROS

La configuracion de los pardmetros en el método desarrollado no es una tarea facil. No
existe un criterio que permita seleccionar estos parametros de forma automatica. En las pruebas
llevadas a cabo, estos parametros fueron seleccionados experimentalmente. Hay dos etapas del
método en las cuales es necesario configurar y asignar valores a los parametros. La primera etapa
corresponde a la TH 3D, cuyos pardmetros corresponden a la desviacién estandar o de la funcién
Gaussiana que controla la escala de la transformada, y el valor de submuestreo T en cada escala. La
segunda etapa corresponde al funcional de segmentacidon desarrollado, cuyos parametros a
configurar son los valores de los pesos de cada término de energia, es decir el conjunto
{w,a,v,B,1}. En la Tabla 6.1 se muestra la configuraciéon usada para los parametros en los
experimentos realizados. La configuracidon de los pardmetros se muestra separadamente para los

volimenes de RM y de TC. En el funcional, los pesos han sido normalizados entre O y 1.

Tabla 6.1. Configuracion de parametros del método desarrollado para las pruebas llevadas a cabo.

Parametros Valores Descripcion

Voluimenes de RM

o;,i =12 0, =15 0,=20
Dos escalas usadas en la TH.
T;,i=12 T.=1 T,=2

w « v B A Rango de valores de los pesos

{w,a,v,$,A}| Endo | 0.4-0.7 0.1-03 0.1-03 001 0.001-0.005 | para los términos de energia en

el funcional disefiado.

Epi 0.0 0.2-05 0.3-05 0.2 0.1-0.3

Endo | [771]; [331] Tamafio de la ventana en [x, y, z]
Wy (xy,2)

Epi [10 10 0] para cada escala del algoritmo.

Volumenes de TC

o,i =123 00=12;, 0,=18, 03=24
Tres escalas usadas en la TH.
T;,i=123 T,=1 T,=2; T; =4

® a v B A Rango de valores de los pesos

para los términos de energia en

{w,a,v,,A}| Endo | 0.2-05 05-0.8 0.0-0.1 0.01 0.01-0.05 , o
el funcional disefiado.

Tamaio de la ventanaen [x, y, z]
W, (xy,z) | Endo |[15151]; [441]; [331]
para cada escala del algoritmo.
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6.3. RESULTADOS EN VOLUMENES DE RM

En la Tabla 6.2 se presentan los resultados de la segmentacién usando la métrica DSC,
evaluada sobre el primer conjunto de datos de RM. El coeficiente se calculé para cada corte de los
volumenes y se promedid para obtener el resultado final, el cual es mostrado para el endocardio y
el epicardio en forma separada. Individualmente, para el endocardio se obtuvo un maximo y un
minimo coeficiente de 0.9387 y 0.8323, respectivamente. En el caso del epicardio, se obtuvo un
valor maximo de 0.9441 y un minimo de 0.8824. Estos resultados son ademas comparados con otros

métodos del estado del arte, los cuales usaron la misma base de datos para evaluacion.

Tabla 6.2. DSC promedio obtenido usando el primer conjunto de datos de RM.

Método 1 [65] Método 2 [64] Método 3 [66] Método Propuesto
Endocardio 0.890 + 0.03 0.869 +0.0427 0.886 = 0.039 0.910+0.018
Epicardio 0.940 +0.02 0.921 +0.0206  0.928 +0.016 0.939 + 0.009

En la Tabla 6.3 se muestran los resultados obtenidos usando el segundo conjunto de datos
de RM. Igualmente, el desempefo se evalla usando la métrica DSC. Adicionalmente, el método

desarrollado se compara con otros métodos del estado del arte que usaron los mismos datos.

Tabla 6.3. DSC promedio usando el segundo conjunto de datos de RM.

Método 1 [70] Método 2 [43] Método Propuesto
Endocardio 0.9000 + 0.030 0.9052 + 0.0260 0.9123 +0.0207
Epicardio 0.9500+0.010 0.9261 £0.6721 0.9291 +0.0175

Las medidas de distancias son métricas tipicas usadas para evaluar los algoritmos de
segmentacion. La Tabla 6.4 presenta los resultados obtenidos con los dos conjuntos de datos de RM
de prueba usando las métricas PCD y MHD. Estos se muestran para el endocardio y el epicardio.
Similarmente, los resultados han sido obtenidos para cada corte de los volimenes, y posteriormente
promediados. Una evaluacién mas amplia se ilustra en la Figura 6.4, en la cual una gréfica Box-Plot
es obtenida para la métrica PCD usando los dos conjuntos de prueba de RM. Se puede notar que,
en la mayoria de los casos, la distancia obtenida esta por debajo de 2 mm. En la literatura se acepta

gue una buena segmentacién se obtiene cuando la distancia no sobrepasa los 5 mm [93].

55



Capitulo 6

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Tabla 6.4. PCD, MHD y PSD (mm) obtenidas para los dos conjuntos de prueba de RM.

PCD

MHD

PSD

Primer Conjunto de Datos de RM

Endocardio

Epicardio

1.5430 £ 0.4371
1.6204 £ 0.3374

3.2342 +1.7985
3.3062 +1.3570

0.8859 + 0.2747
0.8472 +0.1557

Segundo Conjunto de Datos de RM

Endocardio

1.2731 £0.2652
1.6287 +0.2545

2.0147 £1.1707
3.1348 £ 1.0244

0.6172 £0.1295
0.8005 +0.1586
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Figura 6.4. Grafica Box-Plot usando la métrica PCD (mm) promediada. Los resultados se ilustran para el endocardio y el

epicardio de los dos conjuntos de datos de RM.

El método también se evalla cualitativamente. En la Figura 6.5 se muestran resultados de
la segmentacién para dos volumenes de cada conjunto de datos de RM. La evaluacién se hace
tomando como referencia la segmentacidon manual, la cual corresponde al contorno de color rojo.
La segmentacién obtenida con el método desarrollado corresponde al contorno verde. Los ejemplos
muestran el ventriculo izquierdo en la base, mitad y apex. Ademas, se muestran voliumenes en las

fases de diastole y sistole.
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Volumenes del Primer Conjunto de Datos de RM
Base Mitad Apex

Diastole

Sistole

Volumenes del Segundo Conjunto de Datos de RM

Mitad Apex

Diastole

Sistole

Figura 6.5. Resultados de la segmentacion usando volimenes de RM. El contorno rojo es la anotacion manual y el verde

es la segmentacién con el método desarrollado.
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Dado que el ventriculo izquierdo es una estructura volumétrica, resulta de interés hacer
evaluaciones de la segmentacién usando métricas sobre el volumen. En la Tabla 6.4 se describen los
resultados obtenidos con la métrica PSD, la cual es calculada a partir de la superficie obtenida en la
segmentacion. En la Figura 6.6 se ilustran ejemplos de las superficies obtenidas a partir de la
segmentacién manual (superficie de color rojo) y automatica (superficie de color verde) con el
método desarrollado usando ejemplos del primer conjunto de datos de RM. Aqui se muestran
resultados para el endocardio, epicardio y miocardio. Es de anotar que éste Ultimo se obtiene a

partir de la segmentacion de las dos primeras regiones, ver Figura 1.3.

Superficie del Endocardio  Superficie del Endocardio  Superficie del Epicardio  Superficie del Miocardio
Fase Final de Didstole Fase Final de Sistole Fase Final de Didstole Fase Final de Diastole

Figura 6.6. Superficies obtenidas con la segmentacion manual y automdtica en volimenes de RM. Los resultados se

Segmentacion
Manual

Segmentacion
Automatica

muestran para las fases finales de didstole y sistole, asi como para las regiones del endocardio, epicardio y miocardio.

El objetivo final de la segmentacion en este tipo de aplicaciones es poder llevar a cabo
evaluaciones clinicas de los pacientes bajo estudio. Tal como se menciond, en el caso del ventriculo
izquierdo, las medidas EDV, ESV, SV y EF son de mucha utilidad para los especialistas en el proceso
de evaluacidn del paciente [4], [5], [6], [7], [8], [9]. Estas medidas pueden ser obtenidas una vez que
la segmentacion se ha llevado a cabo. En la Figura 6.7 se ilustra el andlisis de estas variables usando
una grafica de Bland-Altman [94]. El andlisis se obtiene al comparar los indices clinicos obtenidos

con el método desarrollado y con la segmentacidn manual. Los datos usados corresponden a todos
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los volumenes de prueba de RM. Se puede observar que la mayoria de datos evaluados caen dentro

de los limites de conformidad, los cuales corresponden a las lineas verdes en las graficas.
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Figura 6.7. Analisis de Bland-Altman para los indices clinicos EDV, ESV, SV, EF. Se utilizaron los volumenes de los dos

conjuntos de prueba de RM.
6.4. RESULTADOS EN VOLUMENES DE TC

En esta seccidn se describen los resultados obtenidos con el conjunto de datos de TC. La
segmentacion se evalud sobre la cavidad ventricular. La Tabla 6.5 presenta los resultados obtenidos
con el método desarrollado usando las métricas PCD y MHD en mm. Los resultados se muestran
para las fases fin de didstole y fin de sistole. Las distancias han sido calculadas para todos los cortes

y promedias para obtener el resultado final.
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Tabla 6.5. Resultados de PCD y MHD (mm) obtenidos para el conjunto de datos de TC.

PCD MHD
Fase Final de Diastole 0.9387 +0.2507 1.2038 +0.7171
Fase Final de Sistole 0.9718 £0.2133 1.4785 +1.0679

En la Figura 6.8 se muestran ejemplos de los contornos y superficies obtenidas para la
cavidad ventricular usando el método desarrollado sobre un volumen de TC. Los resultados se

muestran para las fases de fin de diastole y fin de sistole. Los contornos se ilustran para la base,

mitad y dpex del ventriculo izquierdo.

Base Mitad Apex

Figura 6.8. Superficies y contornos obtenidos en la segmentacidn de un volumen de TC.

Diastole

Sistole

Similarmente, los indices clinicos son evaluados con los volimenes de TC. Aqui se utiliza un
analisis de regresion lineal para comparar los resultados entre la segmentacion manual y la obtenida

con el método desarrollado. Estos resultados se ilustran en la Figura 6.9. Se puede observar que el

indice de correlacién es alto entre los dos resultados
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Figura 6.9. Andlisis de regresion lineal para los indices clinicos EDV, ESV, SV y EF.

6.5. DISCUSIONES

El objetivo principal del proyecto es desarrollar un método de segmentacion aplicado al
analisis del ventriculo izquierdo en volimenes de RM y TC. Los experimentos desarrollados
demuestran la efectividad del método para segmentar la cavidad ventricular en volumenes de TC, y
ambas regiones (endocardio y epicardio) en volimenes de RM. En la Tabla 6.2 y en la Tabla 6.3 se
presentan comparaciones del método desarrollado con otros métodos del estado del arte. Para
llevar a cabo esa comparacion se utilizé la métrica DSC, la cual es una de las mas comunes para
evaluar los algoritmos de segmentacidn. Se puede notar que el desempefio alcanzado con el método
desarrollado es similar a los otros del estado del arte, superando en la mayoria de casos, el
desempeno de ellos. La ventaja de nuestro método es que se usa el mismo funcional de energia
para segmentar tanto el endocardio como el epicardio, lo cual puede jugar un papel importante

para efectos de implementacidn y configuracidon de pardmetros.
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La grafica Box-Plot de la Figura 6.4 muestra un desempefo bastante bueno en la
segmentacion de las dos regiones del ventriculo izquierdo en estudios de RM. En ella se puede notar
qgue el error no supera los 2 mm en la mayoria de los casos. Si se considera que una buena
segmentacion debe estar por debajo de los 5 mm, tal como fue expuesto en [93], los resultados
obtenidos reflejan un desempeiio éptimo. Es de anotar que a pesar de que la segmentacién manual
es usada como referencia, esta depende siempre de muchos factores vinculados directamente con
el observador, lo que hace que sea una medida subjetiva. En este sentido, es de gran importancia el

disefo de buenos métodos automaticos de segmentacion.

En la Tabla 6.4 se muestran resultados usando la métrica MHD. Aunque esta medida
generalmente presenta valores mas altos que la métrica PCD, los resultados obtenidos con MHD
siguen estando dentro del rango definido para el error de aceptacidn. En la Figura 6.5 se muestran
resultados visuales, donde se comparan los contornos obtenidos usando el método desarrollado
con la segmentacidon manual para varios volimenes de RM. Se puede apreciar que hay mucha
similitud entre ambas segmentaciones. Se visualizan ejemplos para las fases fin de diastole y fin de
sistole, asi como para la base, mitad y apex del corazén. Se puede observar que las dificultades
asociadas a la segmentacién de los musculos papilares son manejadas de forma eficiente, es decir
estos son incluidos sin ningun problema dentro del contorno de la cavidad cardiaca. Este es el

resultado de usar la restriccidn de forma propuestas en el funcional de energia.

En la Tabla 6.4 también se presentan resultados usando la métrica de distancia calculada
sobre la superficie 3D obtenida, es decir con PSD. Curiosamente, el resultado es menor que en los
otros casos. La razdn es que la distancia entre la referencia y el resultado con el método desarrollado
se obtiene usando toda la superficie de los volumenes. En la Figura 6.6 se ilustran y se comparan los
resultados de las superficies obtenidas con la segmentacién manual y con el método desarrollado.

Es de notar la similitud entre las superficies manuales y automaticas.

En general, el epicardio es mas dificil de segmentar que el endocardio debido a que su forma
es mas irregular, existen zonas donde no hay bordes y ademas los tejidos que rodean exteriormente

el epicardio son diversos, haciendo que el contraste varie notablemente en diferentes partes.

En la Tabla 6.5 y Figura 6.8 se muestran los resultados de la segmentacidn para la cavidad
ventricular usando los volimenes de TC. Los resultados se muestran separadamente para las fases

fin de diastole y fin de sistole. Se puede notar que las métricas de distancia usadas estan muy por
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debajo de los 5 mm. Es de anotar también que el resultado es mejor para los volimenes en la fase
de diastole que en la de sistole. En esta ultima, la cavidad ventricular es mas irregular en cuanto a

su forma, y el tamano de los musculos papilares aumenta en comparacion con el resto de la cavidad.

Los resultados usando los indices clinicos mostrados en la Figura 6.7 y Figura 6.8 reflejan la
efectividad del método desarrollado para llevar a cabo evaluaciones clinicas. En ambos casos,
analisis de Bland-Altman y regresidn lineal, el método desarrollado alcanza niveles aceptables de

similitud con respecto a los indices obtenidos usando la segmentacién manual.

En cuanto a los parametros del método, es de anotar que la seleccidon de los mismos fue
hecha de forma experimental. En realidad, no existe un criterio para seleccionar de forma
automatica los valores adecuados de estos parametros, lo cual puede resultar en una desventaja
del método. Sin embargo, se puede observar en la Tabla 6.1 que el rango de variacion de cada

pardmetro, en las pruebas realizadas, es muy pequefio en los conjuntos de datos utilizados.

La TH 3D es utilizada en un esquema jerarquico multiescala y es la encargada de extraer las
caracteristicas del volumen que guian la evolucion del Level Set. En los dos primeros términos del
funcional de energia asociado al Level Set se utilizan los coeficientes de orden cero de la TH 3D. Con
el esquema implementado, las escalas mayores ayudan en el proceso de eliminacién de ruido y
deteccion de bordes. En las escalas mas finas se segmentan pequefios detalles del volumen. Esta en
si misma es una caracteristica de los esquemas multiescala y multiresolucién. Utilizar diferentes
escalas para el analisis de los datos imprime mayor robustez al método, permitiendo que sea
facilmente adaptable a varios tipos de datos con diferentes contrastes y cambios de iluminacién.
Por otro lado, |la capacidad de rotar los coeficientes permite llevar a cabo andlisis direccional, lo cual
es sumamente importante dado que caracteristicas como bordes y texturas corresponden a
patrones que pueden tener cualquier direccidon dentro de los volumenes. El coeficiente de Hermite
rotado de primer orden, usado en la funcién de energia de bordes, le adiciona esta caracteristica de

direccionalidad al método de segmentacién.

El término de energia local permite adaptar el método a volimenes con problemas de
inhomogeneidades. Dado que se trata de un término local, es necesario usar un algoritmo eficiente
de inicializaciéon. En este sentido, el algoritmo FCM genera una buena aproximacion de la
segmentacion. Naturalmente, existen errores en esta inicializacion que son corregidos

posteriormente con el método de Level Set desarrollado.
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En la restriccion de forma del método de Level Set disefiado, se asume que el endocardio
puede ser modelado usando funciones elipticas en cada corte del volumen, y que el epicardio tiene
una forma similar al endocardio. La restricciéon permite que regiones como los musculos papilares
sean incluidos como parte de la cavidad ventricular y, ademas, evita que se presenten fugas de la

interfaz en las regiones del epicardio que carecen de bordes bien definidos.

Algunas limitaciones del método desarrollado se deben a la dificultad para determinar el
valor adecuado de los parametros del algoritmo. Dependiendo del volumen de entrada que se
procesa y sus caracteristicas, los valores de los pesos en el funcional de energia propuesto y el
numero de escalas usadas en el esquema jerarquico basado en la TH necesitan ser adaptados para

obtener una segmentacién eficiente.
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En este proyecto, se ha disefiado un esquema jerarquico, multiescala 3D, basado en la TH
para la segmentacién de volimenes de RM y TC. El método utiliza un funcional de Level Set, el cual
incluye informacién de intensidades, bordes y restricciones geométricas. Los dos primeros tipos de
informacidn son obtenidos de los coeficientes de la TH 3D, y se encargan de guiar la evolucién de la
funcidn de Level Set, mientras que las restricciones geométricas penalizan su deformacién. Varios
estudios de RM y TC fueron usados para evaluar la segmentacion. Los resultados obtenidos
demuestran la efectividad del método. El andlisis hecho usando los indices clinicos demuestra que

el método puede ser usado como ayuda en la evaluacion clinica de los volumenes del corazdén.

La TH 3D es de mucha utilidad en el proceso de caracterizacién de los datos. El analisis de
grueso a fino en el esquema multiescala, permite procesar los volimenes usando diferentes niveles
de detalle. Esto es de gran beneficio en este tipo de datos debido a que, por lo general, las
estructuras cardiacas pueden variar en cuanto al tamafio, nivel de ruido y forma de las mismas,
dependiendo del paciente o del equipo de adquisicidn. El analisis direccional que imprime la
rotacion de los coeficientes es una gran ventaja para el andlisis de los diferentes patrones orientados

dentro de los voliumenes.

El funcional de energia compuesto por diferentes tipos de informacién permite adaptarlo a
diferentes tipos de datos. Esto es Util dado que en algunos casos puede ser mas importante un
término de energia que otro. Es decir, en volimenes con problemas bien marcados de
inhomogeneidades, resulta conveniente asignarle mas peso al término de regidn local. En casos
donde los bordes del ventriculo estan bien definidos, es preferible darle mayor importancia al
término de bordes. Por el contrario, donde hay problemas de contraste o bordes con muy poca

definicidn, se debe dar mayor prioridad al término de restriccién geométrica.

En este proyecto, se aprovechan las ventajas de la TH 3D y de los contornos activos basados
en Level Sets. Una de éstas ventajas corresponde a la capacidad de estas herramientas para
adaptarse a cualquier dimensién. Aunque el esquema desarrollado ha sido implementado en 3D,
éste puede ser extendido a cualquier dimensidn. Adicionalmente, nuevas funciones de energia
pueden ser adicionadas para procesar coeficientes de Hermite de érdenes mas altos, con el objetivo

de analizar mas informacioén contenida en los datos y asi adaptar el método a nuevas aplicaciones.
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