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RESUMEN

En este trabajo se tiene como propdsito el desarrollo de un método de deteccién de
estructuras de bajo contraste en imagenes de ultrasonido, haciendo uso de técnicas de
filtrado para mejorar la calidad de la imagen y por ende la deteccidon. Los patrones de
speckle hacen dificil realizar el analisis en este tipo de imagenes, por tal razén para la
supresiéon de speckle y mejoramiento de la imagen se utilizan algoritmos basados en
técnicas multiresolucion. La transformada wavelet y Hermite constituyen una alternativa
para efectuar esta tarea de filtrado. Estas técnicas trabajan considerando el speckle como
una variable aleatoria que tiene una distribucién de Rayleigh. Para el método utilizando
transformada Wavelet, la clasificacién de los pixeles a niveles de sub-banda se realiza
usando un estimador Bayesiano. Los pardmetros del estimador son calculados a través de
un método de ajuste derivado del primer y segundo momento estadistico. El método de
Hermite calcula una madscara para encontrar los pixeles que corresponden a speckle o a
partes significantes en la imagen. En este proyecto se considera un modelo de deteccién
binario (estructura presente y ausente) que depende del tamafio y el contrate de la
estructura y del speckle en las imagenes. El algoritmo implementado puede ser util en la
deteccién automatica de quistes y tumores en imagenes de ultrasonido de mama.
Adicionalmente, se presenta una comparacién cuantitativa y cualitativa de los métodos de
filtrado desarrollados con otras aproximaciones publicadas que han sido aplicadas sobre
imagenes de ultrasonido. Se estudiaron dos casos para los algoritmos de deteccion, en el
primero se asume que cada imagen de ultrasonido es una realizacién de un proceso
estocdstico que muestra una distribucion de Rayleigh, y en el segundo caso, las imagenes
poseen una distribuciéon Gaussiana como resultado de la suma de multiples procesos
aleatorios en los sistemas de ultrasonido. La validacidn del sistema de filtrado y deteccion

se ha hecho usando imdgenes simuladas y reales.
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Los resultados obtenidos para el proceso de deteccidon han sido analizados a través la
curva ROC. El area bajo la curva obtenida para las imagenes de ultrasonido reales de
fantasmas con speckle fue de 0.9159, para imagenes filtradas con el método Bayesiano
fue de 0.9172, para las imagenes filtradas con Hermite fue de 0.9266 y para imagenes
filtradas con el método Bayesiano con ganancia adaptiva local exponencial GALE fue de
0.9535. En el caso de las imagenes simuladas, el 4drea bajo la curva obtenida para
imagenes simuladas sin procesar fue de 0.3144, para imdagenes filtradas con el método
Bayesiano fue de 0.781, para las imagenes filtradas con Hermite fue de 0.9153 y para las
imagenes filtradas con el método Bayesiano con ganancia adaptiva local exponencial GALE

fue de 0.9380.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

En este trabajo de tesis se lleva a cabo el estudio de las imagenes de ultrasonido a través
de un modelo matematico de deteccion y el analisis de algunos filtros de reduccion de
speckle, el cual es un patrdn caracteristico en este tipo de imagenes. En el desarrollo de la
investigacion se han utilizado imdagenes sintéticas y reales de ultrasonido, Utiles para
validar los métodos de filtrado y deteccion. En este capitulo se exponen los antecedentes
gue se han analizado y que han sido base en esta investigacion. De igual forma, se

presentan los objetivos y la secuencia que se ha llevado a cabo en esta tesis.

1.1 Antecedentes

Las imagenes de ultrasonido son utilizadas en una amplia gama de aplicaciones clinicas.
Son empleadas para una etapa primaria de revisidon médica y a su vez para procedimientos
de diagnéstico. Uno de los principales métodos de formacion de estas imagenes esto
basado en la transmisién de sefiales de ultrasonido de alta frecuencia hacia el cuerpo,
seguido de un proceso de recepcion, procesamiento y visualizacién de pardmetros de los
ecos. Aunque existen otras modalidades como es el ultrasonido por trasmisiéon. Su
importancia en medicina es debida principalmente a tres caracteristicas: 1) es una
modalidad que trabaja en tiempo real, 2) no utiliza radiacién ionizante y 3) es de bajo

costo.

Generalmente, las aplicaciones mas comunes del ultrasonido son el diagndstico en fetos y
en ginecologia para investigar sospecha de quistes en ovarios o tumores malignos. El
ultrasonido en tareas de diagndstico es empleado para la deteccidon de lesiones de bajo

contraste en tejidos suaves como el higado, el bazo y el rifndn. Analogamente puede ser
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utilizado en otros tipos de tejidos como la mama y el abdomen para detectar la presencia
de quistes o tumores. Estas imagenes son leidas por radiélogos quienes caracterizan el
tejido como normal o anormal, basado en la deteccién de una lesién en un drea de la

imagen.

La precisidn en el diagndstico para detectar la presencia o ausencia de lesiéon depende de
varios factores tales como tamafo y contraste la lesion dentro de la imagen de
ultrasonido. En una imagen con alto contraste y con dimensiones de la lesidon bastante

grandes, la lesion se puede detectar con mayor facilidad.

En las imagenes de ultrasonido se puede percibir una fluctuacién espacial, conocida como
patrones de speckle, la cual se debe a los ecos generados por la dispersion de la sefial al
atravesar las heterogeneidades de los tejidos. Las caracteristicas del speckle en una
imagen particular dependen de varios factores, entre los que se pueden mencionar la
frecuencia de onda del ultrasonido, la apertura del transductor y su posicion. Un
transductor con una resolucién pequeia dard como resultado un tamafio de speckle
pequefio, y viceversa. Los patrones de speckle tienden a degradar la resolucién y el
contraste de las imagenes; sin embargo, en ocasiones contienen informacién de interés

sobre la estructura interna del tejido [1].

La deteccidn de lesiones, tal como tumores, es muy comun en imagenes de ultrasonido.
En la actualidad existen diversas técnicas que nos permiten resolver este problema, pero
mucha de ellas difieren en la eficiencia, rapidez y optimizaciéon de los procesos. En la
deteccién se busca un alto grado de certeza, por lo que es muy importante tener en
cuenta las caracteristicas de este tipo de imagenes. Entre estas se encuentran la
resolucidn espacial, la resolucién de contraste y el ruido, lo que convierte este proceso en

una tarea compleja que dificulta un buen diagnéstico médico.



Introduccion

Muchos métodos han sido desarrollados para el diagndstico de imagenes por ultrasonido,
los cuales —permiten ayudar a los médicos en la evaluacién de diferentes clases de
anomalias. Por consiguiente, todas las técnicas han sido un valioso avance en aplicaciones
vinculadas con la medicién automatica de érganos en fetos o problemas de ginecologia [2-
4]. Sin embargo, la desventaja del speckle en imagenes de ultrasonido podria llevar a los
médicos a interpretar con dificultad algunas enfermedades [5]. De la misma forma, el
contraste limitado de las imagenes de ultrasonido puede causar algunos problemas en la
diferenciacién entre los tejidos normales y las lesiones [6]. Igualmente, si los niveles de
gris en la ecografia son muy pequefios, resulta dificil distinguir con claridad el objeto y el

fondo.

Las imagenes de ultrasonido, para el caso del diagndstico de cdncer de mama, son una
técnica complementaria a la mamografia [7]. La ecografia muestra un valor Unico para
diferenciar tumores benignos de los malignos en estudios clinicos [8,9]. Sin embargo, las
imagenes de ultrasonido modo B poseen una buena sensibilidad pero poca especificidad
en el diagnodstico de tumores malignos debido a la informacion insuficiente que presentan

este tipo de imagenes [10].

Harrison Barrett [18 - 20] en sus investigaciones trabajo en la evaluacién objetiva de la
calidad de imagen y el desempeiio del observador Ideal. Estos trabajos dan un
tratamiento riguroso al observador ideal y ofrecen algunos métodos de analisis

convenientes para evaluar los sistemas de deteccidon en imagenes de ultrasonido.

Muchas técnicas usadas para el andlisis de imagenes de ultrasonido en tareas de
deteccién estan basadas en modelos estadisticos [11-14]. Smith y Wagner [15-17]
desarrollaron un modelo estadistico para analizar la textura de las imagenes de
ultrasonido, el cual se basa en el analisis que hace Goodman para modelar los patrones de
speckle en la dptica coherente [22]. Las técnicas de deteccidén desarrolladas por Smith y

Wagner [15-17] son analizadas a través del estudio de contraste/detalle (Contraste vs
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didmetro de la estructura) en imdagenes de ultrasonido en presencia de speckle; este

proceso se hace basado en el analisis estocastico de la sefal y el ruido.

Insana y Hall [21], aparte de reforzar la interpretacion de la teoria de Smith-Wagner,
desarrollaron experimentos con observadores humanos, para medir que tan bien estos
observadores detectan lesiones de bajo contraste en imagenes de modo B en
comparacion con el observador ideal. Para ello simularon un gran conjunto de imagenes
de ultrasonido con lesion y sin lesidn, y posteriormente, evaluaron el desempefo y
eficiencia de observadores humanos. Clarkson y Barrett [23] proponen un observador
ideal para una serie de tareas de deteccién binaria, en la cual se determina si esta
presente o ausente un tumor, considerando varios modelos de ruido con distribucién
Gaussiana, distribucién exponencial y distribucidon de Poisson. Estos modelos de ruido
conducen a la misma funcién de probabilidad y, por tanto, la misma estadistica para el

observador ideal.

Por otra parte, la naturaleza no invasiva, el bajo costo y la portabilidad hacen que el
ultrasonido sea una atractiva herramienta para el diagndstico médico. Sin embargo,
presenta algunas limitaciones tales como la calidad, la cual es degradada por el efecto del

speckle, dificultando la interpretacién visual en este tipo de imagenes.

Un numero de filtros en el dominio espacial han sido desarrollados para la reduccién del
speckle [24-26]. Yu y Acton[26] desarrollaron un filtro anisotrdpico (SRAD) para suprimir el
speckle, sin embargo solo enfatiza en los bordes en lugar de mejorar la visualizacion.
Loizou et al. y Pattichis et al. [24,25] implementaron seis filtros para resolver este

problema basado en la difusion anisotrépica y la estadistica local de los pixeles.

Los métodos de filtrado basados en multiresolucion usando la transformada wavelet
desomponen la informacidon de la imagen en escala-espacio. Estas pueden ser clasificadas

en dos categorias: 1) Métodos de Filtrado homomorfico y 2) Técnicas de filtrado no
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homomorfico. En las primeras, el filtrado wavelet se aplica sobre la transformacién
logaritmica de la imagen de ultrasonido y posteriormente se retorna al espacio original de
la imagen a través de una operacion exponencial [27-32]. En el filtrado no homomérfico,

los procesos se realizan sobre la imagen original [33,34].

Todas las técnicas de filtrado homomoérfico son computacionalmente muy costosas debido
a la adicién de operaciones logaritmicas y exponenciales. Hay pocos métodos publicados
en la literatura de filtros no homomaorficos. Entre los mas destacados se tiene el propuesto
por Pizurica et al.[33], el cual es un método en el dominio Wavelet que se basa en el
conocimiento de las caracteristicas significativas de la imagen en las diferentes escalas
para la clasificacién de los coeficientes, logrando un mejoramiento en la calidad de la
imagen. Recientemente, Yue et al. y Croitoru et al.[35] desarrollaron un método de
difusion basado en wavelet para supresion de ruido y mejoramiento de bordes en

imagenes de ultrasonido, el cual es computacionalmente muy costoso.

En este trabajo se realiza el filtrado usando un método basado en Hermite [85, 86, 92] y
un método bayesiano de contraste Adaptativo [27, 31]. Se comparan los resultados
obtenidos por los métodos implementados con los métodos expuestos en la literatura.
Estas técnicas han demostrado ser eficientes para reducir el speckle mientras preservan

algunas caracteristicas como los bordes.

Finalmente, el objetivo principal de este trabajo es la implementacion de un algoritmo de
deteccién aplicado a imagenes de ultrasonido de bajo contraste, el cual se ha validado en
imagenes originales y a sus versiones filtradas. En este trabajo se hace la evaluacion de la
regla de decisién cuando la imagen muestra una distribucién de Rayleigh [15-17, 92] y una

distribuciéon Gaussiana [47-50, 92].
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1.2 Objetivos

e Desarrollar un método de deteccion para estructuras de bajo contraste en

imagenes de ultrasonido.

e Aplicar técnicas de filtrado para mejoramiento de las imagenes de ultrasonido.

e Evaluar el comportamiento del sistema de deteccién en imagenes de ultrasonido

filtradas.

e Realizar pruebas y analizar el criterio de decision del sistema para imdagenes

filtradas vy sin filtrar.

1.3 Informacion General de la Tesis

El reporte de investigacion ha sido dividido en los siguientes capitulos:

En el capitulo 2 se explican los conceptos basicos de las imagenes de ultrasonido y la

importancia que tiene en la realizacion de diagndsticos médicos.

En el capitulo 3 se analizan las diferentes técnicas de filtrado para remover los patrones de
speckle y los parametros estadisticos utilizados para evaluar la calidad de la imagen de
ultrasonido. Asi mismo, detalla los modelos de deteccién de estructuras de bajo contraste

en imagenes de ultrasonido teniendo en cuenta la funcién de densidad probabilistica.

En el capitulo 4 se realiza una descripcion de los métodos de filtrado y deteccidn

implementados para el trabajo de tesis.
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En el capitulo 5 muestra los resultados de los algoritmos implementados, comparaciones y

evaluaciones cuantitativas tanto para filtrado como para deteccion.

Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones y los logros alcanzados en el

trabajo.



CAPITULO 2
IMAGENES DE ULTRASONIDO

En este capitulo se describirda de forma general los principios fundamentales del
ultrasonido, utiles para entender el proceso de formacién de las imagenes. Asimismo, se
detallaran algunas caracteristicas importantes que se deben tener en cuenta para el

diagnostico clinico.

La modalidad de imagenologia médica por ultrasonido es usada en muchas aplicaciones
de diagndstico como pueden ser en obstetricia, ginecologia, en estudios de la mama,
entre otros. Tal como se menciono anteriormente, la base de su operatividad es la
transmisién de ondas de ultrasonido de alta frecuencia dentro del cuerpo, seguido por la
adquisicion y procesamiento de los ecos al pasar por estructuras y tejidos. Las imagenes
de ultrasonido tipicamente muestran una imagen que es tipicamente una seccion
transversal del tejido bajo investigacion. El ultrasonido es una técnica util principalmente
para tejido suave dado que la metodologia de ultrasonido no suministra imagenes valiosas

a través de huesos o cuerpos de gas tal como el intestino y el pulmén [39].

Sus ventajas con respecto a otros tipos de imagenologia son debidas a tres caracteristicas

importantes:

v' Es una modalidad en tiempo real. En las imadgenes de ultrasonido se puede

visualizar el movimiento de drganos en tiempo real.

v No utiliza radiacién ionizante. Esto quiere decir que son esencialmente libre de

riesgo para el paciente.

10
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v" Son de bajo costo con respecto a las otras modalidades de imagenologia médica
como son las tomografias y resonancia magnética, donde los sistemas son muy

costosos y no tan portables.

Las imagenes por ultrasonido, sélo se puede obtener una resolucién espacial de unos

milimetros, lo cual puede resultar muy limitado para algunas partes del cuerpo.

2.1 Fundamentos generales del ultrasonido

En la generacién de imagenes de ultrasonido se mide el tiempo transcurrido entre la
emisién de un pulso de sonido y la recepcion de su eco. En la figura 1 se ilustra un

esquema general del principio basico de la formacidn de las imagenes de ultrasonido.

El sonido emitido o reflejado por un objeto en movimiento sufre un cambio en la
frecuencia. Esto se conoce como el efecto Doppler. El Doppler en imagenes de ultrasonido
permite realizar mediciones de los movimientos mecanicos del cuerpo. Entre los ejemplos
mas comunes se encuentran: el flujo sanguineo en las venas y las arterias, y los

movimientos de las valvulas y los musculos dentro del corazén [39].

1 MODO A
3 l | 3
=
£
<
Reflecciones Acusticas
Tiempo™ =
Transductores 1 3
5
| *
e

Figura 1. El principio de las imagenes de ultrasonido. Un pulso de ultrasonido, emitido

desde un transductor piezoeléctrico, ingresa en el cuerpo y es parcialmente reflejado

11
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desde diferentes tejidos. Estas ondas reflejadas son detectadas por el receptor (Imagen

tomada de Guy C. [41], p. 269).

En las ondas de ultrasonido la direccién de la vibracidn de las particulas y la propagacién
de las ondas es la misma, lo que significa que el ultrasonido puede ser considerado como

una onda longitudinal. Esto sucede cuando el tejido no es fluido o gas.

Figura 2. Ondas longitudinales

(Imagen tomada de http://www.inchem.org/documents/ehc/ehc/ehc22.htm).

Cuando el haz de ultrasonido pasa a través del cuerpo se encuentra con tejidos de
diferentes propiedades acusticas. Cuando una onda de ultrasonido llega a la frontera de
dos tejidos con diferente impedancia acustica, pueden ocurrir los fendmenos de reflexion,
refraccion, dispersion, absorcién y atenuacién. Los detalle de los principios fisicos y
matemadticos de los fendmenos de reflexion y refraccion de las ondas de ultrasonido

pueden ser revisados en [39-43].

La dispersidn o esparcimiento ocurre si el haz de ultrasonido choca con una estructura
que es aproximadamente del mismo tamafo o menor que la longitud de onda del
ultrasonido. En este caso la onda se dispersa en todas la direcciones. La dependencia
angular y la magnitud del haz dispersado dependeran de la forma, tamafio y propiedades

fisicas y acusticas del objeto. Cuando el tamafio de la estructura es pequefio comparado

12
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con la longitud de onda, la dispersién es relativamente uniforme en direccion con mas
energia que se dispersa hacia el transductor que lejos de este [39-41].

Si las estructuras estan muy cercanas unas de otras, como se muestra en la figura 3b, los
patrones de dispersion son adicionados constructivamente. Si las estructuras estan
relativamente muy separadas, como se visualiza en la figura 3c, entonces el patrén
resultante es una combinacién de interferencias constructivas y destructivas conocidas

como speckle [39].
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c. d.
Figura 3. a. Fendmeno de Dispersidon, b. Dispersion con estructuras muy cercanas,
c. Fendmeno de dispersion cuando las estructuras estdn muy separadas, d. Imagen de
ultrasonido con areas de alta y baja intensidad debido al fenédmeno de dispersiéon (Imagen

tomada de Nadine Barrie Smith [39], p. 153).
El speckle puede ser clasificado en varias clases, seglin el nimero de dispersores por celda

de resolucién, la distribucion espacial y las caracteristicas del sistema de imagenologia. En

la literatura se han propuesto cuatro modelos con las siguientes caracteristicas [94]:

13
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v

v

v

Speckle completamente formado. Se produce cuando el numero efectivo de
dispersores en la celda de resolucion es grande. Aqui no se tienen componentes

deterministas y la envolvente se modela como una distribucién Rayleigh [94].

Speckle completamente resuelto. El nimero efectivo de dispersores sigue siendo
grande. La superficie de dispersion muestra una periodicidad que se refleja en una
componente determinista que dara lugar a una estructura clara en la imagen.
Corresponde a una reflexiéon especular. La envolvente se va a modelar como una

distribucién Rice la cual es una generalizacién de la distribucidon de Rayleigh [94].

Speckle parcialmente formado. El numero efectivo de dispersores ya no se puede
considerar grande. No tenemos componentes deterministas pero la aproximacién
Rayleigh no es adecuada. la envolvente se va a comportar como una distribucién K

[94].

Speckle parcialmente resuelto. El numero efectivo de dispersores es pequeiio y

tenemos componente determinista, la envolvente sigue la distribucién K [94].

En la transmisidon de un haz de ultrasonido a través de un medio heterogéneo tal como el

tejido blando, la intensidad sufre del fendmeno de atenuacion debido a una serie de

mecanismos entre los que se incluyen la divergencia del haz, dispersion, absorcion,

reflexion y difraccidon. Este fendmeno Cada tipo de estructura tiene un coeficiente de

atenuacion caracteristico. La cantidad de intensidad transmitida es de tipo exponencial.

Para los ultrasonidos se establece un coeficiente de atenuacién que varia con las

propiedades del medio y con la frecuencia misma de la onda [40,42]. La cantidad de

energia absorbida durante la propagacién de la onda depende de la distancia recorrida, la

viscosidad del tejido y la frecuencia.
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2.2 Sistemas de imagenologia ultrasonica

Los materiales mas comunes para generar y detectar las ondas de ultrasonido son los
piezoeléctricos. En general, un transductor usa un arreglo de elementos piezoeléctricos y
son usados para transmitir una serie de pulsos de ultrasonido y para detectar el retorno
de los ecos. El éxito de un sistema de ultrasonido depende de la calidad de este
componente. Estos transductores incluyen un cristal piezoeléctrico hecho de materiales
como zirconato titanate de plomo (PZT) entre un par de electrodos. Por lo general, un
pequeiio voltaje es aplicado al cristal lo que provoca que resuene produciendo ondas de

sonido. El cristal también detecta ondas de sonido y produce una seial eléctrica [39].

En algunas aplicaciones de imagenologia médica, un pulso normal tiene aproximadamente
1us de duracion con una frecuencia de 5MHz. Los pulsos deben ser separados por 1ms,
resultando en una repeticidon de pulso de 1000 Hz. Ellos viajan a través del tejido suave a
una velocidad aproximada de 1540 m/s, aunque esto depende siempre del tejido. En la

figura 4 se puede observar el proceso descrito previamente [39].

Hay tres modos de operacién de ultrasonido aplicado a la evaluacién de estructuras
anatémicas: el modo A, el modo M y el modo B, los cuales serdn descritos acontinuacion.

Dependiendo de la aplicacidn clinica es el modo a utilizar [40-43].

Tiempo de repeticién de pulso 1ms
-< ’l Velocidad del sonido

Taza de repeticion de pulso 1540 m/s
1000 Hz en tejido suave

Transductor
A }*‘ 1-10 MHz

Tus Frecuencia del Sonido

Duracién de pulso

Figura 4. Diagrama de un haz de ultrasonido clinico. (Imagen tomada de Wolbarst, 1993,

p. 408.)
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2.2.1 Modo A

Un escaner modo A adquiere seiial unidimensional, la cual muestra las variaciones en la
intensidad del eco retornado como una grafica simple que mide las variaciones de
amplitud con respecto al tiempo. Por ser unidimensional, la informacion anatémica que
proporciona es limitada. Una de las aplicaciones mas importantes en modo A es la
paquimetria corneal, donde se mide el espesor del tejido corneal o grosor de la cornea ya
que es una técnica no invasiva [39]. Un ejemplo de un ultrasonido en modo A se muestra

en la figura 5.

Espesor de la cornea

Figura 5. Escaner modo A para medir el espesor de la cornea. Un haz de ultrasonido de

alta frecuencia es utilizado (Imagen tomada de Nadine Barrie Smith [39], p. 175).

2.2.2 Modo M

El escaneo en modo M adquiere continuamente una serie de lineas en modo A y las
muestra como una funcion del tiempo. El brillo de la sefial modo M mostrada representa
la amplitud de los ecos retornados. Las lineas son observadas con un incremento de base

de tiempo en el eje horizontal, tal como se aprecia en la figura 6.
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Transductor
Ultrasonido modo M

Objeto a escanear ——— tiempo

Figura 6. Adquisicién en modo M (Imagen tomada de Nadine Barrie Smith [39], p. 176), a.

El transductor es localizado para escanear el corazén, b. Imagen de ultrasonido modo M.

Varios cientos de lineas pueden ser adquiridas por segundo, ademas es posible visualizar
en tiempo real los movimientos. El modo M es usado comuUnmente para obtener

imagenes cardiacas [39-43].

2.2.3 ModoB

El ultrasonido en modo B es el mdas usado para tareas de diagndstico. Este tipo de
ultrasonido produce una imagen en dos dimensiones de una seccién transversal o una
rebanada de la estructura anatdmica mediante el barrido del haz en repetidas ocasiones
hacia delante y hacia atras en el cuerpo del paciente. Cada barrido se utiliza para formar
una sola linea vertical de la imagen en modo B que comprende una serie de puntos

brillantes. El brillo de los puntos es determinado por la intensidad de los ecos reflejados.

El barrido se consigue ya sea mecdnicamente, utilizando la oscilacion o rotacién del
transductor, o electronicamente, mediante el uso de una matriz de elementos
piezoeléctricos en lugar de un solo cristal, y retrasando individualmente cada pulso de

voltaje de cada elemento. En la figura 7 se hace una descripcién del esquema previamente
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mencionado. Como se observa, después que todos los ecos se han producido a lo largo
de la direccion del haz, ésta se cambia electronicamente mediante la introduccion de
retardos de tiempo en los elementos piezoeléctricos del transductor para luego adquirir la

linea de datos es adquirida [39].

Arreglo de Elementos
piezoeléctricos Frente de Onda

Frente de Onda
del haz

Figura 7. Esquema del arreglo de elementos piezoeléctricos en un ultrasonido modo B
(Imagen tomada de Geoff Dougherty [40], p. 95).

Al hacer el barrido, las lineas tipicamente estan conformadas entre 128 y 256 puntos y son

utilizadas para construir una imagen como se muestra en la figura 8.

Figura 8. Imagen modo B de la vesicula biliar que muestra la presencia de pélipos (Imagen

tomada de Geoff Dougherty [40], p. 95).
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El tiempo requerido para adquirir los ecos a lo largo de una sola linea es del orden de 100
ms, por lo que una sola imagen puede adquirirse en decenas de milisegundos. Asimismo,

al tener continuos barridos del haz permite que la imagen se actualice en tiempo real.

Las imagenes en tres dimensiones se obtienen adicionando filas de elementos
piezoeléctricos lo cual permite tener una matriz de transductores con la que se realiza el
escaneo. Si se adiciona un gran numero de filas comparable al nimero de elementos de
cada fila, entonces la geometria del arreglo piezoeléctrico es en dos dimensiones y el

barrido da una imagen en tres dimensiones [39], tal como se ilustra en figura 9.

Figura 9. Imagen tridimensional de un feto de 12 semanas (Imagen tomada de Geoff

Dougherty [40], p. 96).

2.2.4 Ultrasonido Compuesto

En esta modalidad se adquiere una imagen de ultrasonido desde multiples dngulos y luego
se combinan las imagenes. Los multiples angulos se consiguen con un arreglo de fase con
diferentes esquemas de formacidon de haz. La mayor ventaja del ultrasonido de modo
compuesto es que reduce el nivel de speckle en la imagen. Debido al patréon de

interferencia constructiva y destructiva del dngulo del haz de incidencia, cada imagen por
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separado tiene una contribucion diferente de speckle. Sin embargo, las caracteristicas
reales de la imagen estan presentes en todas la vista. Como resultado de la combinacién
de las imagenes se produce una imagen compuesta con el ruido reducido [39, 40]. Un

ejemplo de este tipo de imagenes se muestra en la figura 10.

a. b.

Figura 10. Bifurcacién (Imagen tomada de Nadine Barrie Smith [39], p. 177), a. adquirida
usando ultrasonido convencional, modo B, b. adquirida usando ultrasonido modo

compuesto con nueve orientaciones diferentes.

2.3 Aplicaciones Clinicas del Ultrasonido

El ultrasonido es ampliamente usado en radiologia debido al costo relativamente bajo, la
alta portabilidad y su naturaleza no invasiva. Los desarrollos recientes tales como
ultrasonido de modo compuesto, imagenes armonicas y arreglos de dos dimensiones han
incrementado la calidad y utilidad del ultrasonido. El ultrasonido es la Unica modalidad
capaz de suministrar una muy alta velocidad de fotogramas en tiempo real. Esta
modalidad no tiene casi contraindicaciones como en el caso de MRI, las cuales no pueden
ser usadas sobre pacientes con muchos tipos de implantes. Ademas, es la Unica modalidad

de imagenologia que se usa para el seguimiento durante el embarazo [39].
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2.3.1 Ginecologia y Obstetricia

Algunos parametros tales como el tamafno de la cabeza del feto, y la columna vertebral
son generalmente medidos para evaluar la salud del feto. La amniocentesis es necesaria
para detectar desordenes como el sindrome de Down, donde el ultrasonido se utiliza para

ver la orientacion de la aguja en este procedimiento.

El ultrasonido doppler se usa para medir los parametros fetales cardiacos como puede ser
la velocidad de la sangre. El ultrasonido en tres dimensiones suministra imagenes de alta
resolucién del desarrollo del feto. Sin embargo, estas imagenes tienden a ser mas para

mostrar a la madre que para diagndstico clinico. Ejemplos de la alta resolucién espacial y

un excelente contraste en las imagenes son mostrados en la figura 11.

Figura 11. Imagenes de ultrasonido modo B (Imagen tomada de Nadine Barrie Smith [39],
p. 194), a. en dos dimensiones de un feto de 19 semanas, b. cerebro fetal y c. imagen

fetal en tres dimensiones usando arreglos en dos dimensiones.

2.3.2 Imagen de la Mama

Las imagenes de ultrasonido son usadas para diferenciar entre lesiones solidas y quistes, y
son Utiles para evaluaciones de mujeres jévenes con tejido mamario denso o
embarazadas, ya que los rayos X no son eficaces o no son permitidos [39]. El Colegio
Americano de Radiografia define cinco diferentes categorias de lesiones basadas en las
medidas morfométricas y las caracteristicas de la imagen. El ultrasonido de alta
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frecuencia, entre 9 y 12 MHz, es usado para obtener un éptimo contraste en la imagen, asi
como para obtener una alta resolucion axial y lateral. Un procedimiento estandar es el uso
del ultrasonido modo B. Las lesiones de mama son generalmente hipoecoicas,

apareciendo mas oscuras que el tejido circundante.

Las imdgenes compuestas y armonicas han sido recientemente utilizadas ya que reducen
el patrén de speckle y los artefactos del eco interno. En muchos casos, tumores de mama
sélidos estan mejor delineados utilizando una imagen armadnica. Sin embargo, debido a la
alta frecuencia de los ecos retornados, el ultrasonido de modo B es usado preferiblemente
para lesiones profundas. En la figura 12 se observan dos ejemplos de masas de mama

detectados mediante ultrasonido.

En el diagnostico radiolégico, el escaneo en dos dimensiones, en tiempo real, es un
método efectivo para obtener imagenes guiadas necesarias en la adquisicidn de la biopsia
de una lesién, en la que se extrae una muestra de la lesién para hacerle el anilisis

bioquimico que determinara si el tumor es canceroso o no.

Figura 12. Imagenes de ultrasonido de la Mama (Imagen tomada de Nadine Barrie Smith

[39], p. 195), a. Fibroadenoma, b. Masa en la mama.
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2.3.3 Estructura del Musculo Esquelético

Las nuevas tecnologias de escaneo compuesto y armdnico han hecho mejoras
significativas en las imagenes de ultrasonido musculo-esquelético (MSK) [44]. En
particular, el escaneo compuesto mejora la calidad de las imagenes del tenddn y el nervio,
ya que éstos se caracterizan por producir una gran cantidad de speckle. Algunas imagenes
de ejemplo se muestran en la Figura 13. La deteccidn de lesiones pequeiias también se
mejord significativamente por el escaneo compuesto. Las imdagenes Doppler pueden
detectar un flujo reducido en los vasos superficiales, lo cual es comun en enfermedades
como el reumatismo y otras inflamatorias. Las imagenes tridimensionales a menudo se
utilizan para imdagenes complicadas de articulaciones. Por ultimo, la guia del ultrasonido se
utiliza a menudo para procedimientos intervencionistas MSK en la que las agujas deben

ser colocadas con exactitud dentro de una articulacién en particular.

Figura 13. Escaner compuesto (Imagen tomada de Nadine Barrie Smith [39], p. 195), a. un

tenddn de la mano. b. Lesidon en el hombro.

2.3.4 Ecocardiografia

Una imagen modo B del corazén es usada para determinar clinicamente pardmetros
relevantes tales como tamafio y funcion ventricular [45]. Aplicaciones en este tipo de
imagenes nos indican los primeros signos de enfermedades cardiacas tales como dolor de

pecho, embolias cardiacas e infartos, enfermedades en las valvulas y arritmias cardiacas.
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Ademds de las mediciones morfométricas, los equipos de ecocardiografia utilizan
imagenes Doppler para el analisis de los movimientos de la pared del ventriculo, como se
muestra en la figura 14. La ecografia tridimensional es probable que desempefie un papel
cada vez mds importante en la ecocardiografia porque podria medir cuantitativamente la

fraccién de eyeccion y la masa ventricular.

Figura 14. Ecocardiografia (Imagen tomada de Nadine Barrie Smith [39], p. 196), a.
Regurgitacion mitral causada por lesién a la valvula después de un ataque cardiaco. b. Se
puede apreciar la orejuela de la auricula izquierda (LAA), la auricula izquierda (LA) y el

ventriculo izquierdo (LV).

Los agentes de contraste de microburbujas pueden ser utilizados para opacar el ventriculo
izquierdo y para medir la perfusion en el miocardio, aunque estos procedimientos no se
realizan ampliamente. Como ocurre con muchas otras aplicaciones del ultrasonido, la
ecocardiografia es una modalidad de bajo riesgo. Esta es la primera opcidn a usar cuando
no se quiere tener grandes radiaciones asociadas. Puede ser utilizada en pacientes con
marcapasos y desfibriladores, los cuales son incompatibles con MRI. Un ecocardiégrafo
portable puede incorporar ultrasonido compuesto, imagenes en tres dimensiones,

imagenes en modo M y sofisticados arreglos de fase [39].
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CAPITULO 3
DETECCION Y FILTRADO

En este capitulo se exponen algunos conceptos generales sobre la teoria de deteccidn y
filtrado enfocada a aplicaciones en imagenes de ultrasonido. Aqui se dan detalles técnicos

y matematicos sobre varios métodos comunes y conocidos en la literatura.

3.1 Deteccion

En esta seccidn se introducen los conceptos generales de la teoria de deteccién en un
contexto de aplicaciones binarias donde se toman decisiones sobre la presencia o
ausencia de una sefal. Esta teoria es la base fundamental para el desarrollo de este
proyecto y constituye una tarea muy comun en imagenes médicas. La teoria de deteccién
se utiliza para analizar datos procedentes de experimentos en los que la tarea es clasificar
determinadas caracteristicas que pueden ser generadas, ya sea por un proceso conocido
(sefial) o generadas por cambios (ruido). La teoria de deteccién ha sido adoptada de las
aplicaciones de radar y ha sido extendida a otras clases de aplicaciones como es el caso de

las imagenes médicas para la deteccidn de lesiones.

El objetivo de la teoria de deteccion es estimar dos pardmetros principales de los datos
experimentales. El primer pardmetro indica la intensidad de la sefal (en relacién al ruido),
denotado por d. El segundo parametro es la respuesta de decision. La teoria de decision
de sefales es usada en diferentes campos de investigacion tales como la psicologia
(psicofisica y percepcion), diagndstico médico (para determinar si los sintomas coinciden
con un diagndstico conocido o si estos son irrelevantes) y para la decisién estadistica

(donde los datos indican que los experimentos tienen un efecto o no).
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3.1.1 El Modelo para el Criterio de Decisidn

La deteccion es un método usado para modelar el proceso de decisién de un sistema con
respecto a diferentes clases. Cuando se trabaja con la teoria de deteccion se describe el
desempefio en términos de éxitos y falsas alarmas, es decir, si una sefial esta presente y el
observador identifica correctamente la sefal es denominado éxito. En caso contrario, si la
sefal esta ausente y el observador dice que la sefal estd presente, entonces es una falsa

alarma.

En este proyecto se utiliza esta teoria de deteccidon para determinar si existen estructuras
en una imagen de ultrasonido. Estas estructuras tratan de simular la presencia de masas
tumorales en imagenes de mamas, por lo que tienen algunas caracteristicas especificas
como tamanfo, contraste y forma. Se ha mencionado previamente que el problema de las
imagenes de ultrasonido se debe a los patrones de speckle, los cuales son considerados
como un tipo de ruido que dificultan las tareas de diagndstico. En el analisis de los datos
para las tareas de deteccion se consideran a las imagenes de ultrasonido como procesos
estocasticos o sefiales con multiples variable aleatorias que tienen una distribucién de

probabilidad especifica.

En este trabajo, el criterio de decisidon se disefia de tal forma que sea capaz de discernir si
una sefial (estructura en la imagen de ultrasonido) estd presente o no. Como el
tratamiento dado es puramente estadistico, se van a tener dos tipos de distribuciones de
probabilidad: una cuando la sefial esta presente y otra cuando esta ausente. El criterio de
decision es entonces una funciéon matematica que analiza la distribucién de una muestra
de ejemplo y luego determina si esa muestra contiene o no la sefal de acuerdo a si es
mayor o no a un respectivo umbral. En la tabla 1 se observan los cuatro tipos de
respuestas que se pueden encontrar con el criterio de decision de acuerdo con la

presencia y ausencia de la sefial o estructuras como es el caso de este proyecto.
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Tabla 1. Criterio de decision.

Decision
Realidad Positiva Negativa
Sefal Presente < Umbral VP (Verdaderos-Positivos) FP (Falso-Positivos)
Sefial Ausente > Umbral FN (Falsos-Negativos) VN (Verdaderos-Negativos)

3.1.2 Teoria de deteccidn de sefiales y Prueba de Hipodtesis

Las proporciones de los éxitos y falsas alarmas reflejan el efecto de dos parametros: el
primero refleja la separacion entre la sefal y el ruido; el segundo, el indice de
detectabilidad en la imagen. El camino mds comun para expresar la regla de decisidon es un

umbral, el cual viene relacionado con el conocido observador ideal.

El rendimiento de un observador es analizado por las probabilidades de error de la
decision (tabla 1). La curva ROC (Caracteristica Operativa del Receptor) es el
procedimiento mas comun para evaluar el rendimiento del observador. Una curva ROC
grafica los valores de probabilidad de los Verdaderos-Positivos (VP) para todos los posibles
valores de Falsos-Positivos (FP). Curvas con areas cercanas a 1 identifican un alto

desempeiio del observador en la evaluacidn del diagnéstico.
Otra medida muy utilizada para evaluar el desempefio del observador esta representada

por la relacién sefial a ruido, definida como la separacion media de la probabilidad de la

estadistica de prueba por la desviacidn estdndar:

SNR = ——H1—Ho (1)

0.5(c?+0d)
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donde u;, ug, 0f y o& son las medias y las varianzas de la estadistica de prueba de la

hipotesis de sefial presente y la de sefial ausente, respectivamente.

Para el diagndstico existen varios modelos y procedimientos que permiten definir un

observador. Estos estan expresados matematicamente o computacionalmente [19, 50].
3.1.3 Modelos de observadores para la deteccion en imagenes de ultrasonido

Los modelos de observadores han sido formulados por dos razones. La primera es que en
algunos casos han sido desarrollados para mejorar la prediccion del observador humano.
La segunda razodn es referida a la necesidad de un modelo mas complejo de deteccién que
considere procesos aleatorios donde las caracteristicas de las sefiales son desconocidas.
En muchos casos el modelo de observador ideal es incapaz de adaptarse a tareas

complejas. Algunos modelos de observadores ideales seran descritos en esta seccidn.
3.1.3.1 Observador ideal Bayesiano

EL observador ideal Bayesiano es el sistema con el mejor desempefo dado por la curva
ROC [19]. Tiene la mayor probabilidad de Verdaderos-Positivos para todos los Falso-
Positivos comparados con otros tipos de observadores. Matematicamente, la estadistica

de prueba esta dada por una relacién de probabilidad logaritmica [46]:

— pdf(g/H1)
Mg) = log (FEITE) 2)

donde H; y H, representan la hipdtesis de sefial presente y sefial ausente, y la pdf
representa la densidad de probabilidad en cada caso y g representan los pixeles de la

imagen ordenados en forma vectorial.
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Con probabilidades a priori y un modelo de costos para un modelo Bayesiano, se puede
seleccionar un valor umbral que optimice la relacién costo —beneficio en la regla de

decision.

El observador ideal es muy importante en el diagnostico médico. En este tipo de
aplicaciones se debe conocer toda la informacién de la imagen para disefiar la regla de
decision. Si el desempeno del observador ideal es mejor que el del observador humano,

entonces se sugiere utilizar algoritmos que mejoren la calidad de la imagen.
3.1.3.2 Sefiales Estadisticamente Conocidas

Se considera que una sefal es estadisticamente conocida para la tarea de deteccion si se
conoce la potencia del ruido, el tamafio de la lesidn, el contraste del objeto, la forma vy la
localizacidon. Se desconoce la realizacion aleatoria del objeto y el proceso del ruido. En el
modelo se asume que el objeto puede ser modelado como un proceso aleatorio
Gaussiano de media cero y puede ser modelado como se observa en los trabajos [23,47,

48, 49, 50].
pr(/y,) = NOKD)

(3)
pr(/y,) = N (O Ko)

donde K; y K, representan la matriz de covarianza de la sefial presente y la sefial ausente,

respectivamente, y g representan los pixeles de la imagen ordenados en forma vectorial.
La relaciéon de probabilidad logaritmica es la funcion de decision del observador ideal. De

la ecuacidn anterior, ignorando las constantes y los términos independientes, la regla de

decision queda determinada por:

Ag) = g" (Kt = Kg Dy (4)
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3.1.3.3 Observador Hotelling

El modelo estadistico de la sefial estrictamente conocida no es bueno en algunas tareas de
clasificacion clinica. El tamafio, la forma, y la localizacién de las estructuras a ser
detectadas o discriminadas no son conocidas a priori, y el fondo de la imagen no es
uniforme. El observador Hotelling es un discriminador lineal dptimo. Fue propuesto para
propdsitos médicos por Barrett [18]. En el proceso se calculan las medias y las matrices de

covarianzas de un conjunto de objetos.

Dos matrices son definidas S; y S,. La primera es la matriz de dispersién que mide la
desviacion de la imagen promedio para cada clase y la imagen promedio de todas las

clases.
S =Y PB(F-H)F-F) (5)

donde j representa las clases de la imagen, P; es la probabilidad de la clase j, fjes la

imagen promedio para la clase j, yfes la imagen promedio de todas las clases.
f=%I_.Pf (6)

S, es la matriz de covarianza promedio:

Sz = Xjo1 PiK; (7)

donde P; es la probabilidad de la clase j y K; es la matriz de covarianza de la clase j.

Para tareas binarias [18] se tiene que:

51 :Z§=1P1P2(fz ~fi) (.= )’ (8)

Por lo tanto, la regla de decision del observador Hotelling es:
1=(H(R-f)) S;iHf (9)
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El observador Hotelling ha sido exitoso para predecir el desempefio humano en algunas

tareas de variabilidad del objeto [51-53].

3.1.3.4 Modelos Non prewhitening (NPWMF)

El modelo NPWMF ha demostrado en diversas investigaciones que su detectabilidad

permite buena correlacién con el observador humano [54,55]. La relacién sefial a ruido

SNR o el indice de detectabilidad de este observador esta dado por:

(S-gl)_<s-g0> (10)
15 (a2(s:g1)+02(s°90))

dnpw =\/
donde g, y g1 son los vectores que contienen la imagen con la sefial ausente y la sefal
presente respectivamente, s es el vector esperado, el cual es calculado a priori de las

sefiales presentes y ausentes, y a2 es la varianza de la imagen.

El modelo NPWMF es otro método 6ptimo de deteccidn, aunque es incapaz de tener en
cuenta la correlacién del ruido o alternativamente el uso de informacién implicita en la

correlacion del ruido.
3.1.3.5 El observador Humano

Para muchos propésitos, las imagenes médicas son interpretadas por observadores
humanos. Por lo tanto, el desempefio en tareas clinicas relevantes es un estandar para
evaluar los sistemas de imagenologia. Las tareas de deteccién para las cuales los
experimentos humanos son desarrollados casi siempre son binarias, es decir que hay dos

posibles estados: anormal o normal. Las imagenes usadas para los experimentos pueden
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ser obtenidas por simulaciones, a través de fantasma (phantom) anatémicos, o por un

conjunto de imagenes clinicas reales.

3.1
3.2 Filtrado

La calidad de las imdagenes de ultrasonido es limitada tanto en resolucion como en
contraste debido a la interferencia constructiva y destructiva de las dispersiones cuando
se forma la imagen. Hemos mencionado que estas interferencias producen el speckle que
degradan significativamente la imagen, lo cual aumenta la dificultad para un diagnéstico
médico. Es frecuente observar el speckle en imagenes de drganos blandos como el higado
y el rifidn, cuyas estructuras son muy pequefias con respecto a las grandes longitudes de

onda utilizadas en ultrasonido.

Varios filtros han sido desarrollados para reducir el ruido speckle, entre los que se
encuentran filtros lineales [56,69], promedio temporal [15,22, 57-59], vy filtro de mediana
[60, 61]. Por otra parte, se han usado combinaciones de filtros no lineales para la

reduccion de ruido [62].

Sin embargo, los métodos desarrollados para suprimir ruido aditivo tienen poca aplicacién
cuando se trata de reducir speckle. Los filtros lineales [62] no son una herramienta éptima
para esta tarea de supresidn de speckle ya que suavizan la imagen mientras degradan

detalles importantes como bordes y algunas texturas.

3.2.1 Filtro de Mediana

El filtrado de mediana elimina artefactos en pequefas areas. Debido a esto, cuando el
tamafio del speckle es mas grande que la ventana del filtro, no se presenta ningiin cambio

en la imagen [64]. Varios filtros adaptativos implementados han llegado a ser ineficientes
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debido a distintos pardmetros entre los que se destacan el tamafio de la ventana que se
utiliza y el umbral del speckle usado, lo que ha ocasionado que el método no se relacione

con los modelos de speckle dados en la literatura [63].

Los filtros adaptativos de mediana propuestos, en particular Loupas et al. [65], definen un
filtro de mediana de pesos el cual usa la relacion de media a varianza como una medida de
gue tan cercano es el valor de los pixeles en un area. Una relacion de media a varianza
pequeiia causa que el filtro adicione un peso al pixel del centro de la ventana antes de
realizar la operacién de mediana. Por el contrario, si la relacién senal a ruido es grande
implica que el pixel central esta en la regidon de intensidad donde los pixeles son casi
uniformes. En este caso se le da un peso mas grande. El peso asignado a cada pixel a una

distancia d del pixel central [65] estd dado por la expresidn:
0.2
w =99 - 20d 7] (11)

donde a2 es la varianza local, 1 es la media local. Los valores de 99 y 20 son constantes
determinadas empiricamente. Con el algoritmo de mediana adaptativa se puede aplicar
mas 0 menos emborronamiento en la imagen dependiendo de la estadistica local de la

misma.
3.2.2 Elfiltro SRAD

El método de difusidn no lineal [26, 62-64, 66-78] puede ser considerado como un filtro
adaptativo cuya direccién de suavizado e intensidad son controlados por una funcién de
bordes. Un filtro de difusién anisotrépica para reduccion de speckle (SRAD) [26] trabaja
sobre un coeficiente instantaneo de variacién como un detector de borde para imagenes
con speckle. Un detector de speckle que simplemente combina la magnitud del gradiente
y laplaciano no puede realizar bien la tarea para bordes entre regiones con diferentes

niveles de grises. Un método para la reduccion de ruido y mejora de la calidad de la
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imagen se basa en modelos de difusién coherente no lineal (NCD) [63]. Este enfoque
combina tres modelos diferentes: difusidn isotrdpica, difusion coherente anisotropica y
movimiento de curvatura media. Se parte de un filtro de difusidn isotrépica, pasando por
un filtro coherente anisotrdpico, para finalmente tener en cuenta el movimiento de
curvatura media. Asi las regiones con speckle son reducidas preservando la informacion
de las estructuras de los objetos. La desventaja del modelo (NCD) es que un filtro
Gaussiano no selectivo es necesario, lo cual puede eliminar pequefios detalles que son
suavizados por la ventana. El método de difusién para la supresiéon de speckle es
presentado por Xiao et al. [80]. El filtro es definido por la descomposicion en lineas de una
ventana rectangular en varias orientaciones. Sin embargo, la técnica de difusién no lineal
trabaja con el operador gradiente lo cual no puede separar de forma precisa la sefial y el

ruido.

3.2.3 Elfiltro de Frost

Es un filtro adaptativo que incorpora la estadistica local de la imagen en el proceso de
filtrado asumiendo una distribuciéon exponencial negativa del ruido speckle. El filtro se
basa en un peso promedio de los valores en la ventana del filtro, con los pesos de cada
pixel determinados por la estadistica local para minimizar el error cuadratico medio de la

sefial estimada.

Los pesos del filtro estan determinados por una funcién exponencial negativa de la
desviacidon estandar calculada localmente para cada ventana del filtro, y que ademas
decae con la distancia del centro de la ventana. El pixel del centro de la ventana tiene un
mayor peso a medida que aumenta la varianza en la ventana del filtro. Por lo tanto, el
filtro suaviza mds en dreas homogéneas, estima una sefial cercana al valor observado [79]

en areas heterogéneas.
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3.2.4 Filtro de Lee

El filtro de Lee utiliza un enfoque de los minimos cuadrados para estimar la intensidad de
la sefal en el pixel del centro de la ventana del filtro. La media local de la intensidad en la
ventana y un factor de ganancia se calculan de la varianza local y la desviacién estandar
del ruido. El filtro supone una distribucién Gaussiana para el ruido y calcula la desviacion

estandar del ruido para cada ventana del filtro.

Este filtro genera un valor de salida cercano a la media local en areas uniformes y un valor
cercano a la imagen original en regiones de alto contraste. La imagen se suaviza mucho
mas en areas uniformes mientras preserva los bordes y otros detalles. El filtro de Lee no

necesita parametros de entrada [80, 81].

3.2.5 Filtro de Kuan

El filtro de Kuan (MAP) usa un enfoque de la probabilidad maxima para estimar los valores
del centro de la ventana de la imagen. El filtro MAP asume que el speckle tiene una

distribucién exponencial y maximiza la funcion de probabilidad en el centro de la ventana.

Por otra parte, el filtro Kuan adaptativo usa el cdlculo del error cuadratico medio minimo
para estimar el valor en el centro de la ventana de la imagen a partir de la estadistica
local. Este es similar al enfoque del filtro de Lee, pero hace simplificaciones en los calculos.
El filtro adaptativo asume la distribucion del ruido como Gaussiana y no requiere de

pardmetros de usuario [82].

3.2.6 Filtrado usando Transformada Wavelet
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Otro método de filtrado que permite la reduccion de ruido son las técnicas basadas en
multiresolucion utilizando Wavelet. En estas técnicas, una imagen se descompone en
multiples escalas y se utilizan diversos métodos para reducir el ruido speckle en el dominio

multiresolucion. Suelen denominarse como las técnicas shrinkage.
3.2.6.1 Técnicas shrinkage

La mayoria de técnicas de umbralizacidn [36, 37] se basan en la eliminacién de ruido con
un umbral suave. Estas son comunmente conocidas como técnicas shrinkage. La sefal se

descompone en el dominio wavelet y los coeficientes obtenidos son umbralizados.

Los métodos de umbralizacién sufren de dos grandes inconvenientes. En primer lugar, no
se ha podido encontrar la solucion éptima para todo tipo de imagenes. En segundo lugar,
se aconseja no utilizar el mismo modelo de ruido en diferentes resoluciones ya que el
umbral seleccionado puede no coincidir con la distribucidn especifica de los componentes

de la sefial y el ruido en todas las escalas.

Las dos funciones de umbralizacidon a nivel de sub-bandas mas comunmente utilizadas se

describen a continuacion.
3.2.6.1.1 Umbral Duro

En esta alternativa de umbralizacion se mantiene la entrada si ésta es mayor que el
umbral, de lo contrario se pone a cero. El procedimiento de umbralizacion elimina el ruido
solo de los coeficientes wavelet de las sub-bandas de detalle manteniendo los coeficientes
de baja resolucién sin modificaciones.

. i 1
_ {CD lcDj| > T (12)

0 otros
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donde cDj‘ representa la sub-banda, j la orientacidn (Horizontal, vertical y Diagonal), i es el
nivel de descomposicion. En la figura 15 se muestra la forma de la funcién dada en la

ecuacion 12.
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Figura 15. Funcién de umbral duro aplicada a las sub-bandas de detalles en cada nivel de

descomposicién
3.2.6.1.2 Umbral Suave

En la funcidon de umbralizacion suave (shrinkage) los coeficientes wavelet cuyos valores
absolutos son inferiores a un umbral se sustituyen por cero, mientras que los otros son

modificados por la funcién shrinkage.

ET)} _ {(cDj‘ — sgn(cD;)T)I |cDj| > T (13)

0 otros

Una ilustracion de esta funcién se presenta en la figura 16.
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Figura 16. Funcion de umbralizacion suave aplicada a las sub-bandas de detalles en cada

nivel de descomposiciéon
3.6.1.2 Estimacion de pardmetros para la Umbralizacion
Inicialmente se estima la varianza del ruido ¢2. En algunas situaciones es posible medir o2

teniendo en cuenta la informacién de la imagen con ruido. Para esta aplicacion, se estima

a partir de la sub-banda cD} usando un estimador de mediana [36].

medlana|cDD|
- [ 0.6745 (14)
Recordemos que el modelo de observacion de la imagen esta dado por:
IR = NxR (15)
Al realizar la transformacion, se obtener:
log/IR =logN +1ogR o Y=X+e (16)

Al aplicar la transformada logaritmica, la imagen libre de ruido transformada vy el ruido

transformado son independientes el uno del otro. Por lo tanto

o =02 + o? (17)
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donde oy corresponde a la varianza de la imagen corrupta por el ruido y o7 la varianza de
la imagen libre de ruido. Dado que Y se modela con media cero, ;% puede ser encontrada

empiricamente por:
— 1 {2
of = ;Zﬁjﬂ(cDj‘) (18)

La variable n x n es referida al tamario de la sub-banda en consideracion. La relacién de

umbral esta dada por la siguiente expresién:

PN a2
T(0x) = - (19)
X
donde gy es hallada de la ecuacion:
Gy = \/max (6¢ — 62,0) (20)

En el caso que 62 > 6%, 6y se toma como cero.
Y, Ox

Ademas de los filtros previamente mencionados, se han disefiados muchos que permiten
realizar la tarea de supresion de speckle, algunos con mejor comportamiento que otros en
cuanto a preservar bordes y caracteristicas de la imagen, pero todos con algun tipo de
limitacion. En el siguiente capitulo se describirdn los métodos de filtrado utilizados en este
proyecto para reducir el ruido speckle, en estructuras de bajo contraste, en imagenes de

ultrasonido.
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CAPITULO 4
ALGORITMOS DE DETECCION Y FILTRADO PROPUESTOS PARA
ESTRUCTURAS DE BAJO CONTRASTE EN IMAGENES DE
ULTRASONIDO

En este capitulo se analizan los métodos de detecciéon y filtrado implementados y
adoptados en este proyecto. Aqui se detallan cada uno de los métodos, describiendo sus

caracteristicas mds importantes, asi como todo el proceso matematico que los gobierna.

4.1 Creacidon de un Banco de Datos de Imagenes de Ultrasonido de Estructuras de Bajo

Contraste

La primera tarea en el desarrollo del proyecto es obtener un banco de datos o la
informacién que se usa para la validacion y evaluacion de los algoritmos. Aqui se da una
breve descripcién de cada uno de los tipos de imdagenes de ultrasonido que fueron

utilizadas en la tesis.

4.1.1 Generacion de imagenes utilizando el programa FIELD Il

Las imdgenes fantasmas (phantom) generadas para este trabajo corresponden a
estructuras circulares que simulan quistes y que, ademds, pueden presentar diferentes
tamafios y contrastes. La imagen de salida final esta dada en niveles de gris. Este
programa permite generar fantasmas (phantoms) para validar programas que requieran
de imdgenes de ultrasonido. El programa FIELD Il [83] permite el acceso de forma gratuita
para investigaciones relacionadas en este campo a través del sitio web

server.oersted.dtu.dk/personal/jaj/field/?examples/cyst_phantom/cyst_phantom.html.
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Las simulaciones se llevaron a cabo con diferentes parametros tales como frecuencia de
muestreo, atenuacion y numeros de lineas. El cddigo para la generacion del fantasma
(phantom) incluye puntos de dispersién y estructuras circulares de diferentes tamafios y

coeficientes de dispersién como se puede apreciar en la figura 17.

Las simulaciones fueron realizadas usando frecuencias de transductor de 3.5 MHz, 5 MHz

y 7MHz las cuales son las mas comunes para imagenes médicas de ultrasonido.

0.1~

0.09
Estructuras

0.08 -

Punto de el
dispersion 007 ...

L

002 5 0m 001 0 001 002 003

X

Figura 17. Fantasma (Phantom) usado para simulacion (Imagen tomada del Proceeding of

SPIE Vol. 6913, 69133P-3, 2008)
4.1.2 Generacién de imagenes utilizando usando el algoritmo propuesto por Pizurica

Algunas imagenes sintéticas Utiles para validacion han sido tomadas de la Dr. Alexandra
Pizurica [33]. Estas imagenes son usadas para evaluar los métodos de filtrado
implementados realizando comparaciones con otros de la literatura. Las imagenes
generadas con este algoritmo producen un aspecto de speckle muy similar al de imagenes

reales, por lo que han sido usadas por muchos investigadores.

El algoritmo de generacion de speckle es simulado a través de la magnitud de un campo

aleatorio Gaussiano complejo al cual se le aplica un filtro pasa bajo. La cantidad de
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speckle en la imagen depende del parametro de desviacidén estandar que se introduzca y
debe estar en un rango de 0.1 a 1. Con un valor bajo de varianza se visualiza la imagen
como si estuviera libre de ruido, mientras que un valor alto representa una imagen con

mucho speckle.

4.1.3 Imagenes de fantasmas (Phantom) Reales

Las imagenes phantom de ultrasonido real fueron tomadas con el dispositivo Vevo 2100
de la empresa Visualsonics, el cual es un sistema de ultrasonido de alta resolucion. Entre
las caracteristicas configurables de este equipo, para la adquisicién de las imdagenes, se
encuentran la frecuencia de transmision, ganancia de adquisicion, profundidad y ancho de
la imagen. En la tabla 2 se muestran las diferentes especificaciones de las imdgenes que se

utilizan para el procesamiento y validacion de los algoritmos.

Tabla 2. Especificaciones de las imagenes reales.

Imagenes | Ganancia | Frecuencia de Ancho de | Profundidad Numero de
(dB) transmision laimagen | delaimagen | estructuras de
(MHz) (mm) (mm) bajo contraste
1 19 15 32 21 9
2 14 15 32 20 10
3 8 15 24 26 3
4 14 15 32 23 2
5 14 15 24 30 3
6 8 15 24 36 6
7 18 21 17 15 5
9 11 21 17 23 6
10 8 21 17 30 6
11 21 30 15 12 3
12 17 30 15 12 3
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14 17 30 15 19 3
16 17 40 14 10 1
17 30 40 14 10 2
18 17 40 14 10 8
21 17 40 14 15 2
22 22 40 13 14 1

Las imdagenes de ultrasonido ilustradas en la figura 18 fueron adquiridas usando
combinaciones de las diferentes caracteristicas o especificaciones dadas en la tabla 2. La
variabilidad se ve reflejada en la cantidad y el tamafio del speckle. Hay que mencionar que
todas las estructuras son circulares y tienen un tamafio de 2 mm, pero su tamafio relativo
en la imagen varia con la profundidad con la que fue adquirida. Las imagenes fueron
adquiridas a través del sitio web http://www.brl.uiuc.edu/Downloads/ correspondiente al

Laboratorio de Bioacustica de la Universidad de lllinois.

d.

Figura 18. Imagenes de ultrasonido de fantasmas con frecuencia de transmision a. 15

MHz, b. 21 MHz, c. 30 MHz y d. 40 MHz.
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4.2 Algoritmos de deteccion

En busca de encontrar un criterio de decisiéon para detectar una estructura inmersa en
speckle, en imagenes de ultrasonido modo B, se debe tener en cuenta las propiedades
estadisticas de la imagen. El objetivo es analizar tedrica y experimentalmente el
desempefio de la regla de decisidon en imagenes originales filtradas y sin filtrar a través de
la taza de verdaderos positivos y falsos positivos detectados en la imagen. La naturaleza
del speckle es clasificada de acuerdo al nimero de dispersiones por celda de resolucion.
Dependiendo de esto podemos tener un “Speckle Formado Completamente” donde la

amplitud de las retrodispersiones puede ser modelada como una funcién de Rayleigh.

En cada caso se considera que el sistema de ultrasonido es un proceso estocastico donde
cada imagen es una realizacién de dicho proceso. Adicionalmente, se parte de la
suposicién que cada pixel de esta imagen es una variable aleatoria del proceso. Asi, en una
imagen cuyo tamafio es de 120x120 pixeles se tiene una cantidad de 14400 variables
aleatorias con distribuciones de probabilidad especificas. Para el analisis de los algoritmos
de deteccion, cada imagen es convertida en forma vectorial y, posteriormente, tratada

como una sefal unidimensional.

4.2.1 Anadlisis estadistico con distribucion de Rayleigh

Una estructura en la imagen es un area dentro de la misma con un valor diferente de
varianza con respecto al fondo. Cuando se presenta una estructura, la varianza es mas alta
qgue la del fondo de la imagen. También puede presentarse una estructura cuando ocurre
el caso contrario, la varianza de la estructura es mas baja que la del fondo. En la figura 19

se ilustran ejemplos de estos dos casos.
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Figura 19. Estructuras con diferentes contrastes, a. 0.2652, b. 0.2457, c. 0.1796.

El indice de detectabilidad de la estructura es derivada de la estadistica de primer y
segundo orden del speckle. La distribucion del speckle estd definida por una funcion de

Rayleigh.

De acuerdo a las investigaciones realizadas por Burckhardt [56], la estadistica de primer
orden es independiente del transductor. Por el contrario, cuando se calcula el segundo
momento estadistico como son la covarianza y la funcion de correlacidon del speckle, estas
dependen de la resolucién y estdn directamente relacionadas con la apertura del

transductor.

Tal como se menciond anteriormente, la sefial de ultrasonido recibida se modela como un
campo aleatorio complejo; es decir, la suma de los ecos recibidos en un periodo especifico
puede ser descrita como la combinacidn de la parte real e imaginaria [56], x = x,- + x;,
cuya funcién de distribucién puede ser expresada como:

i

pe) = px) = —=exp (- 25) (21)

donde o es la desviacidon estandar.

Ademas, la senal compleja x tiene una distribucion conjunta entre la parte imaginaria y la

real. La ecuacién que describe este comportamiento se expresa como:

24 52
Pt x)) = s—exp (—25%) (22)

202
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Esto simplemente es el producto de dos funciones de densidad Gaussianas

independientes con media cero y varianza 2. Esto puede ser reescrito como:

2
p(x) = %exp (— ;7) V=0 (23)
donde x es la magnitud de la sefial compleja. De forma convencional, se tiene que:
x x?
=% - >
p(x) lpexp( 2111) V=0 (24)
0 para otros valores

donde ¥ = 02 corresponde a la amplitud de dispersién media cuadréatica [15, 84].

Para el analisis de la estadistica de x se requiere de los primeros momentos estadisticos de

la distribucion de Rayleigh. La media de la funcién de Rayleigh se expresa como:

xX= [— (25)

y la varianza:

var(x) = (4_7”) Y (26)
La intensidad es proporcional a la raiz de la amplitud, por lo cual se puede obtener una

distribucién exponencial:

1

e (= 5,3) (27)

202

p(I) =

El desempefio en la deteccion puede ser cuantificada por la relacion sefial a ruido (SNR).

Aqui se calcula la relacién de probabilidad cuando se tiene la hipdtesis de lesion presente
y lesion ausente usando la regla de Bayes explicada en la seccién 3.1.3.1. El primer paso es
utilizar la funcién de distribucion de Rayleigh de la imagen de ultrasonido modo B.
Asumiendo que cada punto de speckle es independiente del otro, la probabilidad de x

dada la sefal presente Y; esta determinada por la siguiente expresion:

Flxi/n) =TT S exp (- 25°) (28)
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donde M es el numero de pixeles analizados en la imagen. La probabilidad debido a la

senal ausente estd dada por:

Flxi/w2) = T, 2 exp (- 2) (29)

La relacion de probabilidad para la sefial es entonces:

174 f(xl/l/)1) M Pq _x_lz i_i
V' = fa =1y, ex”( ( )> (30

Aplicando el logaritmo a la relacién de probabilidad nos resulta:

y' = log (l’”) v (31)
v =Sox? () (32)

Los factores y; (i= 1,2) son constantes y por lo tanto independientes del valor medido de
la variable aleatoria x;. La regla de decision se reduce a

y=XM x? > Umbral -y € H, (33)
1<i<M < Umbral -y € H;

donde H; y H, representan la hipdtesis de lesidn presente y lesién ausente. La
ecuacion (33) indica que el criterio de decision y es proporcional a la intensidad promedio

de la region estudiada.

La media del criterio de decision esta determinada por:
7 = Mx? =2My (34)
y la varianza:

o = 4My (35)

Sin embargo, para valores de M muy grandes la suma de los valores de las intensidades

tiende hacia una distribucion Gaussiana de acuerdo al teorema del Limite Central. En
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aplicaciones de imagenes médicas de bajo contraste esta suposicién se mantiene, tanto
para areas con lesion como para areas de fondo. El desempeno de una regla de decisidon

Optima para diferenciar entre dos sefiales Gaussianas esta dada por:

SNRyp, = 22 (36)

r
Donde Ay = 2M(yY; — Y,) es la diferencia entre las medias de las dos dreas (con y sin
1
estructura), y o = 2Mz(y? + 12)'/2 es la desviacién estandar promedio. El factor de

contraste, Cw esta definido como

_ (b
¢ = (GHe) 37)

Smith [15] asume una estructura circular y un speckle eliptico. Esto nos permite

especificar la SNR,; -

7'l:d2/ 1/2
(o)
d
SNRopt = \/ﬁclp (39)

donde d es el diametro de la estructura; la correlacion del speckle S, esta dada por los
parametros S., y S., los cuales corresponden al tamafio del speckle en la imagen, en las
respectivas direcciones horizontal y vertical; Cy, es el factor de contraste. La detectabilidad
para estructuras de bajo contraste esta determinada por SNR,,; y, como lo especifica la
ecuacion, esta influenciada por el didametro d de la estructura, el tamafio del speckle y el
contraste. De esto se puede concluir que las estructuras de alto contraste con respecto al
fondo son mas faciles de detectar por el observador. Ademas, la detectabilidad

incrementa cuando el speckle es imperceptible.

Los estudios realizados por Insana [21] muestran una variacion en la relacion sefial a ruido

Optima. Esto se escribe como:

SNRyp, == ¢, (40)

2 SCXSCZ
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4.2.2 Andlisis estadistico con distribucién Gaussiana no correlacionado

Es importante tener en cuenta otras distribuciones cuando se analizan imagenes de
ultrasonido. Otra que es utilizada es la distribucion Gaussiana la cual sera evaluada con las
mismas hipdtesis estudiadas para la distribucidon de Rayleigh, en las que se supone que los
puntos de speckle son independientes. Se asume que las observaciones x tiene una
distribucién Gaussiana con media cero y varianza o. Se desea evaluar la hipotesis H, — g,
cuando no se tiene estructura y H; = o, en presencia de estructura. Aqui la varianza de la

distribucién Gaussiana cambia con la presencia de estructura.

M 1

2
X .7
i=1 — .Xp /2 2 1 a relaclo de

Usando la distribucion Gaussiana f(x) =

probabilidad para un criterio de deteccion es:

i Sl

YGauss = - = Hi:l 1 2
f(xl/oz) Uzmexp(—x /20_22)

(41)

Aplicando el logaritmo y usando sus propiedades se puede escribir la relacién de

probabilidad como:

’ _ 1 M M _Xz 1 M M _x2
o= 0+ B ) T e

Si se ignoran todos los términos que no dependen de x, la expresidn final del criterio de
decisién queda como:

2 > Umbral = ygauss € Hy

< Umbral = ygquss € Hy (43)

YGauss = Zlivil(o_z_z - Ul_z)x

donde H; y H, representan la hipdtesis de la estructura presente y ausente
respectivamente, x representa los pixeles de la imagen de ultrasonido ordenados en

forma vectorial, g; y 0, son la desviaciones estandar de la estructura presente y ausente.

49



Algoritmos de Deteccidn y Filtrado Implementados

4.2.3 Andlisis estadistico correlacionado

Se debe observar que las variables aleatorias (los pixeles) que forman la imagen de
ultrasonido modo B estan generalmente correlacionadas. La correlacion entre los pixeles
puede ser calculada a través del segundo momento estadistico. En la teoria de decisidon
estadistica, calcular la correlacién entre los pixeles o variables aleatorias de una imagen
de ultrasonido con distribucién Rayleigh podria ser posible si existiera una descripcion
matemadtica de la funcién de distribucion conjunta para multiples variables aleatorias que
considerara la correlacién entre dichas variables. Sin embargo, este modelo matematico
en la literatura aun no ha sido propuesto, por lo que aun se continua con el andlisis
basado en la suposicién de independencia de las variables que forman la imagen de

ultrasonido como fue propuesto por Smith et al. [15].
4.2.3.1 Distribucion Gaussiana Correlacionada

Para este caso se asume que la funcidn de la estructura es modelada como un proceso
aleatorio normal multivariable de media cero (MVN por sus siglas en inglés), asi que la
sefal de eco es también un proceso aleatorio Gaussiano de media cero con distribuciones
de probabilidad para la sefal presente y ausente como se observa en la siguiente
expresién:
f(x/H;) = MVN(0,K;) (44)
f(x/Hy) = MVN(0,Ko)

Aqui tenemos las matrices de covarianza K; = Kg/y, = (xxt/H,) para la sefal presente y
Ko = Kg/n, = (xxt/H,) para la sefial ausente. Aplicando Bayes para el caso Gaussiano,

binario, de dos clases se obtiene:

x 1 -(1/2)(e-m)TKT  (x-my)
, &) et ( )

Y =f(x)= (45)

e (TG o)
2T 0

La expresion puede ser rescrita como:
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r_ |Kq[1/2

_ —5Ge=m TR (x—=my) +5(x-mo) K5 1 (x-my))
|Kol1/2

exp (46)

donde x representa los pixeles de la imagen de ultrasonido ordenados en forma vectorial;
K; vy Ky son las matrices de covarianza de la sefal presente y la sefial ausente
respectivamente. Estas matrices contienen la informacion de correlacién entre las
variables aleatorias que forman la imagen de ultrasonido. Aplicando la relaciéon de

probabilidad logaritmica a la ecuacion (46) se obtiene:

K M2 1 Tr—-1 1 Tr—1
y = log (|K |1/2) - E(x —my) Ki (x —my) + E(x —my) Ko~ (x —mp) (47)
0

|Kq |1/2
|Ko|1/2

donde log( ) es el mismo para todos los casos y no depende de la observacion.

Por consiguiente, la regla de decisidn y, para el caso Gaussiano se puede expresar como:

> Umbral -y € H,

— +T(g-1_ -1
Yy =x" (K; Ki™)x <Umbral -y € H;

(48)

Como en los casos previos la regla de decisiéon y depende de un umbral que determina la
presencia H; o ausencia H, de la estructura, x representa los pixeles de la imagen de

ultrasonido ordenados en forma vectorial.
4.3 Algoritmos de Filtrado

Existen diferentes tipos de algoritmos que nos permiten filtrar la imagen de ultrasonido
para suprimir el speckle y de esta manera mejorarla para el proceso de deteccidon que se
lleva a cabo posteriormente. Aunque el speckle no es un ruido propiamente dicho, sino
una caracteristica propia de todo el sistema de ultrasonido, normalmente se acostumbra a
tratarlo como ruido para desarrollar algoritmos que permitan reducir su presencia en la

imagen. En esta seccion se da una descripcion detallada de los dos métodos de filtrado
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implementados en el proyecto. El primero de ellos utiliza un estimador Bayesiano sobre
los coeficientes de la imagen luego de que ha sido descompuesta usando wavelet. El
segundo método emplea la transformada de Hermite y tratar de estimar los pixeles que
corresponden al ruido para luego suprimirlos. En ambos casos es necesario llevar a cabo

una descomposicion multiresolucién.

En este trabajo se implementan dos algoritmos multiresolucién para reducir el speckle en
imagenes de ultrasonido. El primero utiliza la teoria bayesiana aplicada en el dominio de la
transformada Wavelet [27] y el segundo utiliza una madscara de clasificacién de pixeles en

el dominio de la transformada Hermite [85, 86].

El esquema de la figura 20 muestra el proceso que se lleva a cabo para la reduccién de

ruido speckle usando las técnicas de multiresolucion.

FILTRADO MULTIRESOLUCION

Coeficientes de Aproximacién

> TRANSFORMADA DE

DESCOMPOSICION

i MULTIRESOLUCION - oef. Det FILTRADO . MULTIRESOLUCION i
! * =1 EN LAS SUB- Coef. . INVERSA !
! y 'y " BANDAS Filtrados' | !
: \ 4 i
' TRANSFORMACION TRANSFORMACION '
' LOGARITMICA EXPONENCIAL '

v v

IMAGEN DE ENTRADA IMAGEN FILTRADA

Figura 20. Diagrama de bloques del filtrado de imdagenes de ultrasonido usando técnicas

multiresolucion.
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4.3.1 Meétodo Bayesiano usando la Transformada Wavelet

Se ha mencionado anteriormente que la calidad de la imagen de ultrasonido es
generalmente limitada por los patrones de speckle. Estos, al degradar significativamente la
calidad de imagen, aumentan las dificultades para hacer un buen diagndstico. Aqui se
implementa un algoritmo Bayesiano que permite hacer un mejoramiento de la imagen de
ultrasonido. La descripcidn se lleva a cabo en tres etapas: 1) Modelamiento del speckle, 2)

Descripcion de la transformada Wavelet y 3) Desarrollo del algoritmo Bayesiano.

4.3.1.1 Parametros del speckle en la imagen de ultrasonido

El speckle se presenta generalmente en los andlisis de todo sistema de ultrasonido o
cualquier otro que utilice fuentes de radiacién coherentes para generar imagenes. El
modelamiento que se le ha dado a este patrén durante mucho tiempo es considerarlo
como un tipo de ruido multiplicativo. Existen muchos trabajos [31, 33] que modelan las

imagenes con speckle de acuerdo a la siguiente formulacion matematica:

g(x,y) =y(x y)-n(xy) (49)

donde y es la sefial libre de ruido; N es la contribucion de speckle en la imageny J

corresponde a la imagen con speckle; (i, j) son las coordenadas espaciales en la imagen.
Las componentes de ruido aditivo son insignificantes con respecto al speckle en la imagen
por lo que no son consideradas en la ecuacidn (49). Las componentes multiplicativas son
transformadas en aditivas al aplicar una transformacién logaritmica a toda la imagen. La

expresion resultante se muestra a continuacion:

log(g(x, y)) =log(y(x, y)) + log(n(x, y)) (50)

Asi, el modelo descrito en la ecuacion (49) se escribe como:
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y(x,y) = f(x,y) + N(x,y) (51)

Por consiguiente, los métodos de supresion de ruido aditivo pueden ser aplicados a la
imagen transformada para reducir el speckle. Una vez realizado el proceso de filtrado,

aplicamos una transformacion exponencial para retornar al espacio de la imagen original.

4.3.1.2 Descripcion de la Transformada Wavelet Discreta para Representacion

Multiresolucion

Una wavelet es una forma de onda de duracidn finita o limitada con un valor medio cero.
Asi como el analisis de Fourier basicamente consiste en descomponer senales en ondas
sinusoidales de diferentes frecuencias, el andlisis wavelet consiste en descomponer la
sefal en versiones escaladas y trasladadas de la wavelet original. Por tanto, el
procedimiento de andlisis wavelet se basa en la adopciéon de una funcién prototipo

llamada wavelet de analisis o wavelet madre [87].

Esta descomposicion produce una familia de descomposiciones jerarquicamente
organizadas, lo cual significa que una sefial puede ser descompuesta por un conjunto de
coeficientes conocidos por aproximaciones y detalles. Por definiciéon la transformada
wavelet diddica en una dimensidon para una funcién f se puede calcular utilizando la

siguiente expresion:

C(a,b)zjwf(x)\/%l,b(x_b)dx ae R* 'y b e R (52)

a

donde C(a, b) son los coeficientes obtenidos de la transformada, a y b se asocian con la

escala y la posicion de la sefial base o wavelet madre 1. Este concepto de descomposicion
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usando wavelet se puede extender al caso de dos dimensiones, que es el tipo de sefiales

gue nos interesan (las imagenes). Con esta idea, nuestra funcion base se define como:

1 lp(xl_bl xz_b2>
va,a; '

a; a,

(53)

conx = (x;,x;) € R, a;>0, a>0 b;y bye R

Dado que las imagenes son representaciones discretas es conveniente usar definiciones

discretas de esta transformada:

Cab)=C(j,k) =D "> F(xy)g; (%) (5)

XeZ yeZ

con a=2!, b=k2!), jeN, jeN

donde Z es el conjunto de los numero enterosy N el de los naturales.

Dado que el conjunto de sefales wavelet usadas para la descomposicidn representan un
conjunto de funciones ortogonales entre si, se puede decir que el proceso es reversible.
Esto significa que la senal original puede ser recobrada a partir de los coeficientes

obtenidos. El proceso inverso en el dominio discreto para dos dimensiones esta dado por:

f(x, y)=zzc(j,k)§//j,k(x, y) (55)

jeZ keZ
donde y es la funcién wavelet usada para reconstruir la imagen.

Una forma eficiente de implementar este esquema fue desarrollado por Mallat [88]
mediante el uso de un banco de filtros. De la teoria del procesamiento digital de imagenes

se sabe que el filtrado pasa-bajo suaviza la imagen mientras que el pasa-alto resalta los
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bordes. En el primer caso la imagen sigue siendo visible mientras que en el segundo ya no
lo es. Debido a esto en la teoria se habla de una descomposicion de la imagen de entrada
en dos componentes: aproximacion de baja resolucion y detalle de la seiial [89]. Este
conjunto de sefiales obtenidas se conoce como sub-bandas de la transformada, las cuales
se pueden seguir descomponiendo bajo el mismo principio o criterio, lo que finalmente

nos da un cierto numero de bandas de frecuencia.

Como se ha dicho, la representacién multiresolucién llevada a cabo por la transformada
wavelet discreta en dos dimensiones fragmenta el espectro de frecuencia de una imagen |
en una imagen sub-banda pasa bajo cAl y un conjunto de imagenes sub-bandas pasa
bandas con orientaciones horizontal cDH, vertical cDV, y diagonal cDD’, con j=1,..L,
donde L denota el numero de niveles usados en la representaciéon. De forma general, la
representacion multiresolucion se implementan por una cascada de filtros de
analisis/sintesis (A/S). Esta transformada usa dos tipos de funciones base: h(x) para la
descomposicidon multiresolucién (analisis) y g(x) para la reconstruccidén (sintesis) de la

imagen original a partir de sus coeficientes en el dominio de wavelet.

La figura 21 muestra la implementacién de una representaciéon multiresolucién de un
nivel (L=1) de la transformada wavelet diddica discreta. Como se puede observar la
implementacién en 2-D usa bancos de filtros de analisis pasa-bajos h;(x) y pasa-altos
hy(x). La reconstruccién es el proceso inverso y para ella se usan filtros de sintesis

unidimensionales gi(x) y ga(x).

Convolucionar

Convolucionar Columnas

Filas

cop

Figura 21. Implementacién de la Transformada wavelet Discreta en 2-D.
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Todo este proceso tiene una representacion matematica. Sea An(x,y) una imagen en dos
dimensiones, h; y h, los filtros de analisis usados para calcular la transformada wavelet
discreta en 2-D, en el cual h; y h, representan los coeficientes del filtro pasa-bajos y

pasa-altos, respectivamente. Entonces la transformada wavelet de nivel j:

{cA. (6 Y)!, CDH(x,y)!, cDV(x,y)! cDD(x,y)! '™ (56)

de An(x,y) puede ser obtenida como:

CALs(XY)] =m%ZHl(m)H1(n)AN (2x-m.2y-n) (57)
cDH(x, y)’ =m;ZH1(m)Hz(n)m(2x—m,2y—n) (58)
cDV (X, y)’ :m%ZHz(m)Hl(n)AN (2x-m,2y —n) (59)
cDD(x,y)' = > H,(m)H,(n)A, (2x—m,2y —n) (67)

m,neZ

donde (x, y), my n son las coordenadas en el dominio espacial.

Si se quiere seguir con la descomposicion, solo hay que tomar la sub-banda de baja
resolucién cA' vy repetir el proceso. La mayor ventaja de usar la transformada wavelet es
gue puede manejar diferentes resoluciones de imagenes y permite la descomposicién en
diferentes clases de coeficientes mientras se preserva la informacion de la imagen. En
imagenes médicas, la utilidad de esta transformada tiene mayor incidencia en el
mejoramiento de zonas de bajo contraste y en la deteccion de componentes de alta

frecuencia.

De la misma forma, la transformada inversa puede ser escrita a partir de sus coeficientes

CD,L’V’D(X, Y) como:
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Ava (V) =4* D 0 (Mg (A (2 (x-m), 2(y=n)) + > g:(m)g,(n) D} (4 (x-m), 1(y-n)) +

m,neZ m,neZ
D 92(M)g(n) DY (G (x—m), S(y—=m) + D" g2(m)g,(n)cDS (5 (x—m), 1(y-n))]
m,neZ m,neZ

(60)

En la literatura existe un gran niumero de funciones wavelet que han sido propuestas,
entre ellas las mas conocidas son “haar”, “daubechies”, “symlet”, “coiflet”, “meyer”,
“biortogonal”, “sombrero mexicano”, entre otras. La selecciéon de una wavelet para un
determinado trabajo depende mucho de la aplicacién. En este trabajo se utilizaron las

familias wavelet mencionadas previamente.

4.3.1.3 Desarrollo del Algoritmo Bayesiano

El algoritmo implementado en este proyecto fue propuesto por Gupta et al. [27]. Aqui se
propone modelar el speckle como una funcidn de distribucién de Rayleigh para el caso de
una imagen que contiene un speckle formado completamente. Por otra parte, la sefial
libre de speckle se modela como una distribucién Gaussiana. Por lo tanto, la funcion de
densidad (pdf) de la distribucién de Rayleigh que caracteriza el speckle puede ser definida

por:

p(N) = gexp( NZ) n=0 (61)

2a

Asumiendo igualmente probables los valores negativos y positivos de los coeficientes de la

Wavelet, la pdf del speckle viene dada por:

p(n) = sz exp (~5m) V) — seap (= 5) UG-m) - (62)

donde U(n) esigual a 1 paran = 0y cero para otros valores. El valor de |n| = N.
Mihck et al. [90] demostré que el histograma de los coeficientes puede ser aproximado

por un distribucién Gaussiana de media cero. Esto puede ser representado

matematicamente como:
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_ 1 1
pr(f) =z exp <_E> —o<f<ow (63

Aqui se debe realizar una transformacion logaritmica de los datos. Por la propiedad de

linealidad de la transformada wavelet, esto se puede expresar como:

¢’ (yx,y) =/ (fxy + Nx,y) (64)
Esta expresidn puede ser reescrita asi:

c/ (Yx,y) =’ (fxy) +C/ (Nx,y) (65)

donde C es el operador de la transformada Wavelet y j es el parametro de escala. Para el
desarrollo matematico, se va reescribir los parametros como p;, f;y N que

corresponden a la transformaciéon Wavelet para cada parametro:

Ve = ft + Ny (66)

Despejando N, para hallar la probabilidad del speckle, nos resulta:
Ne=y:—fi (67)
La probabilidad condicional para el parametro desconocido f, en el caso del ruido, usando

la distribucion Rayleigh, es especificada por:

p (Yt/ft) =ponvQ@: — ft) (68)
Reemplazando en la ecuacién (61), la expresion resultante es:
~/ —f0)?

p (Yt/ft) _ (3’1;2 t) exp (_ (J’tzazt) ) (69)

La meta es encontrar la estimacién de f que corresponde a la imagen libre de ruido de un
conjunto de observaciones con speckle usando un estimador de maximo a posteriori

(MAP). Valiéndose de la regla de Bayes se obtiene:

pr

e o)
p <ft/yt> = w (70)
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donde la probabilidad total p; es la misma en toda la imagen por lo que la expresion

puede ser escrita como:

(ft/yt> (yt/f ) pr(fe) (71)

En el caso del estimador MAP, el problema consiste en maximizar la funcién de densidad

(pdf).

f(e) = max | p (ft/yt> = max ((yt/ft) pf(ft)> (72)

for) =max (px e = £2) pr(f) (73)

Como se observa, la estimacién de f es escrita en términos de la probabilidad del ruido py
y de los coeficientes de la sefial. Posteriormente, se aplica el logaritmo a la funcién de

estimacion:
log(f(ye)) = max (log (v = £ pf(ft))) (74)
f'e) = max (log(pzv(yt — f) + log ( pf(ft))) (75)

Definiendo que r(f(y,)) = log ( pf(ft)) tenemos:

70y = max (log ((yt 1 g (— 22 )> +r(f)> (76)

Por las propiedades del logaritmo, esta ecuacion puede ser escrita como:

A, —£)2
fw=m4m@”0%£+wﬁ (77)
Para encontrar los valores estimado de f, derivamos la funcién f’'(y,) con respecto a x:
1 e=ft) '
- 78
et @ T (78)

La funcion r(f) = log ( ) - debe ser derivada para resolver la ecuacién (78). La
f

Znaf

derivada de r(f) se muestra en la ecuacion (79).
r'(f) = —Gi% (79)

Por lo que remplazando en la ecuacidn (78)

60



Deteccidn y Filtrado de Estructuras de Bajo Contraste en Imdagenes de Ultrasonido

1 e—1o) f
= - - 80
e=1o) et af (80)
Resolviendo la ecuacion (80) nos resulta:
(6 + a?)f2 + (—a?y + 26%y)f + (6fy* — a?c?) =0 (81)
i y rY Y ¥

Despejando f de la ecuacién (81) se obtiene:

R (2|y|2013+a2|y|—Ja4y2+4a20%+4a20}*)
f o) = sign(y,) | max | 0, 2 (82)
2(0f+a2)

La estimacién f(y,) se hace para cada coeficiente de la transformada Wavelet.

4.3.1.4 Cdlculo para estimar f (y,)

Posteriormente, se estima la varianza del ruido o2 y el pardmetro « a través del primery
segundo momento de la ecuacion (62), donde la media y la varianza de el ruido es cero y

2a?, respectivamente. Esto implica que:

o
a = E (83)

Teniendo en cuenta los efectos de la correlaciéon del speckle en la descomposicion

2

wavelet, la varianza del ruido o“ es estimada de la primera y segunda sub-banda de

detalle diagonal (cD} y cD3) [91] usando la formula:

mediana|cDi-|
o= | ,

2
YT ] cDj € {cDp y cDj} (84)

A continuacion, para cada coeficiente wavelet de las sub-bandas de detalle (¢ €

cD};, cDy, cDp,i = 1,2, ...,1) se calcula la varianza de la sefial 6f = \/max (65 —-6%,0)y
la varianza del ruido ayz . La variable ayz para el proyecto se halla de los coeficientes de

la wavelet con una ventana (3x3) usando:
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— 1 2
¢ ==Y jea(cD)) (85)

donde Aj, es la ventana de tamafio a x a (que para este caso es de 3x3) centrada en la

posicion k.

4.3.1.5 Técnica de Mejoramiento Propuesta — Ganancia Adaptiva Local Exponencial

GALE

Uno de las principales ventajas de usar mejoramiento multiescala es que el filtro disefiado
puede ser enfocado a mejorar de forma separada cada informacion de detalle teniendo en
cuenta la necesidad de cada aplicacion. Ademas, los algoritmos de eliminacién de speckle
pueden ser incorporados en la representacién multiresolucion. Un problema del
mejoramiento de imagenes en algunas aplicaciones es la habilidad del algoritmo o método

desarrollado de enfatizar en los bordes mientras se reduce el ruido.

En este trabajo desarrollamos un método de mejoramiento en el que proponemos una
simple funcién de transformacion que emplea una ganancia adaptiva exponencial, la cual
depende del contraste local medido en la vecindad de un pixel. Esta funcion la aplicamos
en todas las sub-bandas de detalles para todos los niveles de aproximacion. Por tanto,

cada pixel en la sub-banda i, es multiplicado por una ganancia exponencial:

(86)

. , i
cDpyp(x,y) = [(kexp(l_c(x'y)/cm”)) (CDIL-I,V,D (x, Y))]HVD

donde c(x,y) es el contraste local calculado en la vecindad del pixel cD;;,V'D(x, Y) ; Cmax €5
el contraste maximo calculado sobre cada sub-banda de detalle al nivel i de
descomposicidn y k es una constante. Por simplicidad, en este trabajo k = 1. Mirando la
ecuacion (86), es posible notar que la expresion kexp[l—c(x,y)/cmax]fqy,D es un
parametro de ganancia que se incrementa exponencialmente a medidad que el contraste
de un pixel dado disminuye. Este parametro puede ser también controlado por Ila
constante k. Para medir el contraste local en las vecindades de cada pixel, aqui
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adoptamos un simple y efectivo método basado en la diferencia de intensidades mdaximas
y minimas en la ventana W que rodea el pixel en evaluacién. Este medida de contraste fue

definida en [36] como:

c(x,y) = max(W(x,y)) — min (W (x,y)) (87)

donde W(x,y) representa la vecindad cuadrada de un pixel en las tres imagenes de
detalles después de realizarse la estimacidn Bayesiana, y la cual esta centrada en el pixel

cDy v p (x,y) al nivel de descomposicién i.

4.3.2 Transformada Hermite para Filtrado en imagenes de Ultrasonido

El siguiente filtro analizado se basa en una descomposicién multiresolucién utilizando la
transformada de Hermite. Andlogamente, la descripcion de este proceso de filtrado se
hace en dos etapas: 1) Definicion de la transformada Hermite en forma general y
2) Parametros estadisticos considerados para reducir el speckle en la imagen de

ultrasonido.

4.3.2.1 Definicion de la Transformada de Hermite

La transformada de Hermite es un caso especial de la transformada polinomial, que puede
ser usada para el analisis multiresolucién en imdagenes. La transformada polinomial
permite obtener una descomposicion localizada de la imagen mediante el uso de una
funciéon ventana. Se emplean varios tamafios de ventana para obtener el analisis
multiresolucién. Los coeficientes polinomiales L, ,_n(p,q) se calculan a través de la
convolucién de la imagen original L(x,y) y el filtro. El filtro de andlisis va estar

determinado por:

Dm,n—m(x' y) = Gm,n—m(_xr -y) V2 (—x,—y) (88)
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donde V(x,y) es la funcidon ventana; G(x,y) son las funciones polinomios bases, las
cuales estan determinadas totalmente por la funcién ventana de tal forma que deben ser
ortonormales a V2(x,y). Por lo tanto, la imagen original convolucionada con el filtro se

denota por:

Lm,n—m(p' Q) = L(x' Y) * Dm,n—m(xl y) (89)

Para el proceso de reconstruccion de la imagen original a través de los coeficientes se
calcula la transformada inversa. Este proceso se realiza a través de la interpolacién de los
coeficientes polinomiales L, ,_m(p,q) con la funciones patron. Esta funcién patron se

computa como:

Gmn-m(Y)V (x,y)

Pm,m—n(x -0y - CI) = W(xy) (90)
La funcidn de peso es calculada a través de:
Wx,y) =XpgesVx —p,y —q) (91)

donde V(x,y) es la funcién ventana, que en el caso de la transfomada Hermite
corresponde a una funcién Gaussiana. El conjunto de polinomios ortogonales son los

polinomios de Hermite.

El proceso de filtrado usando la Transformada de Hermite [85, 86, 92] para este caso es
similar al usado con la transformada Wavelet. La idea es cambiar de espacio de

representacion, aplicar el filtrado y retornar nuevamente al espacio de la imagen original.

4.3.2.2 Umbral de clasificacion para cada pixel usando la Transformada de Hermite

El algoritmo de supresion de ruido emplea la energia de los coeficientes polinomiales para
detectar las caracteristicas significativas en la imagen. La imagen de energia corresponde a
los coeficientes de primer orden de la transformada de Hermite (L3,, L%,). Estos indican
pixeles significativos y la localizacidon de los bordes en la imagen. La expresién para hallar
la imagen de energia esta determinada por:
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A partir de los coeficientes L%,y L%, vamos a determinar una mascara de energia para
localizar las partes importantes y reducir el speckle en la imagen. La mascara de energia se
calcula fijando un umbral D para la imagen de energia e y permite separar los coeficientes
qgue corresponden a detalles importantes de la imagen. El umbral para este proceso puede
ser encontrado por:

1
29In (ﬁ)Lﬁo

D(x,y) =— (93)

donde ¥ = |R,(x,y) * D1o(x,y * Do1 (X, ¥)|x=y=0, R, es la funcién de autocorrelacién
de L; Py es la probabilidad de ruido que se desea en la imagen final; L3, es el
coeficiente de orden cero; A esla (SNRy;,,x)* ~ (1.9131)%2 y N es el numero de looks

de laimagen L [86].
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CAPITULO 5
RESULTADOS

En este trabajo, se propuso un método de deteccidén de estructuras de bajo contraste en
imagenes de ultrasonido. Debido a que el speckle dificulta el andlisis de las imagenes de
ultrasonido, se evalud el algoritmo de deteccidon utilizando las técnicas de filtrado
utilizando técnicas bayesianas, bayesiano de ganancia adaptiva local exponencial - GALE y
la trasformada Hermite. En este capitulo se analizan los resultados obtenidos para todos
los algoritmos implementados. Los resultados del algoritmo de deteccion se presentaran
tanto para las imagenes filtradas y mejoradas, como para las imagenes sin procesar. La

secuencia que se llevara a cabo en el reporte de los resultados se expone en la figura 22.

IMAGEN REAL O
SIMULADA

v

FILTRADO

\ 4 \ 4

REGLA DE DECISION
(METODO DE DETECCION PARA DETERMINAR LA
PRESENCIA DE ESTRUCTURAS EN IMAGENES DE
ULTRASONIDO DE BAJO CONTRASTE)

v v

COMPARACION DE
RESULTADOS

Figura 22. Secuencia para el analisis de resultados.

Los resultados de los métodos implementados son analizados usando imagenes de
ultrasonido reales y simuladas que contienen estructuras de bajo contraste. Cabe recordar
que estas estructuras tratan de simular lesiones del cuerpo humano como pueden ser

quistes y masas tumorales. Las imagenes simuladas con el programa FIELD Il son muy
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conocidas y utilizadas por los investigadores para validar los sistemas de deteccién [83].
Para evaluar el comportamiento de deteccién de las imagenes filtradas y sin filtrar se
seleccionaron un conjunto de imdgenes cuyas estructuras varian en tamafio y contraste.
Sobre ellas se aplicaron cada uno de los métodos descritos anteriormente. En total se
tienen 148 imdagenes reales y 100 imagenes simuladas. En cada conjunto de imagenes de

prueba, la mitad tiene estructura y la otra mitad no contiene.

La figura 23a ilustra una imagen de un phantom simulado con el programa FIELD I, el cual
fue generado con una frecuencia del transductor de 3.5 MHz y frecuencia de muestreo de
100 MHz. Esta imagen tiene un tamano de 120x120 pixeles en niveles de grises y el
tamafio de la estructura es de 3 mm. En la figura 23b se tiene una imagen real que
contiene una estructura circular de 2mm generada con una frecuencia del transductor de
15MHz y con un tamafio de 120x120 pixeles en niveles de gris. Estas imagenes reales

fueron obtenidas con un escaner de ultrasonido Vevo 2100 distribuido por Visualsonics.

a b

Figura 23. Imagen de ultrasonido con estructura a) Simulada [83] b) Real (Imagen tomada
de http://www.brl.uiuc.edu)

Teniendo el conjunto de imagenes a procesar, el siguiente paso es analizar el
comportamiento de los algoritmos desarrollados. En el caso de los filtros de reduccion de
speckle se hacen comparaciones con otros métodos conocidos en la literatura y que
fueron expuestos de forma general en el capitulo 3. Con respecto a los métodos de
deteccion, se evalua el comportamiento para las imagenes usando las imagenes originales
y filtradas previamente.
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5.1 Filtrado

Para evaluar el desempefio de los métodos de filtrados adoptados en este proyecto, se
llevan a cabo comparaciones visuales y cuantitativas con los resultados arrojados por los
otros métodos de la literatura. Los filtros usados para comparacién son el filtro de Wiener
[30, 81], el filtro de Lee [80], el métodos de umbralizacién suave [36] basados en wavelet y

la técnica desarrollada por Pizurica et al., [33].

5.1.1 Resultados usando el algoritmo de filtrado Bayesiano basado en wavelet

En esta seccion se analizan los resultados visuales cuando se utiliza el filtro de clasificacién
Bayesiana aplicada en el dominio de wavelet. En esta parte se utilizan dos versiones de
este filtro: la version original propuesta por Gupta et al. [27] y aquella donde se incluye el
mecanismo de mejoramiento de contraste desarrollado por nosotros, el cual hemos
llamado “Ganancia Adaptiva Local Exponencial - GALE”. Esta técnica de mejoramiento fue

explicada con detalles en el en el inciso 4.3.1.5.

En la literatura existe un gran numero de familias wavelet que pueden ser usadas para
llevar a cabo el proceso de descomposicidn: haar, Daubechies - dbN, Coiflet, Symlet-symN,
Biorthogonal-biorN, Meyer-meyN. El algoritmo se evalla con varias de estas familias
wavelet usando diferentes o6rdenes en cada una de ellas a varios niveles de
descomposicién. Cada imagen mejorada obtenida se visualiza de tal forma que puede ser

contrastada con la imagen original y con los resultados de los otros métodos.

En un primer estudio se determina el tipo de familia wavelet que presenta mejor

comportamiento en los resultados, y el nimero de niveles de descomposicién adecuado

para el mejoramiento de la imagen de ultrasonido (Apéndice A).
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Adicionalmente, para la estimar la varianza del ruido y otros parametros utiles en el
procesador de Bayes o método Bayesiano se utiliza una ventana de 3x3 en cada una de las
sub-bandas de detalle a la representacién multiresolucion. No hay un criterio que diga

cual debe ser el tamafio de ventana dptimo.

La figura 24a ilustra una imagen de ultrasonido real con estructura, la cual no se aprecia
muy bien por el alto contenido de speckle. La imagen tiene una estructura de 2mm
generada con una frecuencia del transductor de 15MHz y con un tamaino de imagen de
120x120. Esta imagen fue procesada con los algoritmos implementados y es comparada

con los demas filtros mencionados.

Como se puede observar, esta imagen presenta unas caracteristicas visuales bastante
pobres que impiden determinar con claridad la estructura. La figura 24 muestra los
resultados después de aplicar los filtros de reduccion de speckle sobre la imagen usando el
método Bayesiano y los respectivos métodos de comparacion. En el método Bayesiano y
las técnicas de umbralizacién basadas en wavelet se usaron cuatro niveles de

descomposicidn con la familia wavelet “coifelt” de orden 1 (Apéndice A).

El mismo procedimiento se realiza para evaluar el comportamiento de estos filtros sobre
una imagen de ultrasonido simulada. En esta seccidén solo se hacen comparaciones entre
el método Bayesiano basado en wavelet y los demas métodos usados como referencias o

puntos de comparacion.

En la figura 25 se ilustra una imagen simulada con el programa FIELD Il [83] con
estructura y los resultados del filtrado para reducciéon de speckle con los respectivos
métodos mencionados y descritos previamente. La imagen tiene una estructura de 4mm
generada con una frecuencia del transductor de 5 MHz y con un tamafio de imagen de

120x120 donde la regién encerrada por la circunferencia corresponde a la estructura.
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f. g.

Figura 24. Imagen a. de Ultrasonido real inicial. La regién encerrada por la circunferencia
amarilla corresponde a la estructura, b. filtrada usando Umbralizacion suave, c. filtrada
usando Bayesiano Multiresolucion con L = 4 y coifletl, d. filtrada utilizando bayesiano con
Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE con L = 4 y coifeltl, e. filtrada con el algoritmo

propuesto por Pizurica et al. [33], f. filtrada con Wiener y g. filtrada con Lee [80].
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f.
Figura 25. Imagen a. de Ultrasonido simulada con estructura sin procesar donde la regién

encerrada por la circunferencia amarilla corresponde a la estructura, b. Filtrada usando
Umbralizacidn suave, c. Filtrada usando Bayesiano Multiresolucién con L = 4 y coiflet1, d.
Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE con L = 4 y coifletl, e.

Algoritmo propuesto por Pizurica et al., f. Filtrada con Wiener y g. Filtrada con Lee [80].
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De forma general cada uno de los métodos de filtrado tiende a suavizar la imagen para
reducir el ruido speckle. Es notable que en la figura 25d el filtro bayesiano con Ganancia
Adaptiva Local Exponencial GALE elimina el speckle en mayor proporcién que los demas
filtros mientas los bordes de la estructura no se degradan en gran proporcion. Los filtros
de Lee [80], wiener y de umbralizacién no presentan buenos resultados en la reduccion
del speckle. Aqui las imagenes resultantes no difieren mucho de las imagenes originales.

Adicionalmente, el método de Pizurica [33] no funciona bien sobre las imagenes reales.

5.1.2 Resultado usando el algoritmos de filtrado basado en Hermite

Los resultados del algoritmo usando la transformada Hermite se presentan en esta
seccion. El procedimiento seguido aqui es el mismo que para el caso anterior. Se trata de
hacer una evaluacion cualitativa y visual de este filtro comparandolo con los demas filtros
de la literatura. De la misma forma se utilizan imagenes reales y simuladas que contienen

estructura.

La figura 26 muestra una imagen de ultrasonido real con estructura y los respectivos
resultados luego de aplicarles el filtro basado en Hermite y los demas dados en la
literatura usados para realizar comparaciones. La imagen presentada tiene una estructura
de 2mm generada con una frecuencia del transductor de 15MHz y con un tamafio de
imagen de 120x120. La localizacién de la estructura dentro de la imagen se encuentra

encerrada por una circunferencia amarilla.

Analogamente, se evalua el comportamiento del filtro de Hermite usando las imagenes de
ultrasonido simuladas. En la figura 27 se ilustran la imagen original simulada y los
resultados visuales de los filtros aplicados sobre este tipo de imagenes. El tamafio de la
imagen es de 120x120, posee una estructura de 4mm generada con una frecuencia del
transductor de 3.5 MHz. La regién encerrada por la circunferencia corresponde a la

estructura.
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e.

Figura 26. Imagen a. de ultrasonido real inicial con estructura. La estructura se encuentra
ubicada en la circunferencia amarilla, b. Filtrada usando Umbralizacidon suave, c. Filtrada
usando Hermite, d. Algoritmo propuesto por Pizurica et al. [33], e. Filtrada con Wiener y

f. Filtrada con Lee [80].
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Figura 27. Imagen a. de ultrasonido simulada inicial con estructura. La circunferencia
marca la ubicacién de la estructura, b. Filtrada usando Umbralizacién suave, c. Filtrada
usando Hermite, d. Algoritmo propuesto por Pizurica et al. [33], e. Filtrada con Wiener y

f. Filtrada con Lee [80].
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De los resultados obtenidos se puede apreciar que cualitativamente el filtrado de Hermite
en la figura 27c presenta un mejor desempefo en comparacion con los otros métodos, tal
como sucedié en el caso anterior con el filtrado Bayesiano con funcidon de contraste
adaptativa. De la figura 27c se puede notar que el filtrado con Hermite ademas de
eliminar el speckle considerablemente trata de recuperar los bordes de la estructura. Esto
se presenta como una ventaja adicional dado que los contornos en las imagenes de

ultrasonido son por lo general muy confusos y poco definidos.
5.1.3 Evaluacién cuantitativa de los filtros implementados.

Hasta el momento se han dado resultados visuales y cualitativos con respecto a los
procesos de filtrado sobre la imdgenes de ultrasonido. Sin embargo, el andlisis de los
resultados visuales depende mucho de quien observa las imagenes finales. Es posible que
varios observadores no seleccionen el mismo filtro como el mejor de todos los evaluados.
Una forma de evitar esto es hacer un analisis numérico o cuantitativo de los resultados.
Para llevar a cabo este estudio, aqui definimos varias métricas Utiles para hacer este tipo
de cuantificacion. Los resultados numéricos son soportados por comparacion cuantitativa
sobre las imdgenes libres de ruido (originales) y las imagenes al aplicarles las técnicas de
reduccion de ruido (esto se realizd para imdgenes sintéticas, ya que para las imagenes
reales de ultrasonido no tenemos informacion de la imagenes libres de ruido). Varias

métricas cuantitativas son calculadas en este trabajo, entre ellas encontramos:

v' La relacidn sefial a ruido — SNR.

Se define como el margen que hay entre la imagen original libre de ruido y la imagen del ruido

que la corrompe.

2
SNR =10 - logy, (Z_i) (94)
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donde ¢ corresponde a la varianza de la imagen libre de ruido, y 6 es la varianza de
error entre la imagen original y la imagen filtrada. Un valor grande en SNR se asocia a una

buena calidad en la imagen.
v’ La Relacién Sefial a Ruido Pico - PSNR

Relacion entre la potencia maxima posible de la imagen de entrada y el ruido que

corrompe la imagen original.

2 . .
PSNR = 10 - log, , (“axiniensidad) (95)

donde el valor de M2, ;,.;ensidaq €5 €l méximo nivel de gris que puede tomar un pixel de la

imagen.
v Coeficiente de Correlaciéon — CoC

Es la medida de similaridad entre la imagen original libre de ruido y la imagen del ruido que

la corrompe

CoC = L(x-%)(X-%) (96)
[Ee-02 2a-92
donde x y? corresponden a la media de la sefal original y de la imagen filtrada

respectivamente.

Una vez definida cada una de las métricas a utilizar procedemos a evaluar las imagenes de
prueba. En la figura 28 y 29 se muestran la imagen de ultrasonido simulada que fue
obtenida de Pizurica [33] y que corresponde a un ejemplo comun usado en la literatura
para validar algoritmos de filtrado sobre imagenes de ultrasonido. Cabe anotar que esta
evaluacion se hace sobre las imagenes de ultrasonido simuladas debido a que se necesitan

los parametros de las imagenes libre de ruido. Las tablas 3 y 4 muestran los resultados de
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estas métricas utilizando dos imagenes con caracteristicas diferentes en cuanto a la

varianza del ruido.

Figura 28. Comparaciéon cualitativa con la imagen con speckle simulado usada en la
literatura para validar algoritmos de filtrado para imagenes de ultrasonido (c=04y
SNR = 7.8231dB). a. Imagen Original (Imagen tomada del trabajo de Pizurica [33]), b.
Speckle Simulado (Imagen tomada del trabajo de Pizurica [33]), c. Filtro de Lee [80], d.
Wiener, e. Umbralizacién Suave, f. Método de Pizurica [33], g. Bayesiano, h. Hermite y i.

Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE.
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Figura 29. Comparacion cualitativa y cuantitativa con la imagen con speckle simulado
usada en la literatura para validar algoritmos de filtrado para imagenes de ultrasonido
(6 =09y SNR = 4.28 dB). a. Imagen Original [33], b. Speckle Simulado [33], c. Filtro de
Lee [80], d. Wiener, e. Umbralizacién Suave, f. Método de Pizurica [33], g. Bayesiano,

h. Hermite y i. Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE.
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Tabla 3. Resultados cuantitativos de los filtros aplicados en la imagen con speckle
simulado con desviacién estandar ¢ = 0.4.

Método Medida cuantitativa
SNR(dB) PSNR CoC
c=04
Imagen de entrada con ruido speckle[33] 7.8231 29.8628 0.9868
Filtro de Lee [80] 5.0428 22.2583 0.9632
Filtro de Wiener 7.0045 28.2232 0.9812
Umbral suave 7.4044 28.2130 0.9810
Pizurica’s method [33] 7.8242 29.7319 0.9867
Bayesiano multiresolucién 7.8294 29.8764 0.9867
Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local 8.6884 31.5310 0.9914
Exponencial GALE
Hermite 9.0449 32.3057 0.9923

Tabla 4. Resultados cuantitativos de los filtros aplicados en la imagen con speckle
simulado con desviacién estandar ¢ =0.9.

Método Medida cuantitativa
SNR(dB) PSNR CoC

c=0.9
Imagen de entrada con ruido speckle 4.2820 22.7811 0.9661
Filtro de Lee 4.7352 22.9140 0.9457
Filtro de Wiener 4.4182 23.0539 0.9380
Umbral suave 4.7922 23.7953 0.9468
Pizurica’s method 4.9982 24.2104 0.9486
Bayesiano multiresolucion 5.8447 25.8958 0.9661
Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local 5.8902 25.2593 0.9663

Exponencial GALE
Hermite 7.3980 29.0066 0.9836
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En cada uno de los casos analizados, se obtuvieron mejores resultados usando las técnicas
de filtrado Bayesiano multiresolucion, Bayesiano de contraste adaptativo y basado en
Hermite, siendo esta ultima la de mejor desempeiio en cada una de las métricas.
Andlogamente, los mejores resultados experimentales se obtuvieron con cuatro niveles de
descomposicién y la funcion Coiflet de orden 1 para el método de filtrado Bayesiano

basado o aplicado en el dominio wavelet.

5.2 Resultados de los algoritmos de deteccion

En esta segunda parte de los experimentos se evalué el desempefo de los algoritmos de
deteccién usando las imagenes de ultrasonido reales y simuladas descritas en las
secciones previas, asi como las versiones filtradas de las mismas. De la teoria descrita en
los capitulos anteriores se ha dicho y demostrado que las imagenes de ultrasonido cuyo
speckle ha sido formado completamente presentan una distribucion de Rayleigh. Sin
embargo, como se estan llevando a cabo procesos de filtrado surge la siguiente pregunta:
éQué sucede con esta distribucion cuando las imagenes son filtradas con alguno de los
dos métodos desarrollados? La respuesta a este cuestionamiento se responde a partir del
conocido teorema del limite central. Hemos mencionado que las imagenes de ultrasonido
son procesos estocasticos formados por una cantidad de variables aleatorias equivalentes
al niumero de pixeles que contiene la imagen. El mencionado teorema nos dice que la
suma de muchas variables aleatorias de cualquier distribucidon de probabilidad da como
resultado una nueva variable aleatoria con distribucion Gaussiana. En ese sentido y
sabiendo que cada uno de los procesos de filtrado incluyen en sus operaciones muchas
sumas entre pixeles, los cuales corresponden a las variables aleatorias, nosotros
asumimos en este proyecto que la distribucidn de probabilidad de la imagen resultante

del filtrado posee una distribucién Gaussiana.

Adicionalmente, los filtros aqui sefialados reducen el speckle a través de un proceso de

suavizado de la imagen. Esto implica que la imagen a medida que se filtra tiende a ser
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mucho mdas homogénea en cuanto a los niveles de grises. Esta homogeneidad hace de
alguna forma que la distribucion final tienda a una funcién Gaussiana.

Para ilustrar un poco este comportamiento, en las figuras 30 y 31 se observan las
distribuciones de probabilidad calculadas de forma experimental sobre varias imagenes de

ultrasonido originales y sus respectivas versiones filtradas.

45
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Figura 30. a. Imagen original con estructura y el histograma en azul, b. Imagen filtrada
usando el método Bayesiano y el histograma en azul, c. Imagen filtrada usando el método

Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE y el histograma en azul.
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Figura 31. a. Imagen de ultrasonido del fondo sin estructura y el histograma en azul,
b. Imagen filtrada usando el método Bayesiano y el histograma en azul, c. Imagen filtrada
usando el método Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE y el

histograma en azul.

De las imagenes 30 y 31 es notable que la distribucién de la imagen filtrada tiende a una
funcion Gaussiana. En estas figuras se ha marcado el histograma de la imagen en color
azul. Adicionalmente, en rojo se ha tratado de ajustar una funcion tedrica de Rayleigh para

el caso de la imagen original y Gaussiana para el caso de las imagenes filtradas. En base al
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analisis hecho, se optd por aplicar el método de deteccidon basado en la distribucidn de
Rayleigh cuando se procesan las imagenes originales. En el caso contrario, es decir cuando
se analizan las imdagenes filtradas, se utiliza el criterio de decisidon derivado de asumir

distribuciones de probabilidad Gaussianas.

Para la evaluacién del desempefio de los métodos de deteccidn se usé la curva ROC
(Caracteristica Operativa del Receptor) la cual es muy util en sistemas de clasificacién
binario [19]. Esta curva nos permite evaluar la razén de verdaderos positivos
(Sensibilidad) con respecto a la razén de falsos positivos (Especificidad). Por lo tanto, la
curva ROC es calculada usando las imagenes de prueba originales vy filtradas, ademds de
las reales y simuladas. Estos métodos deteccion generalmente son direccionados a
desarrollar herramientas que puedan ayudar o bien reemplazar al observador humano en

la tarea de deteccidn de lesiones.

En la figura 32 se puede observar las curvas ROC obtenidas cuando se evaluan las
imagenes reales de prueba. En total se tiene 146 imagenes reales, de las cuales se tienen

73 con estructura y 73 sin estructura.

T T ... Imagenes Reales con
Speckle

Imagenes Filtradas usando
Bavesiano Multiresolucidn

Imagenes Filtradas usando
Bayesiano con constraste
Adaptativo

Imagenes Filtradas usando
Hermite

Razon de Verdaderos Positivos (Sensibilidad)

1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Razon de Falsos Positivos (1- Especificidad)

Figura 32. Curva ROC para evaluar el desempefio de la deteccién en imdagenes de

ultrasonido reales.
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De la teoria de deteccion se sabe que el mejor desempefio es obtenido cuando la curva
ROC se aproxima mucho al punto de valor 1 del eje vertical izquierdo [18-20]. En este
punto se obtiene el mayor nimero de aciertos (verdaderos positivos) con respecto al
menor numero de errores (falsos positivos). De la figura 32 se aprecia que el mejor
desempeiio en la deteccion de estructuras se logra cuando las imagenes son filtradas con
el método bayesiano con ganancia adaptiva local exponencial GALE, seguido por el
método de filtrado basado en la transformada Hermite. Cuando se trabajan los algoritmos
de deteccidén sobre las imdgenes con speckle u originales se reduce la detectabilidad de las

estructuras.

Cuando se utiliza el método de deteccion Gaussiano es necesario conocer los pardmetros
estadisticos de primer y segundo orden que rigen a las imagenes con y sin estructura (en
presencia y ausencia de sefial) tal como se describié en el capitulo 4, ecuacién (48). En
este proyecto, se hace un entrenamiento previo con varias imagenes filtradas de prueba
para obtener dichos parametros. En este sentido, se utilizan la misma cantidad de

imagenes con estructura y sin estructura para hacer dicha estimacién.

En la figura 32, el mejor resultado de la deteccion obtenido con las imagenes de
ultrasonido de fantasmas con speckle (curva en color azul) es de un 82% correspondiente
a 121 imagenes detectadas (con estructura y sin estructura) de un total de 146 imagenes.
La sensibilidad obtenida es de 0.8082 y la especificidad es de 0.8493. En el caso de las
imagenes filtradas utilizando el método Bayesiano (curva en color rojo), el mejor resultado
de la deteccion fue de 83.5% equivalente a 122 aciertos de las 146 imagenes, con un valor
de sensibilidad de 0.9041 y de especificidad de 0.7671. Por lo tanto, se logra un

incremento en el porcentaje de deteccion cuando se filtran las imagenes.

No obstante, el mejor desempeno se obtuvo filtrando las imagenes con el método
Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE seguido del filtro basado en
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Hermite. El mejor resultado de deteccién usando los filtros basados en Hermite (curva en
color rosado) fue de 85.6% equivalente a 125 imagenes clasificadas correctamente de las
146, donde la sensibilidad fue de 0.8493 y la especificidad de 0.8630. En el caso del
método Bayesiano con ganancia adaptiva local exponencial GALE (curva en color verde), el
mejor resultado de deteccién fue de 87.6%, equivalente a 128 imagenes reconocidas de
146 en total que corresponde a 0.9589 de sensibilidad y 0.7945 de especificidad. En Ila
tabla 5 se presentan los datos correspondientes al area bajo la curva (AUC) obtenidas a

partir de las graficas en la figura 32.

Tabla 5. Area bajo la curva correspondiente a la figura 32.

AUC
Imagenes de ultrasonido de fantasmas con speckle (curva en color 0.9159
azul)
Imagenes filtradas con el método Bayesiano (curva en color rojo) 0.9172
Imagenes Filtradas con Hermite (curva de color rosado ) 0.9266
Imagenes filtradas con el método Bayesiano con ganancia adaptiva 0.9535
local exponencial GALE (curva de color verde)

El mismo procedimiento se lleva a cabo usando las imagenes simuladas con el programa
FIELD Il. Con estas imagenes simuladas es posible manipular el tamano de la estructura y
el contraste de la imagen de una forma rdpida y sencilla. Esto nos da un mayor grado de
libertad para evaluar los algoritmos con muchas mas posibilidades. En la figura 33 se
muestran los resultados de la curva ROC obtenida sobre la imagen original simulada y las

filtradas con los métodos desarrollados.
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.. Imdgenes Reales con
Speckle

Imagenes Filtradas usando
Bavesiano Multiresclucidn

Imégenes Filtradas usando
Bayesiano con constraste
Adaptativo

Imagenes Filtradas usando
Hermite

Razon de Verdaderos Positivos (Sensibilidad)
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Figura 33. Curva ROC para evaluar el desempefio de la deteccidon de imagenes simuladas.

El mejor resultado de la deteccidn obtenido para estas imagenes simuladas sin filtrar
(curva en color azul) fue de 72%, el cual representa 54 imagenes clasificadas
correctamente de 74 en total (con y sin estructuras), lo que corresponde a un valor de
sensibilidad de 0.8 y de especificidad de 0.15. Aplicando el método Bayesiano (curva en
color rojo) el mejor resultado de la deteccidon fue de 0.74 equivalente a 55 imagenes
clasificadas correctamente de 74. La sensibilidad y especificidad son 0.83 y 0.55

respectivamente.

Cuando se aplico el algoritmo de deteccidn a las imagenes filtradas con la transformada de
Hermite (curva en color rosado) se obtuvo un porcentaje de aciertos de 86.5% el cual
equivale a 64 imagenes clasificadas correctamente de 74 con una sensibilidad de 0.9815y
una especificidad de 0.50. Analogamente, procesando previamente las imagenes con el

método de filtrado Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial GALE (curva en
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color verde) se logré un porcentaje de aciertos de 89% equivalente a 66 imagenes
clasificadas correctamente de 74 imagenes procesadas. La sensibilidad y especificidad
para este caso fueron de 0.9444 y 0.75 respectivamente. En las imagenes simuladas se
presenta mayor dificultad debido a que estds han sido muy degradas y su contraste es
mucho mas bajo. En la tabla 6 se muestra el area bajo la curva (AUC) de los datos dados

por las curvas de la figura 33.

Tabla 6. Area bajo la curva de la figura 33.

AUC
Imagenes simuladas sin procesar (curva en color azul) 0.3144
Imagenes filtradas con el método Bayesiano (curva en color rojo) 0.7181
Imagenes filtradas con Hermite (curva de color rosado ) 0.9153
Imagenes filtradas con el método Bayesiano con ganancia adaptiva 0.9380
local exponencial GALE (curva de color verde)

En la ecuacién (39) se ha definido una forma de evaluar el desempefio del observador o
sistema de deteccidn a través de la relacion sefial a ruido SNR obtenida a partir del criterio
de decision. Este método fue desarrollado por Smith and Wagner [17] vy utiliza parametros
conocidos de las estructuras en las imagenes de ultrasonido. Estos parametros
corresponden al tamafio de la estructura, el contraste de la misma con respecto al fondo y
el tamafio del speckle. Este es un caso tipico de un método de deteccién donde la sefial es
conocida perfectamente y el ruido o fondo también. En la figura 34 se ilustran varias
imagenes en las cuales se tiene la misma estructura, pero con una variacion de contraste.

Cuando se habla de bajo contraste nos referimos a que los niveles de grises de la
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estructura son muy parecidos a los del fondo. Esto combinado con el speckle hace que el

indice de detectabilidad sea bastante pobre en desempefio.

Figura 34. Evaluacion de una estructura de 5mm de diametro con diferentes contrastes.

a.0.3242, b. 0.2568, c.0.2533, d. 0.2317, e. 0.2303

En la figura 35 se puede observar la curva que relaciona el contraste de la estructura con
la relacién sefial a ruido SNR. En este caso se tiene que el diametro de la estructura es de
5mm (linea en color verde), el tamafio del speckle en la direccién axial es de S,= 0.6 mm
y en la direccién lateral es de S,=2 mm. Andlogamente se realizé el estudio para la
estructura de 2mm (linea en color rojo) con los mismos parametros de speckle. Este
analisis fue aplicado sobre las imdgenes simuladas sin filtrar. Se puede apreciar de la
figura 35 que a medida que el nivel de gris de la estructura se va acercando al del fondo
(disminuye el contraste) el indice de detectabilidad o relacion SNR va disminuyendo lo

cual indica que se hace dificil detectar la estructura.

15

2mm__%

Observador ideal SNR

e

0.05 01 015 02 028 0.3 035
Constraste

Figura 35. SNR para evaluar el desempefio de deteccién en imagenes de ultrasonido

simuladas con estructuras de 2mm (linea roja) y 5mm (linea verde).
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Este procedimiento se lleva a cabo sobre las mismas imagenes pero filtradas previamente.
Aqui se evalua el comportamiento usando el filtro de Hermite. Las imagenes filtradas
resultantes se muestran en la figura 36. Se puede ver que ademas de eliminar el speckle
en gran porcentaje se ha mejorado sustancialmente los bordes de la estructura. Esto

deberia conducir a incrementar el indice de detectabilidad.

e

T

u. _ , |
T s w4

Figura 36. Imagenes de la figura 34 filtradas con Hermite.

v

En la figura 37 se observa la relacién entre el desempefio del observador ideal y el
contraste de la estructura con respecto al fondo. La figura muestra la SNR para una
estructura de 5mm (linea en color verde) y una estructura de 2mm (linea en color rojo).
Cabe anotar que en este segundo analisis se considera que la distribucién de las imagenes
filtradas es Gaussiana y que las variables aleatorias que componen las imagenes son
independientes y no correlacionadas. En el capitulo anterior se demostré que este caso
coincide con el andlisis hecho cuando se consideran distribuciones de Rayleigh con las

mismas condiciones.

En la grafica de la figura 37 se observa un comportamiento muy similar al del caso
anterior. Entre mayor sea el contraste mejor va a ser la relacion sefial a ruido del sistema
de deteccion. Este analisis fue posible porque en las imagenes simuladas se puede
conocer y controlar de antemano todos parametros necesarios para obtener la SNR a

partir de las reglas de decision.
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Resultados

Observador ideal SNR

. L . L .
0.05 0.1 0.15 02 0.25 03 0.35
Constraste

Figura 37. SNR para evaluar el desempefio de deteccion en imagenes de ultrasonido
simuladas y filtradas usando Hermite con estructuras de 2mm (linea en color rojo) y 5mm

(linea en color verde).
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES

Las imdgenes médicas son una de las herramientas mds importantes para llevar a cabo
procesos de deteccidn y diagndstico de enfermedades. En este proyecto se analizaron
esencialmente imagenes de ultrasonido, las cuales constituyen una de las modalidades de
imagenologia que presenta mayor beneficio por su bajo costo, portabilidad y porque usa
un tipo de radiacién no ionizante. Especificamente se implementaron dos métodos de
deteccion y varios métodos de filtrado para analizar estructuras de bajo contraste que
simulan la presencia de tumores en ecografias de mama. En general se usaron varias

imagenes reales de ultrasonido e imagenes simuladas para validacion de los algoritmos.

El método de filtrado usando Hermite presenta un mejor desempefio visual y cuantitativo
sobre ambos tipos de imdgenes en comparacion con las otras técnicas de filtrado
utilizadas. Al aplicar este método sobre las imagenes reales y simuladas se obtiene una
buena reduccién de speckle y se preservan los detalles de las estructuras. Las tres métricas
de desempeiio usadas como evaluacion dadas en las tablas 3 y 4 demuestran que el filtro

usando Hermite tiene un mejor comportamiento.

De manera general, las dos técnicas de filtrado implementadas presentan un mejor
desempeiio comparada con otros métodos propuestos en la literatura, los cuales reducen
el speckle eficientemente en imagenes simuladas pero trabajan de manera deficiente en
imagenes reales de ultrasonido. Ademads, se demostré que cuantitativamente y
cualitativamente las técnicas desarrolladas son superiores considerando las métricas

utilizadas.
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Conclusiones

En esta tesis se asumieron dos métodos de deteccidn teniendo en cuenta la estadistica de
las imdgenes de ultrasonido. En cada caso se considerd que cada imagen es una
realizacion de un proceso estocastico compuesto por multiples variables aleatorias con
distribuciones de probabilidad conocidas. En la primera parte se asumid que la imagen de
ultrasonido no filtrada tiene una distribucion de Rayleigh cuyas variables aleatorias son
independientes y no correlacionadas. Para el caso de las imagenes filtradas se asumio que
su distribucidn resultante es Gaussiana teniendo en cuenta el teorema del limite central.

Por esta razén se implementé un método de deteccidn para este tipo de distribucién.

Por otro lado, se pudo comprobar que filtrar las imdgenes de ultrasonido mejora
sustancialmente la deteccidon de las estructuras. Con diferentes tipos de contraste vy
tamafio de las estructuras, la curva ROC demuestra que hay un mejor comportamiento si
las imagenes son filtradas previamente. De la apariencia visual resultante se puede notar
también que es incluso mejor para un observador humano llevar a cabo la tarea de

deteccidn y andlisis sobre las imagenes procesadas con los filtros.

De las curvas ROC mostradas en la figura 32 y 33 se puede concluir que filtrando con el
método Bayesiano con ganancia adaptiva local exponencial GALE se obtiene un mejor
porcentaje de detectabilidad de las estructuras en comparacion con las imagenes
originales sin filtrar y con las filtradas usando otros métodos muy comunes en la

literatura.

El proyecto desarrollado puede ser una herramienta util para llevar a cabo tareas de

diagnéstico orientadas a la busqueda de lesiones o tumores dentro de las imagenes de
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ultrasonido. Cabe destacar que el tipo de anlisis llevado a cabo con este tipo de métodos

solo indica si esta presente o no la lesién.
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A

Método Bayesiano con Ganancia Adaptiva Local Exponencial

GALE usando diferentes familias Wavelet

En la figura Al se muestran los resultados del filtrado utilizando diferentes familias
wavelet de una imagen de ultrasonido de un fantasma con una estructura de 2mm que

tiene un tamano de 120x120.

a. b.
C. d.
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e. f.
g. h.
i j-

Figura Al. Imagen a. de Ultrasonido sin procesar, b. filtrada usando Haar L=2 (L representa

los niveles de descomposicidn), c. filtrada usando daubechies2 con L = 2, d. filtrada

usando daubechies2 con L = 4, e. filtrada usando coifletl con L = 2, f. filtrada usando
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coifletl con L = 4, g. filtrada utilizando symlet2 con L = 2, h. filtrada utilizando symlet2 con
L =4, i. filtrada utilizando biorthogonal2.2 con L = 2 y j. filtrada utilizando biorthogonal2.2

conlL=2.

En las imdgenes se presenta una comparacion del filtrado bayesiano con ganancia
adaptiva local exponencial GALE utilizando diferentes familias wavelet y con diferentes
niveles de descomposicion. Como se puede observar, la imagen que presenta mejor

apariencia visual es la procesada con coifletl y cuatro niveles de descomposicién (L=4).
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