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Resumen

Las enfermedades cardiovasculares son de gran importancia para los organismos de salud
publica mundiales, pues representan aproximadamente un tercio (30.9 %) de la mortalidad de
pacientes en todo el mundo. Para reducir la mortalidad de estas enfermedades es crucial enfo-
carse en la deteccion temprana de dichas enfermedades a través de indices de funcién cardiaca.
Ultimamente ha habido un gran interés en los indices basados en el anélisis de deformacion de
las paredes cardiacas, como el indice de deformacion longitudinal global, debido a su habilidad
para detectar patologias cardiacas en su etapa subclinica, mientras otros indices como la frac-
cion de eyeccion se mantienen preservados. El estado del arte de algoritmos para la estimacion
de deformacion en las paredes cardiacas usando imagenes de ecocardiografia, mejor conocidos
como Speckle Tracking Echocardiography (STE), se basan en distintas familias de algoritmos de
seguimiento como Block Matching, registro elastico de imagenes y flujo 6ptico, donde los algo-
ritmos de flujo 6ptico reportan un mejor rendimiento considerando la certeza y la rapidez. En
el abordaje de flujo Optico existen distintos problemas importantes que tienen que ser resuel-
tos como las oclusiones y la inconsistencia en el brillo. En ecocardiogramas transtoracicos 2D,
las oclusiones y la inconsistencia de brillo pueden ser causados por el ruido acustico conocido
también como speckle (ruido de moteado o de sal y pimienta), que es un ruido de tipo multi-
plicativo, movimiento de las cavidades fuera del plano de adquisicion, sombreados acusticos y
por la deformacion de la cavidad debido movimientos de compresion, expansion, corte o ro-
tacion. En este trabajo presentamos una nueva metodologia basada en EchoPWC-Net-us [1],
que integra una arquitectura de aprendizaje profundo especializada en la estimacion de flujo
en fotogramas con oclusiones en imagenes de ecocardiografia. El método propuesto alcanzo
un error promedio de punto final promedio de 0.14 &+ 0.17 pixeles en la estimacion de flujo en

las paredes del ventriculo izquierdo. Ademas, una de las variantes del método propuesto ob-



tuvo mejores figuras de mérito que los algoritmos del estado del arte, dichas figuras de mérito
se evaluaron en una base de datos sintética, la cual ha sido ampliamente usada para comparar
los algoritmos de STE [2,3]. Adicionalmente, se valido la estabilidad ante artefactos del error
en la estimacion del indice de deformacion longitudinal global, evaluando si existia diferencia
significativa en el error al ser estimado dicho indice en el conjunto de prueba con aumento y
sin aumento de datos (con artefactos sintéticos de ultrasonido). Este trabajo se limit6 a validar
la metodologia propuesta en una base de datos sintética, por lo que el trabajo futuro se debe
de enfocar en validar dicha metodologia con una base de datos de pacientes reales con anota-

ciones de un especialista.



Abstract

Cardiovascular diseases have a great impact on health organizations, since a third of mor-
tality worldwide is due to these diseases. To reduce mortality, it is necessary to detect these
diseases early through the use of different indices of cardiac function. Lately, there has been
great interest in obtaining myocardial longitudinal strain indices such as global longitudinal
strain due to its ability to detect different cardiac pathologies in the subclinical stage whi-
le other indices such as the ejection fraction keep preserved. The state of the art of Speckle
Tracking algorithms for estimating echocardiographic myocardial strain has greatly increa-
sed with many method variants such as block matching, elastic image registration and optical
flow, where Optical flow methods are the most efficient considering accuracy and speed. In the
optical flow approach, there are certain problems known as occlusions and brightness incon-
sistency, that can be caused by the acquisition process or by the phenomenon being measured.
In transthoracic 2D echocardiogram occlusions and brightness inconsistency can be caused by
the acoustic noise known as speckle noise, out of plane motion and acoustic shadow that can
be present in the acquired frames. Distortion can also be caused by the cardiac tissue making
certain type of motion and deformation such as compression, expansion, shearing or rotation.
Recently, @stvik et al. proposed a Speckle Tracking algorithm known as EchoPWC-Net-us
that is a variant of PWC-Net, where PWC-Net is a convolutional neural network designed to
solve optical flow problems. In this Deep Learning approach of Speckle Tracking the authors
validated a greater stability than traditional optical flow algorithms like Farneback in the esti-
mation of motion between 2 frames despite the addition of synthetic artifacts such as shadows,
depth attenuation and haze. In this work, we present a new Speckle Tracking pipeline based in
EchoPWC-Net-us that integrates a deep learning architecture specialized in the estimation of

motion on echocardiographic frames with occlusions. The proposed method equals the per-



formance of the best reviewed method of the state of the art without losing stability with
noisy echocardiograms and achieved an average end point error of 0.14 £ 0.17 pixels in the
estimation of the flow in the myocardium of the left ventricle and an error of 1.34 4- 2.34 % in
the estimation of the global longitudinal strain indicator when it is evaluated on a synthetic

echocardiographic dataset.
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Capitulo 1

Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares son de gran importancia para los organismos de salud
publica mundiales, pues representan aproximadamente un tercio (30.9 %) de la mortalidad de

pacientes en todo el mundo [16].

El corazon es una estructura con 4 camaras: auricula izquierda (Al), auricula derecha (AD),
ventriculo izquierdo (VI) y ventriculo derecho (VD). Dicha estructura, funcionalmente puede
verse como 2 bombas acopladas en serie; las camaras derechas que bombean la sangre de las
venas hacia el sistema circulatorio pulmonar para oxigenar la sangre y las cAmaras izquier-
das que bombean la sangre oxigenada hacia la circulacion sistémica por medio de la arteria
aorta [4]. Las camaras cardiacas estan formadas por el tejido cardiaco, llamado miocardio. La
relajacién y contraccion de dichas camaras es un proceso complejo que depende de la contrac-
tilidad, condiciones hemodinamicas, suministro de oxigeno, electrofisiologia del miocardio y
el funcionamiento de las valvulas cardiacas. Alguna afectacion a cualquiera de los elementos
mencionados puede resultar en anormalidades en el tamarfio de las camaras, movimiento de las
paredes de las caAmaras, grosor de las paredes de las camaras y/o fraccion de eyeccion (FE) de la
camara. Por consecuente, para la evaluacion del correcto funcionamiento del corazén distintos

autores han propuesto indices para la deteccién y cuantificacion de dichas anormalidades [17].

Ultimamente ha habido un gran interés en los indices basados en el analisis de deforma-

ciéon de las paredes cardiacas, como el indice de deformacion longitudinal global (GLS, por

13



CAPITULO 1. INTRODUCCION 14

sus siglas en inglés), debido a su habilidad para detectar patologias cardiacas en su etapa sub-

clinica, mientras otros indices como la fraccion de eyeccién se mantienen preservados [18-21].

El analisis de deformacion inicialmente se realizaba a partir de registros ecocardiograficos,
hoy en dia se realiza para distintas técnicas de imagenologia, para mayor detalle consultar
la seccion 2.3. En este trabajo se trabajara con registros de ecocardiografia, debido a que es
una técnica de imagenologia no ionizante, que no esta limitada en pacientes con dispositi-
vos intracardiacos y cuenta con la mejor resolucion temporal [15]. El analisis de deformacion
consiste en obtener la deformaciéon Lagrangiana para cada fotograma, ésto sobre los distintos
segmentos de las paredes del ventriculo izquierdo, este trabajo se enfocara en la estimacion de
la deformacioén en la componente longitudinal (a lo largo de la pared cardiaca). La deformacion
se calcula para los distintos contornos (endocardio (capa interna del tejido cardiaco), centro y
epicardio (capa externa del tejido cardiaco)) de las paredes cardiacas, para mayor detalle con-

sultar la seccién 2.2.

En el estado del arte se han empleado algoritmos de Speckle Tracking para la estimacion
de la deformacion en las paredes cardiacas, éstos se basan en distintas familias de algoritmos
de seguimiento como Block Matching, registro elastico de imagenes y flujo optico [2,3,22-25].
Donde los algoritmos de flujo 6ptico reportan un mejor rendimiento considerando la certeza
y la rapidez. En el abordaje de flujo 6ptico existen distintos problemas importantes que tie-
nen que ser resueltos como las oclusiones y la inconsistencia en el brillo. En ecocardiogramas
transtoracicos 2D, las oclusiones y la inconsistencia de brillo pueden ser causados por el rui-
do acustico conocido también como speckle (ruido de moteado o de sal y pimienta), que es
un ruido de tipo multiplicativo, movimiento de las cavidades fuera del plano de adquisicion,
sombreados acusticos y por la deformacion de la cavidad debido movimientos de compresion,
expansion, corte o rotacion [26]. En este trabajo se tiene como objetivo desarrollar una nue-
va metodologia basada en EchoPWC-Net-us [1], que integre una arquitectura de aprendizaje
profundo especializada en la estimacion de flujo en fotogramas con oclusiones en imagenes
de ecocardiografia. Esto con el objetivo de poder estimar los indicadores de deformacién de

manera confiable para la evaluacion del funcionamiento cardiaco.
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En la seccion 1.1 se revisaran los algoritmos del estado del arte empleados para la extrac-
cion de indices de deformacion en registros de ecocardiografia. De la misma manera, en la
seccion 2.4 se revisaran trabajos similares en los que se extraigan los indices de deformacion
mediante algoritmos de aprendizaje profundo. En el resto del Capitulo 1 se plantea el problema

del trabajo de tesis, la justificacion, los objetivos y la hipotesis.

En la primera seccion del Capitulo 2 se hablara sobre la fisiologia y anatomia del corazon,
principalmente del ventriculo izquierdo. Terminando dicha secciéon con una revision de las
principales enfermedades cardiovasculares, resaltando la afectacion que causan estas enfer-
medades en el tejido cardiaco del ventriculo. Después se abordaran los principales indices de
funcién cardiaca, detallando principalmente el procedimiento estandarizado por la sociedad
europea y americana de cardiologia para la extraccion de indicadores de deformacion. Pos-
teriormente, se mencionaran y compararan las principales técnicas de imagenologia usadas
para la extraccion de indices de deformacion. Finalmente, para terminar la revision del marco

tedrico se revisaran los fundamentos del aprendizaje profundo y de algoritmos de flujo optico.

Para el Capitulo 3 se especificaran las distintas bases de datos empleadas. Adicionalmen-
te, se detallara la metodologia presentada, donde la etapa mas importante es la arquitectura
de aprendizaje profundo encargada de estimar el flujo optico, permitiendo propagar los des-
plazamientos de los distintos segmentos de la cavidad cardiaca para calcular la deformacion
en dichos segmentos. Se validaran los modelos entrenados asi como la metodologia planteada
mediante una comparacion de distintas métricas con los algoritmos del estado del arte revisa-
dos en la seccion 1.1. Finalmente, se validara en el resto del escrito la estabilidad que tiene el
método propuesto ante registros de ecocardiogramas con presencia de ruido, ya que se tiene
como hipétesis que las arquitecturas de aprendizaje profundo brindan cierta robustez en ese

sentido.
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1.1. Estado del arte

En esta seccion se aborda el estado del arte de los algoritmos de STE para imagenes de
ultrasonido 2D que no utilizan aprendizaje profundo. El primer algoritmo de STE a presentar
es un algoritmo que se basa en registro elastico [3]. El mencionado algoritmo parametriza el
campo de desplazamiento entre fotogramas consecutivos mediante coeficientes de interpola-
cion cubica (B-spline), los coeficientes son ajustados después de un proceso de optimizacion
iterativa con una funcién de costo definida como C' = S + wR, donde S es una medida de
similitud calculada a partir de la suma de las diferencias al cuadrado (SSD, por sus siglas en
inglés) de las intensidades entre fotogramas consecutivos, w denota los parametros libres a
ajustar, y, R es un término de regularizacion que se obtiene a partir de la energia de flexion
del campo de desplazamiento. Este algoritmo fue probado con una base de datos sintética con
ecocardiogramas que simulan patrones de movimiento en las paredes del ventriculo, dicha ba-
se de datos es de acceso libre y fue generada en el mismo trabajo con el objetivo de evaluar la
exactitud del algoritmo propuesto, la base de datos sera explicada con detalle en la seccion 3.1.
Para evaluar la exactitud, se obtuvo el coeficiente de correlaciéon de Pearson que existe entre
la deformacién obtenida con el algoritmo de STE y la deformacion real que se tiene a partir
del modelo que soporta los ecocardiogramas sintéticos. Finalmente, se obtuvo que las defor-
maciones estimadas por el algoritmo y las deformaciones de referencia estan correlacionadas

de manera significativa con un coeficiente de correlaciéon promedio de 0.75.

Alessandrini et al. [2] plantearon un estudio que tuvo como objetivo principal comparar el
rendimiento de 5 algoritmos no comerciales de STE en ecocardiogramas 3D sintéticos con un
modelo biomecéanico realista del movimiento de las cavidades cardiacas [27]. A continuacion,
se describen de manera breve los algoritmos y se discuten los resultados del rendimiento. El
primer algoritmo fue desarrollado por Alessandrini et al. [23] y se conoce como algoritmo de
deformacién anatémica de forma libre (AFFD, por sus siglas en inglés); la primera etapa del
algoritmo consiste de una segmentaciéon manual del endocardio y el epicardio, en la segunda
etapa se plantea una transformacion que mapea del espacio cartesiano al espacio anatéomico

(con los ejes radial, longitudinal y circunferencial). En la tercera etapa estimaron el campo de
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desplazamiento a partir del registro de fotogramas consecutivos mediante el producto tensorial
de funciones B-spline, usando como malla tridimensional de puntos control la segmentacion
del endocardio. La ultima etapa contempla la transformacion del espacio anatéomico al espacio
cartesiano para calcular la deformacion. El algoritmo tiene una etapa de optimizacion que usa
como funcién de costo la SSD, la penalizacion de suavizado y la conservacion del volumen.
Los autores obtuvieron un coeficiente de correlacion promedio de 0.84, 0.98 y 0.93 para el ca-
so de la deformacion longitudinal, circunferencial y radial, respectivamente. El algoritmo se
implement6 en C++ en un CPU de 1.8 GHz y 256 GB de RAM, el tiempo de ejecucion fue de

aproximadamente 10 minutos por fotogramas consecutivos.

Queiros et al. [22] desarrollaron un algoritmo de flujo 6ptico afin anatomicamente res-
tringido (AAOF, por sus siglas en inglés) para STE en 3D. La primera etapa del algoritmo
contempla la segmentacion automatica del miocardio del VI, la cual se realiza mediante una
binarizacién multinivel por umbral y una deteccidon de objetos elipticos. Posteriormente, los
autores extrajeron la superficie del ventriculo mediante un algoritmo de superficies activas
con funciones B-spline. La siguiente etapa del algoritmo estima el desplazamiento afin de los
puntos del contorno, basandose en la solucion de la ecuacion de flujo 6ptico y en la minimi-
zacion de un modelo de energia. Para reducir el tamafio del problema, se acot6 la region de
interés (ROL, por sus siglas en inglés) anatomica mediante una expresion que incluye una fun-
cion de vecindario y las distancias angulares relativas. Este algoritmo al ser probado con la
base de datos sintética antes mencionada destacd con coeficientes de correlacion de 0.95, 0.98
y 0.83 para el caso de la deformacion longitudinal, circunferencial y radial, respectivamente.
La implementacion del algoritmo fue desarrollada en MATLAB en un CPU de 4 nucleos y 3.60

GHz, el tiempo de ejecucion fue de 3.8 segundos por fotogramas consecutivos.

El siguiente algoritmo de STE implementado fue propuesto por un equipo de investigaciéon
de Philips [25]. Este algoritmo estima el campo de desplazamiento no rigido 6ptimo, minimi-
zando una funcién de energia sobre la malla de puntos clave estandarizados a lo largo del
endocardio [7], mediante descenso por gradiente. El campo de desplazamiento estimado es

suavizado mediante un kernel gaussiano, donde el valor de la varianza es ajustado como para-
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metro libre del algoritmo. Este algoritmo obtuvo coeficientes de correlacion de 0.88, 0.98 y 0.83
para la deformacion longitudinal, circunferencial y radial, respectivamente. Este se ejecut6 en
un CPU de 2.70 GHz con 16 GB de RAM y se tuvo un tiempo de ejecuciéon de 0.08 segundos

por fotogramas consecutivos.

El algoritmo de Block Matching (BM) tradicional consiste en obtener un vector de desplaza-
miento para cada patron de pixeles en un fotograma actual respecto al fotograma consecutivo,
dicho vector de desplazamiento se obtiene buscando dentro de una ventana en el fotograma
consecutivo el patron de pixeles que optimice una funcién de costo, la cual puede ser una mé-
trica de similitud, para de esa manera estimar el campo de vectores de desplazamiento de los
fotogramas consecutivos. Azarmehr et al. [24] propusieron un algoritmo de STE que se deriva
del algoritmo BM tradicional, el cual utiliza una funcion de costo que contempla la SSD y un
término de penalizacioén que evalia la discontinuidad del campo de vectores de desplazamien-
to de un vencindario, donde un vecindario esta dado por un conjunto de patrones de pixeles.
Para obtener el término de penalizacién en un vecindario se suaviza el campo de vectores de
desplazamiento con un filtro de medianas cuyo nucleo es del tamafio del vecindario, después
se obtiene el vector de desplazamiento promedio que representa el vector de desplazamiento
de todos los patrones de pixeles en un vecindario. Finalmente, el termino de penalizacion es
obtenido de la suma de las diferencias entre el vector de desplazamiento promedio y los des-
plazamientos potenciales para cada patrén de pixeles en la ventana de busqueda. Los autores
evaluaron el algoritmo de STE con la misma base de datos sintética del algoritmo anterior-
mente revisado y se obtuvo un coeficiente de correlacion promedio de 0.97, siendo mas alto
que el algoritmo anterior. Sin embargo, una desventaja de este algoritmo es la complejidad
computacional debido a que en un CPU Intel Xeon E5630 el tiempo para estimar el campo de

vectores de desplazamiento entre fotogramas consecutivos es de 10 segundos [24].

Por ultimo se presenta un algoritmo de STE basado en un algoritmo de BM, que emplea la
correlacion cruzada normalizada como funcion de costo, para aumentar la resolucion espacial
de los voxeles se emple6 una interpolacion tridimensional usando funciones B-spline cubicas,

después de obtener el campo de desplazamiento para cada fotograma de la secuencia suaviza-
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ron temporalmente con un filtro gaussiano. El algoritmo obtuvo coeficientes de correlaciéon de
0.75, 0.89 y 0.47 para la deformacion longitudinal, circunferencial y radial, respectivamente. El
algoritmo de BM fue ejecutado en MATLAB en un CPU Intel i7 con 6 GB de RAM y el tiempo

de ejecucion fue de 129 segundos por fotogramas consecutivos [2].

1.1.1. Trabajos de STE que emplean aprendizaje profundo

En esta seccion se detallaran los algoritmos de STE que emplean aprendizaje profundo.
Recientemente, se han desarrollado distintas arquitecturas de CNN [28-30] para resolver pro-
blemas de flujo dptico de distintos objetos en desplazamiento de distintas bases de datos sinté-
ticas, demostrando una gran eficiencia, en especial la arquitectura PWC-Net. Esta arquitectura
se aprecia en la Figura 1.1 y se caracteriza por las siguientes etapas: a la entrada de la red se
tienen dos imagenes consecutivas I; y I;41, como primer etapa se construye una represen-
tacion piramidal de caracteristicas, donde cada mapa de caracteristicas es reducido a la mitad
del tamafio del mapa anterior mediante filtros convolucionales, iniciando con el tamafio de
la resolucion de las imagenes crudas. Para cada mapa de caracteristicas de I;, se le acopla
una capa de deformaciéon que primero realiza una interpolacion bilineal para incrementar el
tamafio de la matriz de desplazamiento W al doble y deformar el mapa de I;, hacia el ma-
pa de I en cada uno de los niveles de la piramide de caracteristicas. Se inicializa el mapa de
desplazamiento W como cero en la capa de caracteristicas mas pequeiia, y se actualizara de
manera recursiva la estimacion de W' en cada capa consecutiva, ademas para cada nivel de la
piramide se acopla una capa de volumen de costo que evalua la correlacion cruzada entre el
mapa de caracteristicas de I; y el mapa de I, deformado para distintos desplazamientos pe-
quefios entre ambos mapas. Para estimar la matriz de desplazamiento W de la siguiente capa
se utiliza una red DenseNet, esta red recibe como entrada el mapa de caracteristicas de I; en el
nivel actual, asi como la matriz W de la capa actual y el volumen de costo. En esta propuesta
W es refinado hasta la segunda capa piramidal, estimando W a un cuarto de la resolucion de
las imagenes crudas. Como ultima etapa se acopla una red prealimentada con capas de convo-

luciones de dilatacion para el post procesamiento de la matriz de desplazamiento estimada.
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Figura 1.1: Arquitectura de la CNN PWC-Net.

Ostvik et al. [1] propusieron una variacion de la arquitectura PWC-Net para STE nombra-
da EchoPWC-Net-us, esta propuesta incluye una capa adicional de refinamiento de la matriz
de desplazamiento W, refinando W desde la ultima capa de la piramide de caracteristicas
con las dimensiones mas pequerias hasta la primera capa de la piramide, estimando asi una
matriz W de la mitad del tamano de las imagenes de entrada. Ademas, se agregan parame-
tros de pérdida asociados a la tltima interpolacion para obtener una matriz del tamarfio de las
imagenes de entrada y se elimina la capa de deformacion; los autores justifican que la capa
de deformacidn es innecesaria porque el objetivo de esa capa es sensibilizar la red a desplaza-
mientos grandes y en los algoritmos de STE los movimientos son pequefios por lo general. La
red EchoPWC-Net-us fue entrenada con la misma base de datos sintética usada para la evalua-
cion de los trabajos revisados en el estado del arte. Los autores realizaron aumento de datos,
introduciendo artefactos realistas de ultrasonido a dicha base de datos. Los resultados fueron
comparados con la red PWC-Net, FlowNet 2.0 y un algoritmo de flujo 6ptico propuesto por
Farnebéck et al. [31]. La red EchoPWC-Net-us tuvo mejores resultados que los otros algorit-
mos y tuvo mayor estabilidad de error ante el aumento de datos al agregar artefactos en las

secuencias de ecocardiogramas sintéticos, en promedio la red EchoPWC-Net-us obtuvo un co-
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eficiente de correlacion de 0.84 y el tiempo de ejecucion de la red para estimar la deformacion

global longitudinal fue de 18.9 + 0.7 fotogramas por segundo.

A continuacion, se ilustran las caracteristicas mas importantes de cada algoritmo revisado

en el estado del arte. Estas caracteristicas se ilustran en la tabla comparativa 1.1.
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Tabla 1.1: Comparacion de las caracteristicas de todos los algoritmos de STE presentados en el estado del arte.

Coeficiente de Tiempo
5 . Funcion de costo L
Algoritmo Familia Descripcion correlacion por par de Hardware
(FC)
promedio (p) fotogramas
El algoritmo parametriza
el campo de desplazamiento
Algoritmo Suma de diferencias
Registro elastico mediante interpolacién con
Base Sintética al cuadrado y 0.75
de imagen funciones B-spline, los puntos
(Alesandrini et al. [3]) energia de flexion
de control son estimados
optimizando la FC
En contraste con algoritmos
Suma de diferencias tradicionales de BM se optimiza
L. Coincidencia al cuadrado y la FC con un elemento de Intel Xeon
BM Optimizado [24] 0.97 10 segundos
de bloques (BM) discontinuidad del penalizacion obtenido E5630
campo de desplazamiento al suavizar el campo mediante
un filtro de medianas
AFFD mapea del espacio
anatémico al cartesiano,
Suma de diferencias al mediante el producto tensorial
Registro elastico | cuadrado, penalizacion de de funciones B-spline, . 1.8 GHz,
AFFD [23] 0.84 10 minutos
de imagen suavizado y conservacion usando como malla de puntos 256 GB de RAM
del volumen. de control la segmentacion
del endocardio, se estima
el campo de desplazamiento
Se extrae la superficie del
VI con un algoritmo de
3.6 GHz,
AAOF [22] Flujo 6ptico Modelo de energia superficies activas, se estima el 0.95 3.8 segundos
4 nucleos
campo de desplazamiento resolviendo
la ecuacién de flujo éptico y la FC
Minimiza la FC sobre
los puntos de interés mediante
2.70 GHz,
S-Demons [25] Flujo 6ptico Funcion de energia descenso de gradiente y 0.88 0.08 segundos
16 GB de RAM
suaviza el campo de
desplazamiento estimado.
El algoritmo incrementa la
resolucion espacial con una
interpolacion con funciones
Coincidencia de Correlacién cruzada Intel i7,
BM [2] B-splines ctibicas, se minimizd 0.75 129 segundos
Bloques normalizada 6GB de RAM
la FC para obtener el campo
de desplazamiento y posteriormente
se suaviz6 temporalmente.
Es una CNN
que estima y ajusta el
L » campo de desplazamiento a Intel Xeon E5-2637,
EchoPWC-Net-us [1] Flujo 6ptico Correlacién cruzada 0.84 0.053 segundos

distintas escalas mediante
una representacion piramidal

de los mapas de caracteristicas

3.5 GHz, 112 GB de RAM
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Analizando la Tabla 1.1 se puede sugerir que el algoritmo de BM Optimizado [24] es el
algoritmo con el mayor valor promedio de p entre la deformacion longitudinal estimada y la
deformacion longitudinal real, en los distintos segmentos de la pared del VI para los distintos
equipos de ultrasonido de la base de datos sintética [3]. Los autores del algoritmo sugieren
una implementacion paralela para reducir el tiempo de ejecucion. En general, los algoritmos
basados en flujo 6ptico demuestran buenos resultados con un valor de p mayor o igual a 0.84 y
con tiempos de ejecucion menores o iguales a 3.8 segundos para la estimacion de flujo en pares
consecutivos de fotogramas. El algoritmo de STE EchoPWC-Net-us basado en CNN demostro
estabilidad ante un aumento de ecocardiogramas con distinto nivel de presencia de artefactos,

aunque el coeficiente de correlacion p no esté entre los 3 primeros de la tabla comparativa 1.1.

Hasta este punto se concluye la revision de los antecedentes, donde se hizo una compara-
cion de los trabajos revisados, empleando como métricas el tiempo de ejecucion y la correlacion
que existe entre las deformaciones estimadas y las deformaciones de referencia. En el trabajo
realizado por @stvik et al. [1] encontraron que era insuficiente evaluar los algoritmos de STE
con dichas métricas en condiciones ideales, por lo que propusieron evaluar la estabilidad que
tienen los algoritmos de STE para estimar la deformacion en registros con artefactos. En este
trabajo de tesis se plantea una metodologia que ademas de priorizar las métricas mencionadas,

cuida mantener la estabilidad ante registros con ruido.

1.2. Planteamiento del problema

En el capitulo anterior se mencioné el buen rendimiento que tuvo el algoritmo de BM
Optimizado, sin embargo, con base en el trabajo de @stvik et al. [1] se plante6 la necesidad de
validar los algoritmos de STE propuestos ante registros con artefactos resultantes del proceso
de adquisicion. En ecocardiogramas transtoracicos 2D la inconsistencia de brillo y las oclu-
siones pueden ser causadas por el ruido acustico (también conocido como ruido speckle), por
el movimiento de la cavidad cardiaca fuera del plano de adquisiciéon, sombreados actsticos y

por la deformacion de la cavidad (debido movimientos de compresioén, expansion, corte o ro-
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tacion) [26]. En este trabajo se busca desarrollar una nueva metodologia de STE, basada en
el trabajo realizado por @stvik et al. [1], que utilice una arquitectura de aprendizaje profundo
que sea capaz de mitigar dichos artefactos que son naturales de los registros de ultrasonido.
De esta manera se busca que el algoritmo de STE propuesto mejore o iguale el rendimiento de

los algoritmos revisados en el estado del arte y que sea estable ante registros ruidosos.

1.3. Justificacion

Para la evaluacion del funcionamiento del corazéon se ha propuesto la cuantificaciéon de
distintos indices, de los cuales los indices mas utiles aunque no los méas utilizados son los
obtenidos mediante el anélisis de deformacion [17], en especifico el indice de GLS que ha de-
mostrado ser un fuerte predictor para distintas patologias cardiacas, en especial cuando la FE
permanece preservada [18,32]. En ese sentido, en este trabajo se desarrolla un algoritmo de
STE para la estimacion de indices de deformacién. Dado que se busca que el algoritmo de STE
sea estable ante artefactos, se trabajara con algoritmos basados en aprendizaje profundo, los
cuales han demostrado tener dicha estabilidad [1]. A diferencia del algoritmo PWC-Net-us, en
este trabajo se hizo uso de una arquitectura que fue disenada para tratar los problemas de flujo
6ptico, como lo son la inconsistencia de brillo y las oclusiones. Esto con el objetivo de tener
un algoritmo de STE que sea capaz de estimar los indicadores de deformacion como el indice

de GLS, y, que éste sea estable ante registros ruidosos.

1.4. Hipotesis

Al implementar un algoritmo de STE utilizando una arquitectura de aprendizaje profundo,
que se especialice en la estimacion de flujo en registros con inconsistencia de brillo y oclusio-
nes, se espera que mejore o iguale las figuras de mérito de los algoritmos revisados en el estado
del arte y que sea estable ante registros ruidosos. Permitiendo asi estimar los indicadores de

deformacién como el indice de GLS y que no haya diferencia significativa en la estimacion de
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éste indice en registros con y sin artefactos.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Desarrollar y validar un algoritmo de STE usando una arquitectura de aprendizaje profun-
do de flujo optico, especializada en registros con oclusiones e inconsistencia de brillo, que sea
capaz de estimar la deformacion en las paredes del ventriculo izquierdo usando ecocardiogra-
mas 2D de manera confiable, reproducible y estable, con figuras de mérito mejores o iguales
que las reportadas en el estado del arte y con un indice de GLS, cuyo error es menor a una

referencia y es estable ante registros ruidosos.

1.5.2. Objetivos Especificos

» Disefiar una metodologia de STE basada en una arquitectura de aprendizaje profundo

capaz de tratar con registros con artefactos de oclusiones e inconsistencia de brillo.
» Establecer las bases de datos necesarias para la metodologia propuesta.

» Evaluar la metodologia propuesta con la base de datos y las figuras de mérito usadas en

el estado del arte para valorar el rendimiento de los algoritmos de STE.

» Evaluar el error entre la deformacion estimada y real de una base de datos sintética
aumentada con artefactos sintéticos y sin aumento, para valorar la estabilidad de la me-

todologia propuesta ante registros ruidosos.
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Marco Teorico

2.1. Anatomia, fisiologia y patologias del corazon

2.1.1. Ciclo cardiaco

El corazon es una estructura con 4 camaras: auricula izquierda (Al), auricula derecha (AD),
ventriculo izquierdo (VI) y ventriculo derecho (VD). Dicha estructura, funcionalmente puede
verse como 2 bombas acopladas en serie; las camaras derechas que bombean la sangre de las
venas hacia el sistema circulatorio pulmonar para oxigenar la sangre y las cAmaras izquier-
das que bombean la sangre oxigenada hacia la circulacion sistémica por medio de la arteria
aorta [4]. El corazon repite periddicamente un ciclo cardiaco, el cual esta compuesto de 2 fa-
ses: la diastole y la sistole. La diastole es en la cual la sangre regresa al corazén por medio de
las venas cavas hacia la AD de manera pasiva (musculos relajados), cuando la diferencia de
presion entre la AD y el VD es positiva, la valvula que conecta ambas camaras (tricispide) se
abre, llenandose de manera pasiva el VD; al mismo tiempo las cdmaras izquierdas realizan un
mecanismo similar para llenar pasivamente ambas camaras de sangre oxigenada proveniente
de la circulacion pulmonar. En la fase de la sistole, a diferencia de la diastole los musculos se
contraen (activo), inicialmente en dicha fase se realiza el llenado activo de los ventriculos con
la contraccion de sus respectivas auriculas, conforme la diferencia de presion entre las auri-
culas y los ventriculos disminuye las valvulas que conectan las cadmaras (tricispide y mitral)

se cierran; después los ventriculos se contraen mientras las valvulas adrtica y pulmonar estan

26
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cerradas, incrementando la presion en dichas camaras y sin cambios de volumen, conforme la
diferencia de presion entre los ventriculos y las arterias incrementa sus respectivas valvulas
se abren, finalmente eyectando la sangre por ambas arterias al contraerse ambos ventriculos.

El ciclo cardiaco se ilustra en la Figura 2.1.
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Figura 2.1: El ciclo cardiaco empieza con la sistole auricular, después con la sistole ventricular, luego con la

diastole auricular y finalmente con la diastole ventricular, Figura modificada y tomada de [4].

2.1.2. Anatomia funcional del ventriculo izquierdo

La principal tarea del VI es eyectar la sangre oxigenada a la circulacién sistémica por me-
dio de la arteria aorta. El VI es una capa muscular hueca, capaz de eyectar mas del 60 % del

volumen en el final de la diastole (100 mL) cuando se contrae el musculo cardiaco del ven-
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triculo izquierdo. La capacidad contractil se atribuye a unas unidades microanatomicas de las
células musculares del tejido cardiaco conocidas como sarcomeros, que son capaces de acor-
tarse solamente un 13 %, que se traduce en un acortamiento longitudinal y circunferencial de
20 %, asi como un engrosamiento radial de 40 %. La capacidad de eyeccion del VI se atribuye
mayormente a la distribucion de las fibras musculares; donde, en la capa mas externa de tejido
cardiaco (epicardio), las fibras estan dispuestas en una doble hélice orientada a la izquierda y
como una doble hélice orientada a la derecha en la capa mas interna de tejido cardiaco (endo-

cardio) [5]. Lo anterior se ilustra en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: En esta figura se ilustra un acortamiento de los sarcomeros de alrededor del 13 %, resultando en una

fraccion de eyeccion del VI del 60 %, lo anterior se atribuye a el arreglo de fibras en forma de doble hélice [5].

Después del breve abordaje de la fisiologia y anatomia cardiaca, se describen en la siguiente
seccion algunas de las patologias cardiacas mas importantes que afectan el tejido del musculo

cardiaco.

2.1.3. Enfermedad Coronaria

La enfermedad coronaria es una cardiopatia dada por el estrechamiento de las arterias

coronarias que suministran sangre al musculo cardiaco. Dicho estrechamiento puede estar da-
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do por un coagulo de sangre, por la constriccion de los vasos sanguineos, o de manera mas
frecuente, es causado por la acumulacion de placa de ateroma (grasas, colesterol y otras sus-
tancias) en las paredes de las arterias; cuando la oclusion de las arterias es total ocurre un

infarto del miocardio en el que se mueren células del musculo cardiaco [33].

2.1.4. Cardiomiopatia Diabética

La cardiomiopatia diabética es una de las etiologias frecuentes en pacientes con diabetes
tipo 1 y tipo 2. Dicha enfermedad tiene como consecuencia alteraciones a nivel molecular,
metabolico, mitocondrial, celular y tisular del muasculo cardiaco, generalmente asociadas a hi-
perglicemia, hiperinsulinemia, lipotoxicidad por acidos grasos libres y resistencia a la insulina.
Esta enfermedad puede ser asintomatica durante afios, sin embargo puede disparar afectacio-

nes como insuficiencia cardiaca, muerte sibita y muerte cardiovascular [34].

2.1.5. Enfermedad Valvular

Cuando la valvula aortica se vuelve progresivamente estrecha (estendtica) se aumenta el
gradiente de presion entre el VI y la aorta. Por lo tanto, el gasto cardiaco se ve reducido y
eventualmente induce hipertrofia ventricular izquierda e insuficiencia cardiaca [35]. El estre-
chamiento del area valvular es debido a un proceso de calcificacion en la valvula aértica, po-

siblemente como consecuencia de una actividad proinflamatoria no regulada correctamente.

2.1.6. Enfermedades Pericardicas

Pericarditis es un término empleado para indiciar cuando ocurre una inflamacién de la
membrana que recubre el corazén (pericardio) debido a una infeccién aguda (viral, bacterial
o parasitaria), irradiacion o enfermedad autoinmune (lupus sistematica, enfermedad de Still,

artritis reumatoide, entre otras.) [36].



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 30

Una enfermedad parasitaria que causa pericarditis se conoce como Chagas, esta enferme-
dad es causada por el parasito protozoario Trypanosoma cruzi, éste es transportado principal-
mente por el vector triatomino de la familia Reduviidae, orden Hemiptera, también conocido
como “chinche besucona”. El vector deposita los parésitos por medio de las heces y éstos pene-
tran en el cuerpo cuando la persona se rasca y con el barrido mecanico desplaza los parasitos
hacia la herida de la picadura, alguna otra herida, boca o incluso los ojos. La enfermedad del
Chagas tiene dos fases: la primera es la fase aguda, la cual tiene una duracion de 2 a 8 sema-
nas, y solo el 5% de los pacientes presentan sintomas; y la siguiente etapa de la enfermedad
se conoce como la etapa croénica, la cual puede ser determinada o indeterminada. La fase in-
determinada se presenta en un intervalo de 4 a 10 semanas después de la infeccion, esta fase
se caracteriza por ser la fase cronica asintomatica, la transicion entre la fase cronica indeter-
minada y la fase cronica determinada puede durar hasta mas de 30 afios [37]. El 30 % de los
pacientes con Chagas presentan su fase cronica determinada con afecciones cardiacas; como
el mal funcionamiento del sistema de conduccidon eléctrico del corazdn, arritmias cardiacas,
miocardiopatia dilatada e insuficiencia cardiaca. También, los pacientes pueden presentar su

fase cronica determinada con afecciones digestivas y afecciones digestivas y cardiacas [38].

2.2. Indices de funcion cardiaca

Como se vi6 en la seccion anterior, las camaras cardiacas estan formadas por el tejido car-
diaco llamado miocardio y en total son 2 auriculas y 2 ventriculos, la relajaciéon y contraccion
de dichas camaras es un proceso complejo que depende de la contractilidad, condiciones hemo-
dinédmicas, suministro de oxigeno, electrofisiologia del miocardio, el pericardio y el funciona-
miento de las valvulas cardiacas. Alguna afectacion a cualquiera de los elementos mencionados
puede resultar en anormalidades en el tamafio de las camaras, movimiento de las paredes de
las camaras, grosor de las paredes de las camaras y/o fraccion de eyeccion (FE) de la camara.
Por consecuente, para la evaluacion del correcto funcionamiento del ciclo cardiaco distintos
autores han propuesto indices para la deteccién y cuantificacion de dichas anormalidades [17].

A continuacién, se presentaran algunos de estos indices para la evaluacion del VL
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2.2.1. Tamarno del VI

Para la correcta medicion del tamafio del VI, la Asociacién Americana de Ecocardiografia
(ASE, por sus siglas en inglés) recomienda evaluar el tamafio del VI en el plano del eje largo
(desde el apice del VI hasta la valvula mitral) y en el eje corto paraesternal. Las mediciones
en el eje largo y eje corto del eje paraesternal pueden ser vistos como el eje mayor y el eje
menor de una elipse alargada con un apice conico, respectivamente. Esto para la estimaciéon
del area y volumen del VI en un corazén sano [17]. En la Figura 2.4 se visualiza la medicion
del tamafio del VI desde distintos planos o vistas, estos planos o vistas seran revisados en la

siguiente seccion a detalle.

a)

. |}
<=

Figura 2.3: Medicion del tamario del ventriculo izquierdo desde diferentes vistas: (a) apical de 4 camaras, (b) eje

c)

corto paraesternal y (c) eje largo paesternal [6].
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2.2.2. Fraccion de eyeccion del VI

El indice mas utilizado en la practica clinica para la evaluacion de la funcién ventricular
global es la FE, la mayoria de los abordajes para la estimaciéon de la FE proponen distintas
hipoétesis de la geometria de la forma de la cavidad. En un primer abordaje lineal se plantea

que la FE puede ser estimada con la siguiente expresion.

Vep — Vrs
) 2.1
Ve (2.1)

donde Vpp y Vpg son los volumenes del VI en el final de la diastole y en el final de la sistole,

FE =

respectivamente. Distintas propuestas para la estimacion del volumen se han desarrollado co-
mo la suma ponderada de volumenes de discos elipsoidales o la suposiciéon de que la cavidad
tiene forma de bala, dichas propuestas son certeras si se realizan en la vista apical de 4 camaras
o de 2 camaras, sin embargo, estas propuestas tienen limitaciones en presencia de anomalias

en el movimiento de las paredes cardiacas del VI [17].

2.2.3. Analisis de deformacion

Para realizar el analisis de deformacién se ha estandarizado el uso de la deformacion la-
grangiana (S7) [7]. La cual es una métrica que evalda el cambio relativo de forma y tamafio
de un objeto respecto a su forma original (objeto en el tiempo cero). La .Sy, unidimensional se
calcula mediante el cambio relativo de longitud del objeto en una cierta componente respecto
la longitud original del objeto en dicha componente. En la ecuacion 2.2 se establece el caso
unidimensional de S, en un instante ¢.

L(t) — Lo

donde L(t) es la longitud del objeto en una cierta componente (longitudinal o radial) en el

instante £ y L es la longitud del objeto en la misma componente en el tiempo inicial (f = 0).

El analisis de deformacion se ha estandarizado sobre ciertos segmentos de las paredes del

VI [7], dichos segmentos se aprecian en el inciso a) de la Figura 2.4. El analisis de deformacion
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consiste en obtener Sy (t) para cada fotograma, ésto sobre los distintos segmentos de las pa-
redes del ventriculo izquierdo, en la componente longitudinal (a lo largo de la pared cardiaca)
y en la componente radial (componente ortogonal a la componente longitudinal), lo anterior
se calcula para los distintos contornos (endocardio, centro y epicardio) de las paredes cardia-
cas y se promedia para cada segmento. En la Figura 2.4 se ilustran dichas componentes y los

contornos mencionados.

Contorno del pericardio

Apical-derecho L Ct

Apical-izquierd Ct

Medio-derecho Cp

Cp

Medio-izquierd
Cp

Base-derecha

Contorno del
endocardio

Base-izquierd\/ : /.
Contorno medio del miocardio

(@) (b)

Figura 2.4: En el inciso (a) se ilustran los distintos segmentos sobre los que se evalda la deformacion en las
paredes del ventriculo izquierdo [7]. En el inciso (b) se aprecian los distintos contornos sobre los que se estima

la deformacion en la componente radial (Cp) y longitudinal (Ct) en un ecocardiograma 2D.

Como resultado de realizar el anélisis de deformacion de las paredes del VI sobre un eco-
cardiograma 2D se obtiene una curva de deformacion a lo largo de la secuencia de fotogramas
para cada segmento, de estas curvas se puede obtener el minimo valor de la curva prome-
dio para estimar un importante indice de funcion global del VI conocido como deformacion
longitudinal global (GLS, por sus siglas en inglés). En la Figura 2.5 se ilustran las curvas de

deformacion por segmentos, la curva promedio y el indice de GLS [8].
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Figura 2.5: En esta figura se aprecia un ejemplo de los resultados obtenidos mediante STE en un ecocardiograma
2D. La parte de arriba de la figura se aprecia una malla de puntos clave sobre los cuales se hace el seguimiento
y se estima la deformacién por segmento. En la parte de abajo se presentan las distintas curvas de deformacion

para cada segmento, donde cada segmento tiene un color asociado [8].

La estimacion de las longitudes de los segmentos en cada fotograma se obtienen a partir de
un arreglo o malla de puntos clave por cada segmento, de los cuales se realiza el seguimiento
fotograma a fotograma mediante un algoritmo STE. En la Figura 2.5 se aprecian estos puntos

clave y las curvas de deformacioén con diferentes colores dependiendo del segmento.

A continuacion, se hablara del impacto que tienen los indices obtenidos a partir del ana-
lisis de deformacion por STE, en especial la deformacioén longitudinal, para la prediccion de
distintas patologias en la etapa subclinica cuando otros indices como la FE se mantienen pre-
servados. La primera patologia revisada es la enfermedad coronaria, en la cual la deformacion
longitudinal es un fuerte predictor para pacientes asintomaticos sin anormalidades en el mo-

vimiento de las paredes cardiacas [18].

En un trabajo acerca de la cardiomiopatia diabética se estim6 la deformacion torsional
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(ecocardiograma 3D) en pacientes con diabetes tipo 1 con retinopatia positiva, pacientes con
diabetes tipo 1 con retinopatia negativa y sujetos sanos, se encontré que el valor mas alto de
deformacion se presento en el grupo con retinopatia positiva, seguido del grupo con retinopa-
tia negativa y finalmente el grupo sano. El estudio concluye que el aumento en la deformacion

torsional es atribuido a la enfermedad microvascular del miocardio [19].

En un trabajo de enfermedad valvular se propuso el analisis de deformaciéon mediante STE
para la deteccion temprana de la enfermedad, debido a que se ha encontrado que en pacientes
con estenosis la deformacion longitudinal es reducida de manera significativa mientras que la

deformacion en otros ejes y la FE se mantiene preservada [18].

Finalmente, como tultima revisién se encontré que pacientes con la enfermedad de Chagas
en etapa temprana desarrollaban movimiento anormal de las paredes del VI, principalmente
en los segmentos inferior basal e inferolateral, ademéas de disfuncién diastélica [20]. Conclu-
yendo tener diferencias significativas en el GLS entre pacientes asintomaticos en la etapa no

determinada y sujetos control [21,39,40].

2.3. Técnicas de imagenologia para el analisis de deforma-
cion

En esta seccion se mencionaran algunas de las técnicas no invasivas de imagenologia que
se usan en el area clinica para la evaluacion de la deformacion del tejido del musculo cardiaco

en las paredes del VI.

2.3.1. Ecocardiografia

Se le denomina ecocardiograma a la técnica en la que se inducen ondas ultrasonicas me-
diante un transductor, usualmente dichas ondas son del orden de 2 hasta 5 MHz en humanos

adultos [41]. Estas ondas son absorbidas o reflejadas en los tejidos y cavidades del corazon, las
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ondas reflejadas son detectadas por el transductor a distinta frecuencia de la emitida, la forma
en que se codifican las sefiales medidas por el transductor determina los distintos modos de
ultrasonido, estos modos son capaces de explorar perfiles de velocidades del flujo sanguineo
y/o estructuras de las cavidades. El ecocardiograma transtoracico (TTE, por sus siglas en in-
glés) 2D es realizado a través de distintas ventanas de exploracion en el pecho (paraesternal,
muesca supraesternal, subcostal y apical), las cuales se ilustran en la Figura 2.6. Este es el es-
tudio de imagenologia no invasivo y no ionizante méas empleado debido a sus caracteristicas

de inocuidad, factibilidad y reproducibilidad [41].

Muesca
supraesternal

Eje largo y corto
paraesternal

Apical

Subcostal

Figura 2.6: Diagrama del pecho humano ilustrando el posicionamiento de los transductores en las ventanas de

exploracion estandar del TTE [9].

De cada ventana estandar de la Figura 2.6 se pueden derivar distintos planos o vistas, por
ejemplo de la ventana apical puede derivarse la vista apical de 4 camaras, de 3 camaras y de 2
camaras (A4C, A3C y A2C, respectivamente) rotando el transductor posicionado en la ventana
apical 0°, 60° y 90°, respectivamente. Lo mismo sucede para la derivacioén de los planos o vistas

de eje largo y corto en la ventana paraesternal [9].

Actualmente, se considera que el algoritmo de STE es la técnica clinicamente mas util para
la obtencion de la deformacion longitudinal de las paredes cardiacas desde los distintos planos

de la vista apical en ecocardiogramas bidimensionales (modo B) [18].
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Existen otras técnicas para medir deformacion de las paredes cardiacas como la Ecocar-
diografia Doppler Tisular (TDE, por sus siglas en inglés), para este técnica se necesita una
adquisicion de ultrasonido en modo doppler pulsatil, midiendo asi el perfil de velocidades del
tejido en movimiento. Para medir un perfil de velocidades tan bajo como el de las paredes
cardiacas, es necesario reducir la ganancia del equipo y enfocarse en las componentes de baja

frecuencia de la senal [42].

Las ventajas que tiene STE sobre TDE son que es angularmente independiente, que puede
medir deformacion en un mayor niamero de ejes (longitudinal, radial y circunferencial), cuenta
con confiabilidad interobservador e intraobservador, el tiempo de la técnica es menor y ha sido
validado con resonancia magnética cardiaca, la cual es una técnica de imagenologia que sera
explicada a detalle mas adelante. Por otro lado, el método de TDE tiene como ventaja contar
con mayor resolucioén temporal, teniendo como frecuencia 6ptima 100 fotogramas por segun-

do, mientras STE cuenta con 60 fotogramas por segundo [32].

2.3.2. Resonancia Magnética Cardiaca

La resonancia magnética cardiaca (CMR, por sus siglas en inglés) es una técnica de ima-
genologia cardiaca que basa su funcionamiento en la inducciéon de un campo magnético, que
en aplicaciones clinicas se encuentra dentro de un intervalo de 0.5 y 3 Tesla. Donde distin-
tos atomos (principalmente hidrogeno) son estimulados y consecuentemente emiten ondas de
radiofrecuencia que son detectadas por una antena para la reconstrucciéon de la imagen, esta
modalidad es no ionizante y es segura en pacientes que no tienen en su cuerpo ningun ele-

mento metalico como marcapasos y protesis.

CMR se ha convertido en el estandar de oro para la evaluacion de tejido cardiaco, en con-
traste con la técnica de STE para la evaluacion de deformacion, en CMR las técnicas de segui-
miento de caracteristicas (CMR-FT) para la evaluacion de deformacion tienen un reto menor
al contar con imagenes de mayor resolucion, ademas de que es de las modalidades mas repro-

ducibles y confiables. Los algoritmos implementados para CMR-FT ademas tienen un tiempo
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de ejecucion menor por la reduccion en las etapas de preprocesamiento y postprocesamien-
o [43]. Actualmente, no se realiza el analisis de deformacion mediante CMR-FT en la clinica
a nivel mundial debido a los inconvenientes practicos, que limitan su aplicacion generalizada
a la poblacion (protocolos de escaneo complejos, tiempo de exploraciéon prolongado, mayor

gasto y contraindicado en pacientes con dispositivos intracardiacos.) [43].

2.3.3. Tomografia Computarizada

La tomografia computarizada cardiaca (CCT, por sus siglas en inglés) también es una téc-
nica de imagenologia, en la cual se emite un haz de rayos X a través del pecho del paciente y la
radiacion proyectada es detectada después de interactuar con el paciente. La sefial es digitaliza-
da, procesada y transmitida por detectores a una computadora. En esta técnica de imagenologia
se construye una imagen estructural tridimensional del corazon. Actualmente, aunque no se
utiliza esta técnica de imagenologia en la clinica para el analisis de deformacion, se han hecho
grandes avances de investigacion para la implementacion de analisis de deformacion mediante
algoritmos de seguimiento de tejido multimodal, que basan su funcionamiento en algoritmos

de STE [15].

Para concluir esta seccion se ilustra en la Tabla 2.1 las principales diferencias entre las dis-

tintas técnicas de imagenologia que se emplean para el analisis de deformacion.

Tabla 2.1: Comparacién entre las distintas técnicas de imagenologia [15].

CMR TTE CCT

Resolucion espacial 1-2 mm <lmm | 0.35- 0.5 mm

Resolucion temporal | 25-50 ms | 10-25ms | 83- 175 ms

Tiempo de adquisicion | 30-45 min | 30 min 10 min

A partir de la Tabla 2.1 y la revision realizada en esta seccion, se concluye que la técnica de
imagenologia mas adecuada para este estudio es el TTE debido a que tiene una mayor resolu-

cién temporal, la cual es una caracteristica que facilita el seguimiento en el algoritmo de STE,
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ademas es una técnica no ionizante y puede ser realizada en pacientes que tengan elementos

metalicos dentro del cuerpo, éstas son algunas de las ventajas que ofrece esta técnica.

2.4. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es un conjunto de métodos de aprendizaje que intentan aproximar
una funcion mediante el uso de arquitecturas complejas de redes neuronales artificiales (ANN,
por sus siglas en inglés), donde ANN es una red interconectada de nodos inspirada en las redes
neuronales bioldgicas. En la Figura 2.7 se aprecia una arquitectura para una ANN de una capa
y cuando se propaga hacia adelante una entrada x = (x4, ... ,x,) resulta en una salida dada

por la siguiente expresion:

j=o(x"w+b), (2.3)

donde 7 es la salida estimada en la propagacion hacia adelante, ¢ es la funcion de activacion,

w = (wy,...,w,) es el vector de pesos y b es el sesgo de la neurona. Existen distintas fun-

ciones de activacién, por nombrar algunas se tiene la identidad (¢(x) = z), la unidad lineal

rectificada (ReLU) que esta dada por ¢(z) = maz(0,z) y la funcién sigmoide que puede ser
1

expresada como ¢(z) = = [44].

Entradas

X1 Pesos

X2

Neurona

Salida
y

Funcién
activacion

—»

Figura 2.7: Red neuronal artificial de una capa.

Para que este modelo de aprendizaje inspirado en la neurona aprenda es necesario optimi-
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zar sus pesos para distintas entradas, el optimizador mas empleado es el descenso del gradiente.
En el descenso del gradiente se utiliza como regla de actualizacion de pesos la siguiente ecua-
cion, donde se revisa el caso en el que la funcidn de activacion es la identidad y la funcion de

costo [ a optimizar es el error cuadratico:

Wt — ) g f

oy —9)*
1) _ o _ W —Y)”
w w e

L 0o(xTw® +b)

WD = w4y — )

(2.4)
t+1)

wl

donde 7 es la tasa de aprendizaje, el cual seria el hiperparametro a regular del optimizador, w
tiene superindices que indican la iteracion a la que corresponde y y es la salida objetivo. Cuan-
do se tiene una ANN con muchas capas de neuronas intermedias entre la salida y la entrada se
dice que se tiene una ANN profunda, en este tipo de redes el gradiente entre la entrada y salida
no es inmediato ya que existen distintas capas intermedias, para obtener dicho gradiente es

necesario aplicar la regla de la cadena sobre dichas capas intermedias.

2.4.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son aquellas ANN
profundas que estan compuestas por arquitecturas complejas en las que su elemento base es
un bloque convolucional. Estos bloques fueron inspirados en la corteza visual primaria de los
mamiferos, la cual es la primera area cerebral que de manera significativa realiza un procesa-
miento avanzado a la entrada visual del mamifero. Estos bloques tienen 3 principales carac-
teristicas inspiradas en la corteza visual primaria, que son traducidas a 3 distintas capas que
compone dicho bloque: a) las unidades de aprendizaje (pesos) son distribuidas espacialmente
en mapas conocidos como mapas de caracteristicas que convolucionan espacialmente con la
entrada del bloque convolucional, b) emular la respuesta de una célula excitable simple an-
te varias entradas espacialmente distribuidas con las funciones de activacién y por ultimo, c)

emular células complejas que responden ante entradas similares a las de las células simples
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pero tienen la diferencia de que son invariantes ante pequefios corrimientos de las entradas,
estas células complejas pueden ser modeladas con el uso de capas de agrupamiento. Estas tres
capas integran el bloque convolucional, en la Figura 2.8 se ilustra dicha integracion de las ca-

pas [10].

Siguiente capa

A

Capa convolucional

Etapa de agrupamiento

A

Etapa de act