UNIVERSIDAD MICHOACANA
DE SAN NICOLAS DE HIDALGO

FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICA
DIVISI()N DE ESTUDIOS DE POSGRADO

SEGMENTACION DEL LUMEN ARTERIAL EN
IMAGENES ULTRASONOGRAFICAS

TESIS

Que para obtener el grado de
DOCTOR EN CIENCIAS EN INGENIERIA ELECTRICA
OPCION EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

presenta

Sergio Rogelio Tinoco Martinez

Félix Calderén Solorio — Director de Tesis

Doctor en Ciencias con Orientacién en Ciencias de la Computacion

Morelia, Michoacan, Febrero 2014







A mi madre Maria Elvia Martinez Casillas

Te amo Shincuecita, sin ti no seria lo que hoy soy.






Agradecimientos

En primer lugar quiero agradecer a Diosito por mimarme tanto. El me ha concedido
tantas cosas a lo largo de mi vida, que llenaria paginas y paginas enlistdndolas. Pero, en esta
ocasién, enlisto a la familia maravillosa en la que naci, creci y me he desarrollado. Ahora ya
formo parte también de otra familia, la cual es igualmente fantastica e increible. Termino
agradeciéndole a Dios Espiritu Santo el que tantas y tantas veces me haya iluminado (y me
ilumina) en situaciones en las que no encontraba la salida, por més que la buscaba.
Gracias Diosito.

A mis padres, porque siempre me han predicado con el ejemplo y, sobre todo, con
amor. Jefazo y Shincuecita, espero poderlo hacer en mi pequenio mundo.

A mis hermanos, gracias por compartir nuestra infancia, adolescencia, juventud vy,
ahora, madurez. Gracias porque a su lado creci como ser humano, en todos los aspectos.
Tita, te doy gracias muy especialmente, por todas las situaciones que hemos vivido juntos
y por ser la tnica también capaz de jalarme las orejas cuando nadie més lo hacia.

A mi esposa Angie, por todo tu amor, comprensién y entendimiento. Por todas
esas veces en que dijiste “Atziri, deja a papd trabajar en su tesis en paz...”, pero también
por todas esas veces en que dijiste “T'E AMO”.

A Mi Atziri y a Mi Jazmin, por ser mi alegria, mi motivo y mi razdn...

Al Dr. Félix Calderén Solorio, por la fe que deposité en mi, a pesar del broncondn
que le eché encima.

Al Dr. Juan Manuel Garcia Garcia, por apoyarme aunque las cosas no se hayan
dado de la manera que esperabamos.

Al Dr. Jaime Carranza Madrigal, por toda su ayuda en la consecucién de este

proyecto.






Resumen

Las enfermedades cardiovasculares se han convertido en la primera causa de falle-
cimientos en México y en el mundo. Dos de los marcadores principales con que se valoran de
manera temprana estos padecimientos son la mediciéon del grosor de la capa intima-media
carotidea y del didmetro del lumen de la arteria humeral en imagenes de ultrasonido.

En este trabajo se presenta una metodologia completamente automética para la
deteccién del lumen arterial en ultrasonografias, detecciéon que las pruebas citadas en el
parrafo anterior requieren, a fin de ejecutarse correctamente.

El algoritmo propuesto primero determina los bordes de la ecografia, para luego
crear un grafo con los puntos intermedios entre los puntos borde consecutivos (por columnas)
detectados. Posteriormente, se calcula el darbol de expansion minima del grafo y se realiza un
proceso de segmentaciéon de las trayectorias factibles de ser el lumen arterial, empleando un
criterio de distancia entre nodos conectados, avalado por una prueba de hipdtesis bayesiana.
La trayectoria que representa el lumen verdadero se selecciona de entre las trayectorias
segmentadas, combinando tres criterios: un criterio de longitud, otro de obscuridad y un
dltimo de varianza minima de error.

FEn 334 ultrasonografias con mediciones establecidas manualmente por un médico
radi6logo, de un conjunto de 1,104 ecografias en total, el error promedio en la deteccion de
la pared humeral cercana es de 14.6 pum, con una desviacién estandar de 17.0 pm. Por su
parte, en la pared arterial lejana el resultado es de 15.1 um, con una desviacién estandar
de 14.5 pm.

La comparacién del desempeno de nuestro algoritmo se realizé contra los resultados
presentados en la literatura reciente para técnicas tanto automaéticas como semi-automaticas
en esta area. Nuestra técnica tiene un desempeno muy competitivo con relacion a estas

técnicas.

Palabras clave: segmentacién, lumen, ultrasonografia, carétida, humeral, bayesiano, va-

rianza, grafos, ajuste polinomial, ransac






Abstract

Cardiovascular diseases have become the leading cause of deaths in Mexico and
the whole world. Two of the key markers for early assessment of these diseases are the
measuring of the thickness of carotid intima-media layer and the lumen diameter of the
brachial artery in ultrasound imaging.

In this work, a fully unsupervised arterial lumen detection methodology in ultra-
sound imaging is presented. The lumen detection is required in order for the aforementioned
tests to run properly.

The proposed algorithm first determines the edges of the ultrasound image, and
then creates a graph with the intermediate points between consecutive (in a column basis)
edge points detected. Subsequently, the minimum spanning tree of the graph is calculated,
and those trajectories being feasible to be the true arterial lumen are segmented from it,
using a criterion of distance between connected nodes, validated by a Bayesian hypothesis
test. The trajectory that represents the true lumen is selected from the segmented ones,
combining three criteria: a length criterion, another one of darkness and, a last one, of
minimum error variance.

From a set of 1,104 sonograms, 334 of them having manually established measure-
ments by a radiologist (ground truth), mean and standard deviation error in brachial near
wall detection was 14.6 um and 17.0 um, respectively. Meanwhile, for the far wall of the
same artery the results of those measurements were 15.1 pm and 14.5 um, respectively.

Performance comparison of our algorithm was determined against results presented
in recent literature for both unsupervised and semi-supervised techniques in this area. Our

proposed technique has a very competitive performance with respect to these techniques.

Keywords: segmentation, lumen, ultrasonography, carotid, brachial, bayesian, variance,

graphs, polynomial fitting, ransac
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Capitulo 1

Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares (ECVs) son las enfermedades relacionadas con
el corazon y los vasos sanguineos (venas y arterias), entre las cuales se incluyen las enferme-
dades de las arterias coronarias, los accidentes cerebrovasculares, las enfermedades de las

arterias periféricas, las fallas del corazén y la hipertension.

Las ECVs son la causa principal de fallecimientos en el mundo. La Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) informa que, s6lo en 2004, las muertes originadas por las ECVs
llegaron a los 17.1 millones de personas, lo cual representa el 29% de todos los decesos
registrados en nuestro planeta [OMS2011]. Ademds, la OMS calcula que para el ano 2030

moriran cerca de 23.6 millones de personas a causa de este tipo de enfermedades.

En México, el Consejo Nacional de Poblacion (CONAPO) indica que, del ano 1980
al ano 2007, las enfermedades cardiovasculares representaron la primera causa de muerte
entre la poblacién en general, llegando a originar hasta el 21.2% del total de casos fatales

registrados oficialmente [CONAPO2010].

El ultrasonido es una de las herramientas principales utilizadas para la prevencién
de las ECVs. Esto se debe a que es una técnica no invasiva para el paciente, aunada a la
rapidez relativa con la cual se examina mediante este instrumento. La desventaja principal
del ultrasonido radica en su dependencia sobre las habilidades del operador de la maquinaria
ultrasénica. El operador de este equipo requiere de entrenamiento especial para interpretar

la imagen ultrasonografica, que generalmente es muy ruidosa.



2 Capitulo 1: Introduccion

La patologia més inquietante asociada a las ECVs es la aterosclerosis
[Molinari et al. 2010b]. La aterosclerosis es una degeneracién progresiva que reduce el lu-
men de la arteria y provoca el engrosamiento de la pared arterial. Esta enfermedad es la
forma més comun de la arteriosclerosis, la cual engloba a una familia de enfermedades que
provocan el endurecimiento de las paredes de una arteria, haciendo que pierda su elastici-
dad natural. El lumen del vaso de la arteria es el espacio interior por donde circula el flujo
sanguineo.

La aterosclerosis es un depésito o infiltracion de substancias grasas (por ejemplo,
el colesterol) en las paredes arteriales. Especificamente, la acumulacion se efectia entre las
dos capas méds internas que conforman a la arteria, de adentro hacia afuera, denominadas
intima y media. La tltima capa arterial, y la més externa, se denomina adventicia. La
acumulacién de grasas puede llegar a formar una placa aterosclerética o ateroma, que llega
a ocluir (obstruir) el lumen arterial. El desarrollo progresivo de la aterosclerosis se ha
correlacionado con el incremento del riesgo de sufrir ECVs, lo cual implica que la vigilancia
del proceso aterosclerético es de suma importancia en la medicina practica, conforme lo

describen Molinari et al. en [Molinari et al. 2010b].

Figura 1.1: Aterosclerosis, lumen, capas arteriales y placa de ateroma.

La Figura 1.1 muestra el proceso aterosclerético en una arteria, el lumen y las

capas que la conforman, asi como una placa de ateroma con un grado de avance importante
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en su desarrollo. También se puede observar el grado de estenosis avanzado, esto es, la
oclusién del lumen que la placa de ateroma genera.

Basados en el ultrasonido, los marcadores principales con que se valoran las ECVs
v la aterosclerosis son dos: la prueba de medicion del grosor de la intima-media carotidea
(por sus siglas en inglés IMT — Intima-Media Thickness) [Amato et al. 2007] y la prueba
de la funcién endotelial de la arteria humeral (que referiremos en este trabajo como FEAH
— Funcién Endotelial de la Arteria Humeral) [Celermajer et al. 1994]. Cabe sefialar que, en
la practica clinica diaria y con fundamento en la difusién del conocimiento y la educacién de
la opinién publica, muchos médicos solicitan la realizacién de las pruebas citadas incluso en
pacientes sin riesgo cardiovascular, es decir, como medida de diagndstico preventivo, puntua-
liza Villela en [Villela et al. 2008]. Ademas, son utilizadas para el diagndstico, la evaluacién
y el tratamiento de pacientes que ya presentan sintomas de una o varias de las ECVs, segin

se indica en [Touboul et al. 2007, Hall y Bassiouny 2012, Molinari y Suri 2012].

1.1. Prueba de la mediciéon del grosor de la intima-media

carotidea

El ultrasonido de modo—-B de alta resoluciéon es una técnica no invasiva utilizada
ampliamente para evaluar la aterosclerosis en arterias superficiales. Permite la medicién
precisa de la distancia que existe entre la interfaz del lumen arterial y la capa intima (el
limite entre ambas) y la interfaz entre la capa media y la capa adventicia (también la linea
limite entre ambas) de la pared de la arteria carétida, lo cual se define como el grosor de la
intima-media carotidea [Amato et al. 2007]. La imagen debe ser tomada por un radiélogo
entrenado, empleando un transductor lineal de frecuencia alta sobre el tracto comun de la
arteria, ver Figura 1.2(a). El punto éptimo para realizar la medicién es a un centimetro del
bulbo o seno carotideo (una dilatacién de la arteria cardtida interna, en el sitio donde el
tracto comun se divide en las arterias internas y externas), ver Figura 1.2(b).

Cuando el examen clinico tiene como objetivo la medicién de la IMT, se requiere
que el ultrasonido se tome con una vista longitudinal. Ademaés, se deben tomar dos vistas

de la arteria, la vista lateral anterior y la vista lateral posterior [Molinari et al. 2010c].
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(a) (b)

Figura 1.2: (a) Arterias carétidas: comunes, internas y externas. (b) Medicién éptima de
la IMT.

La medicién de la IMT se realiza pixel a pixel, por columnas, de un extremo de la
imagen de ultrasonido al otro. Esto proporciona un conjunto de mediciones a analizar. Si
el grosor maximo encontrado en la IMT es mayor a 1.78 mm o, también, si el grosor medio
encontrado es mayor a 1 mm, se diagnostica un riesgo importante de sufrir un accidente

cardiovascular, segin lo establecen Amato et al. en [Amato et al. 2007].

1.2. Prueba de la Funcion Endotelial de la Arteria Humeral
(FEAH)

La capa intima de la pared arterial esta constituida principalmente por un pavi-
mento de endotelio, con células poligonales, ovales y fusiformes; seguido por una capa de
tejido conectivo subendotelial cubierto por una capa de fibras elasticas. El endotelio de la
capa intima representa la parte de la pared que estd en contacto directo con la sangre. La
capa arterial media esta compuesta principalmente por células musculares, con una orienta-
cién de fibras transversales. La capa adventicia esta compuesta por haces de tejido conectivo

y fibras elasticas [Molinari et al. 2010c, Phinikaridou et al. 2012, Hall y Bassiouny 2012].

El endotelio es el 6rgano méas grande del cuerpo humano, pesa 1.8 kg y mide alre-
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dedor de 700 m?. No solamente actiia como una barrera mecanica entre la sangre y el vaso
arterial, sino también como una glandula autocrina, paracrina y endocrina. Este érgano de
células planas es capaz de regular el tono arterial, la proliferacion del musculo liso, la agrega-
cién plaquetaria, la adhesién de los monocitos, la hemostasis, la trombdlisis, la inflamacion,
algunas respuestas inmunes y la produccién de radicales libres [Garcia-Barreto et al. 2003].

La determinacién de la funcién endotelial se realiza, de manera resumida, colocan-
do un dispositivo de presién en el antebrazo del paciente, para luego tomar una imagen de
ultrasonido con un transductor de al menos 7.5 MHz., con el haz perpendicular a la arteria
humeral (que también se denomina braquial), ver Figura 1.3. Posteriormente, se ejerce so-
bre la arteria una presion de al menos 30 mm de mercurio por encima de la presién arterial
sistélica maxima que presente el paciente al momento de efectuar la prueba. La presién ejer-
cida se sostiene durante 5 minutos aproximadamente y luego se libera. En este momento se
registra nuevamente el didmetro del lumen humeral. El proceso se puede repetir esperando

15 minutos entre una y otra intervencion.

Oclusidon

Figura 1.3: Prueba de la funcién endotelial de la arteria humeral (FEAH).

En condiciones de normalidad, el didmetro de la arteria humeral después de libe-
rarse la presion, debe ser al menos 10% mayor que el obtenido en condiciones basales (antes
de ejercer presion sobre la arteria), cuando el dispositivo oclusivo se ha colocado en el ante-
brazo. Si el resultado es contrario a esto, el riesgo de padecer una enfermedad cardiovascular

estd muy por encima de lo normal, de acuerdo con las conclusiones de Garcia-Barreto et al.
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en [Garcia-Barreto et al. 2003].

1.3. Descripcion del problema

La Figura 1.4 muestra una imagen longitudinal de ultrasonido de modo-B de
ejemplo, de una arteria carétida. La franja obscura central corresponde al lumen arterial
(indicado con la letra L), flanqueado en su parte superior por la pared arterial cercana (o
préxima) y por la pared arterial lejana (o distante) en su parte inferior (las flechas negras
a la izquierda de la imagen). La profundidad de los tejidos se incrementa de arriba hacia
abajo, de acuerdo a la direcciéon del haz ultrasénico.

El modo—B del ultrasonido se refiere al modo de brillo. En este modo, los ecos que
envia y recibe el transductor ultrasénico se muestran como una imagen bidimensional en
escala de grises. La amplitud de los ecos recibidos se representa como puntos (pixeles) de
una imagen en tonos de gris, como presenta la Figura 1.4. La imagen se construye, linea a
linea, a partir de estos pixeles conforme al procedimiento que Loizou detalla en [Loizou2005].

En ecografias longitudinales de modo—B, la capa arterial intima genera un eco
delgado y de baja intensidad, por lo que no se puede distinguir nitidamente de la capa media,
lo que impide saber en dénde termina una y empieza la otra. La capa media generalmente
se observa con un color gris obscuro, mientras que la capa adventicia es muy ecogénica (que
genera un eco ultrasénico muy notorio) y se observa con un color gris brillante (las flechas
negras a la derecha de la Figura 1.4). Las flechas blancas (en la misma figura), senalan la
interfaz entre el lumen arterial y la capa intima (indicada con LI) y entre la capa media y
la capa adventicia (indicada con MA).

Para la prueba IMT, el grosor de la capa intima-media (senalado con la leyenda
IMT en la Figura 1.4) es la distancia entre los limites LI y MA [Molinari et al. 2010c]. Sin
embargo, esta mediciéon debe realizarse en la pared arterial lejana, ya que no se pueden
obtener mediciones véalidas de la IMT de la pared arterial cercana debido a que, cualquier
eco ultrasonico devuelto por la interfaz MA de esta pared, se pierde en el eco producido
por las partes bajas de la propia capa adventicia. Mientras tanto, el didmetro del lumen de

la arteria humeral, para la prueba FEAH, se mide entre los limites LI de la pared arterial
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Figura 1.4: Ultrasonografia de modo-B de una arteria carétida comun en proyeccién
longitudinal.

cercana y la pared arterial lejana. Las consideraciones metodolégicas descritas son sugeridas
enfaticamente por Wikstrand en [Wikstrand2012].

En la practica clinica, el valor de la IMT carotidea y el didmetro del lumen humeral
son medidos rutinariamente mediante un examen de ultrasonido. El radiélogo toma una
imagen en proyeccion longitudinal de la arteria correspondiente y coloca dos marcas en la
imagen. Para la IMT, las marcas son, como ya se menciond, la interfaz LI y la interfaz MA.
Para la FEAH, las marcas son en ambas interfaces LI de las paredes arteriales. Debido a
que la medicion manual depende del radidlogo, estd sujeta a errores, inconsistencias y a
un periodo de tiempo de procesamiento largo. Por este motivo, se ha demostrado que la
aplicacion de técnicas automatizadas en computadora que realizan estos procedimientos,
ayuda a reducir el error humano y mejorar el diagnéstico clinico, afirman Molinari y Suri
en [Molinari y Suri 2012].

En general, las dificultades existentes para realizar la segmentacion del lu-
men arterial en imégenes de ultrasonido, de acuerdo con los trabajos presentados en
[Molinari et al. 2010c, Loizou2005, Wendelhag et al. 1996, Furberg et al. 1994], son las si-

guientes:

1. El ruido. La forma principal de ruido en las imagenes formadas empleando el ultra-
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sonido se denomina speckle. En esencia, el ruido speckle es un tipo de ruido mul-
tiplicativo correlacionado localmente, producido por la interferencia constructiva o
destructiva entre las ondas ultrasénicas reflejadas, refractadas o absorbidas por el
tejido del que se toma la imagen. El trabajo publicado por Loizou y Pattichis en
[Loizou y Pattichis 2008] presenta una revisién detallada sobre el ruido speckle en

ultrasonografias arteriales.

El ruido speckle reduce la calidad general de una ultrasonografia al crear un efecto
de pizelacion o patrén de textura en ésta, patron que, ademas, varia dependiendo del
tejido bioldgico que atraviese el ultrasonido, lo cual contribuye en detrimento de la

percepciéon humana y de los algoritmos de procesamiento numérico.

Las imagenes de ultrasonido en modo—B se pueden analizar como una superficie tri-
dimensional, en la cual las posiciones de fila y columna de un pixel dentro de la
imagen definen los ejes de abscisas y ordenadas, considerando el tono de gris como
la coordenada del tercer eje, perpendicular a los anteriores. La Figura 1.5 presenta la
ultrasonografia de la imagen en la Figura 1.4, representada como una superficie en 3D.
Se puede observar claramente la gran proporcién de ruido speckle en la ecografia, esto
es, todos los picos irregulares que se encuentran tanto fuera del lumen, como dentro
de éste. Obsérvense también los limites del lumen (en forma de muros o paredes) que

la metodologia formulada en esta investigacién de tesis detecta automaticamente.

Otras fuentes importantes de ruido son las caracteristicas ecogénicas de la sangre,
cuando las células que la componen se aglutinan o cuando se presentan coagulos.
Los ecos generados por estos factores dificultan, primordialmente, la delimitacién de
la interfaz entre el lumen y las paredes arteriales. Aunado a lo anterior, las placas
de ateroma o la presencia de depdsitos de calcio en la arteria tienen un coeficiente de
reflexién muy alto, lo cual crea conos de sombra en la ultrasonografia al no permitir que
el ultrasonido pase a través de ellos. Este proceso hace que aparezcan discontinuidades

en la apariencia de la arteria, originando resultados poco fiables en su segmentacion.

. El equipamiento utilizado. La calidad de las ecografias depende en gran medida del

aparato de ultrasonido empleado asi como de los ajustes que se realicen al mismo (en-
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Figura 1.5: Ultrasonografia de modo-B vista como una superficie tridimensional.

foque, profundidad de rastreo, frecuencia del pulso de repeticién, ganancia, apariencia

de la escala de grises y compensacién de la ganancia temporal).

3. Apreciacién referida al observador. Las ultrasonografias evaluadas por un mismo ex-

perto, en ocasiones diferentes, tienen resultados diferentes.

4. Apreciacién referida a los observadores. La inspeccién de imdgenes de ultrasonido, por
dos 0 mas expertos, arrojara resultados diferentes, ya que cada experto interpretara de

forma distinta los tejidos especificos en la imagen.

5. Morfologia. La forma que presente la arteria en la imagen de ultrasonido también
puede llegar a ser un obstaculo, ya que el lumen arterial puede presentarse en linea
horizontal y recta (lo mas comun), pero también en forma curva, torcida o, incluso,

en una trayectoria que no sea paralela al eje del cuello del paciente.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

El objetivo de este trabajo de tesis es desarrollar una metodologia para la deteccién

completamente automatica del lumen arterial en imagenes ultrasonogréficas.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Realizar las gestiones necesarias con la finalidad de obtener una base de datos de
imégenes de ultrasonido de las arterias cardtidas y humerales tomadas a pacientes en

evaluacién de riesgos cardiovasculares.

2. Desarrollar la metodologia para la deteccién automatica del lumen arterial en ultra-

sonografias.
3. Implementar la metodologia desarrollada como software de computadora.

4. Poner a prueba el software y la metodologia desarrollados para verificar su efectividad

en la practica.

5. Procesar al menos el 90% de las imdgenes de ultrasonido de prueba, con una exactitud
o error promedio inferior a 35.0 pm + 32.0 pm. Es decir, mejorar los resultados de la
técnica automatica con mejor desempeno en el estado del arte, formulada por Molinari

et al. en [Molinari et al. 2009].

Considerando lo visto en este capitulo, asi como que la capa intima-media inicia
en el borde del lumen arterial a partir del cual se realiza su medicion, para la IMT; y dado
que el célculo del didmetro del lumen de la arteria humeral es fundamental para la FEAH,;
el presente trabajo se desarrolla con el objetivo de apoyar el diagnéstico médico en estas dos
pruebas. Para tal fin, se pretende proporcionar la deteccién automatica del lumen arterial
(carotideo o humeral) en imégenes de ultrasonido, tomadas a pacientes en diagnéstico de
enfermedades cardiovasculares.

La finalidad que se persigue consiste en acelerar el proceso de diagnéstico, un pro-

ceso que es altamente tedioso y que requiere de un especialista radiélogo para efectuarse
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apropiadamente. Asi mismo, se pretende facilitar -en la medida de lo posible- la interpreta-
cién de este tipo de imagenes por un proceso automatico, dirigido por una persona que no

sea experta en el area, forzosamente.

1.5. Descripcion de capitulos

En este primer capitulo se presenté la motivacion que nos llevé a abordar el te-
ma de esta investigacién, cémo las enfermedades cardiovasculares se han convertido en la
primera causa de muerte en México y en el mundo y cémo podemos apoyar el diagnésti-
co preventivo de las mismas. Se describié el problema especifico que queremos resolver,
la deteccion automatica del lumen arterial en ultrasonografias, y los objetivos general y
especificos del proyecto de trabajo planteado.

En el Capitulo 2 se presenta una revision breve de los trabajos mas recientes en el
area de la deteccién del lumen arterial, los cuales son trabajos orientados también hacia la
realizacion de las pruebas IMT y FEAH.

En el Capitulo 3 se expone la metodologia desarrollada para la deteccién autométi-
ca del lumen arterial, la cual se basa en la detecciéon de bordes de la imagen de ultrasonido
y la creacién de un grafo con los puntos intermedios entre ellos. Posteriormente se calcula
el arbol de expansion minima del grafo y se segmenta mediante un criterio de distancia
avalado por una prueba de hipdtesis bayesiana. El lumen arterial correcto se selecciona,
aplicando a las trayectorias segmentadas del arbol, tres criterios de discriminacién: uno de
longitud, otro de obscuridad y otro de varianza minima.

El Capitulo 4 detalla la prueba de hipdtesis bayesiana que avala los cortes en el
arbol de expansién minima que se realizan dentro de la metodologia propuesta para ubicar
el lumen del vaso arterial.

El Capitulo 5 describe el criterio de varianza minima de error utilizado para la
seleccién del lumen arterial verdadero, asi como los casos especificos en los que se emplea.
Esto como parte integral, también, de la metodologia desarrollada.

El Capitulo 6 describe las pruebas realizadas y los resultados obtenidos en la

aplicacién de la metodologia desarrollada para deteccién automadtica del lumen arterial,
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sobre un conjunto de ultrasonografias de prueba.
Finalmente, el Capitulo 7 presenta las conclusiones alcanzadas con el trabajo desa-

rrollado, asi como los trabajos que a futuro se pretenden realizar en la direccién del area de

esta tesis.



Capitulo 2

Estado del arte

Las técnicas para detectar el lumen arterial en una imagen de ultrasonido se han
aplicado principalmente como un primer paso en la prueba IMT sobre la arteria carétida (un
segundo paso consistird en calcular el propio grosor de las capas intima y media, basdndose
en la segmentacién anterior). Para lograr su objetivo estas técnicas emplean diversos méto-
dos, de los cuales se mencionaran a continuacion los més utilizados en la investigacion en el
area. Molinari et al. presentan en [Molinari et al. 2010c| una revisién més a detalle de los
métodos que a continuacion se citan.

Cabe senalar que en la presente tesis no se mencionan técnicas en tres dimensiones
debido a que su complejidad computacional las aleja de su ejecucién en tiempo real o cercana
a ésta. De la misma manera, no se refieren técnicas basadas en el ultrasonido intravascular
(IVUS - Intravascular Ultrasound) [Reid et al. 2012], por ser una metodologia invasiva que
se emplea usualmente en pacientes en estado critico o que se encuentran en una etapa de
examen previa a una intervencién quirdrgica. Con la tecnologia del IVUS no trabaja de
forma normal el centro de diagndstico que nos proporciond las imagenes de ultrasonido.

Trabaja sélo con la investigacién cuyo desarrollo y resultados se presentan en esta tesis.

2.1. Enfoques basados en bordes y gradientes

Los primeros enfoques para la segmentacion del vaso arterial en una ultrasonografia

se basaron en deteccién de bordes [Pignoli y Longo 1988, Touboul et al. 1992]; y, posterior-

13
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mente, en el gradiente de la imagen [Liguori et al. 2001, Stein et al. 2005, Faita et al. 2008].

En una ultrasonografia el lumen arterial se puede observar como una regiéon obscura
rodeada por franjas brillantes. Las franjas conformaran bordes si se considera el perfil de
intensidad de los pixeles. Los métodos basados en deteccién de bordes ubican dichas franjas
brillantes (o bordes) y determinan que el lumen de la arteria se conforma como el espacio
existente entre éstas. Las técnicas basadas en gradiente consideran las transiciones en el
gradiente de la imagen que estas franjas originan, e intentan ubicar un patrén ideal de los
cambios (en el gradiente) que corresponderian al vaso de una arteria.

Las técnicas en estas categorias son muy veloces en su cédlculo, generalmente; pero
se ven afectadas de forma importante por el ruido y la morfologia de la arteria. Ademads,
carecen de una automatizacion completa (requieren de intervenciéon manual para senalar la

regién a analizar en la ultrasonografia, a fin de obtener buenos resultados).

2.2. Enfoques basados en programacion dinamica

Algunos enfoques a la soluciéon del problema [Schmidt y Wendelhag 1999,
Wendelhag et al. 1997, Wendelhag et al. 1992, Wendelhag et al. 1991], aplican la progra-
macién dindmica y combinan linealmente mediciones miltiples ponderadas (la intensidad
de los pixeles, la intensidad del gradiente y la continuidad de los bordes) a fin de esta-
blecer una funcién de costo que permita determinar si un pixel forma parte de la interfaz
entre el lumen y las paredes arteriales. Revisados cada uno de los pixeles que conforman
la imagen, y determinados aquéllos que pertenecen a dicha interfaz, el lumen detectado
se encontrara entre los pixeles correspondientes a ambas paredes de la arteria. Los pesos
para optimizar la funcién de costo se obtienen entrenando el sistema con informacion de
referencia (un conjunto inicial de ultrasonografias segmentadas manualmente por expertos).

Para reducir el costo computacional de esta metodologia existen algunos trabajos
que proponen aplicar la programacién dindmica sobre la ultrasonografia a diferentes escalas
de tamano, a fin de ubicar la posiciéon global de la arteria a una escala mayor y refinar su
ubicacién en una escala mas pequena [Liang et al. 2000].

Las propuestas en este grupo tienen como desventaja la necesidad de entrenamien-
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to del sistema, el cual también es necesario cada vez que se cambia el escaner ultrasénico
empleado (dado que las caracteristicas medidas que conforman la funcién de costo depen-
den de éste). La gran ventaja con que cuentan, una vez entrenado el sistema, consiste en
que son completamente automaticas; lo cual limita la gran variabilidad en los resultados
[Wendelhag et al. 1996, Furberg et al. 1994], debida a las habilidades y al cansancio del ope-
rador. Por otra parte, el ruido en la imagen también afecta notoriamente a las propiedades
en que se basa la funcién de costo medidas en la ultrasonografia y, por tanto, a ésta en

general.

2.3. Técnicas basadas en serpientes

Los contornos paramétricos activos [Williams y Shah 1992, Xu et al. 2001,
Kass et al. 1988, Ronfard1994, Blake y Isard 2000, Cohen1991], también denominados ser-
pientes, son otro tipo de metodologia empleada en la segmentacion arterial en una imagen
de ultrasonido, y son una de las técnicas que mas propuestas tiene por parte de los equipos
de investigacion en el area [Loizou et al. 2007, Molinari et al. 2010a, Gutierrez et al. 2002,
Cheng et al. 2002, Delsanto et al. 2007, Molinari et al. 2008].

Debido a que el limite entre la intima y el lumen arterial se puede distinguir
bien en la imagen de ultrasonido, resulta factible adaptar un modelo lineal deformable a
dicha frontera. La formulacién de ese modelo lineal deformable, las serpientes, consiste en
una combinacién de energias internas y externas que constituyen una funcién de energia
global. Las energias internas evitan que las serpientes se enrollen o curven excesivamente,
y las externas dependen de caracteristicas relevantes de la imagen como bordes, lineas,
puntos, etc. Las serpientes se pueden pensar como un conjunto de vértices conectados por
segmentos de linea que evolucionan bajo la accién de diferentes fuerzas; un proceso dindmico
cuyo objetivo es minimizar la funcién de energia global, alcanzando el equilibrio entre las
fuerzas involucradas.

La mayoria de los trabajos adoptan la formulacién de las serpientes pre-
sentada por Williams y Shah en [Williams y Shah 1992], pero también se em-
plean otras [Lobregt y Viergever 1995, Cheng et al. 2002, Cohen1991, Lai y Chin 1995,
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Xu y Prince 1997, Xu y Prince 1998]. El trabajo publicado por Loizou et al. en
[Loizou et al. 2007] proporciona un resumen muy completo del desempenio de las serpientes
en la segmentacién arterial carotidea.

El uso de las serpientes es muy sensible al ruido en la imagen y conlleva la necesi-
dad de afinar los parametros de optimizacion de la funcién de energia global. Ademas, las
serpientes resultantes dependen de los puntos elegidos inicialmente asi como del nimero de
puntos que las constituyan. Por 1ltimo, los trabajos que emplean esta herramienta no son

automaticos completamente.

2.4. Técnicas basadas en estadisticas locales

Otra propuesta para localizar de manera automética el lumen arterial en una ul-
trasonografia es el cilculo de estadisticas locales [Delsanto et al. 2007, Delsanto et al. 2005].
Los autores proponen agrupar, en un histograma bidimensional, el valor promedio y el va-
lor de la desviacion estandar locales a una ventana deslizante, de 10 por 10 pixeles, que
recorra toda la imagen de ultrasonido. Bajo la suposiciéon de que los pixeles del lumen ar-
terial son negros idealmente, y que estan rodeados por otros pixeles negros, las estadisticas
locales a una ventana de dichos pixeles deberian tener un promedio y desviacién estandar
de sus valores de intensidad muy bajos. Por tanto, la deteccién de los pixeles en el area
correspondiente al lumen arterial es posible autométicamente, estableciendo un umbral de
aceptacion/rechazo en los valores del promedio y la desviacién estandar calculados para la
ventana respectiva a cada pixel de la imagen de ultrasonido.

Como esta técnica es parte de una prueba IMT, a continuacion se revisa el perfil
de intensidad de los pixeles en la ultrasonografia, por columnas y de abajo hacia arriba; esto
es, de mayor a menor profundidad de los tejidos segin presenta el ultrasonido. El primer
maximo local encontrado en esta revision, indica la posicion de la capa adventicia de la pared
lejana de la arteria y, el siguiente maximo local, indica el de la pared cercana. Para que
ambos puntos se tomen como validos, deben estar separados por puntos correspondientes
al lumen arterial anteriormente localizados.

A fin de mejorar el desempeno de la técnica anterior, varias propuestas introducen
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un paso extra posterior a la ubicacion de la capa adventicia de ambas paredes arteriales
[Molinari et al. 2008, Delsanto et al. 2006]. Los puntos ubicados de esta capa en ambas pa-
redes de la arteria, definen una regién de interés (ROI - Region Of Interest) cuyos pixeles se
agrupan en lumen, intima-media o adventicia; empleando un clasificador de k-medias difu-
so. Los bordes entre el agrupamiento lumen e intima-media se emplean como inicializaciéon

para serpientes que refinen la deteccién de los bordes del vaso arterial [Molinari et al. 2009].

2.5. Propuestas basadas en distribuciones de probabilidad

La deteccién del lumen de la arteria también se ha intentado modelando la in-
tensidad de los pixeles y el ruido speckle que conforman la ultrasonografia, por medio de
distribuciones de probabilidad. Teniendo senalada una ROI que incluya las capas intima y
media de las paredes arteriales, se formula una estrategia de segmentacién basada en un
modelo de mezcla de distribuciones de Nakagami -la cual modela de forma efectiva la senal
de radiofrecuencia del ultrasonido [Shankar et al. 2003, Shankar2003a, Shankar2003b]- y
optimizacion estocastica. El modelado de las sefiales de radiofrecuencia en la ROI se realiza
como una mezcla de tres distribuciones de Nakagami, bajo la suposicién de que el lumen
corresponde a la distribucién con media mas pequena, la IMT corresponde localmente a la
mezcla, y que la adventicia corresponde localmente a la distribucion con media méas grande
[Destrempes et al. 2009].

El modelo propuesto se calcula con el algoritmo de maximizacién de la esperan-
za (EM) [Dempster et al. 1977], y la segmentacién se realiza con las distribuciones calcu-
ladas y un modelo estadistico genérico de una capa intima-media sana, empleando una
variante del algoritmo de exploracién/seleccién.

La ventaja principal de esta propuesta es que se reportan buenos resultados, pero
tiene las inconveniencias de requerir la disponibilidad de la senal de radiofrecuencia del
ultrasonido; de que, debido a la suposicién de que la adventicia corresponde a la distribucién
con media mayor, dificilmente es aplicable sobre una ecografia que presente una arteria con
alguna patologia; y de que requiere intervencién manual (aunque minima) de un experto,

para su aplicacion.
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2.6. Segmentaciéon basada en la transformada de Hough

La transformada de Hough permite la deteccion confiable de formas definidas ma-
temdticamente, principalmente lineas y circunferencias, en imagenes con ruido [Hough1962].
Aprovechando las lineas dominantes que presenta la interfaz entre el lumen y las pare-
des arteriales en ultrasonografias longitudinales, se plantea delinear esta interfaz emplean-
do dicha transformada [Golemati et al. 2005, Golemati et al. 2007, Golemati et al. 2004,
Stoitsis et al. 2008]. Con relacién a imagenes transversales, lo que se delinea es la circunfe-
rencia correspondiente a la misma interfaz entre el lumen y las paredes arteriales.

Aunque el procedimiento de segmentacién basado en la transformada de Hough es
confiable y veloz, la limitante del enfoque consiste en la necesidad de que el vaso arterial
se presente en la imagen de ultrasonido en forma recta y horizontal. Cualquier otro tipo de

morfologia impedirad que la transformada reconozca las lineas dominantes correctas.

2.7. Propuestas con enfoques integrados

De manera reciente, se propone un enfoque integrado para la realizacion total-
mente automatizada de la prueba IMT [Molinari et al. 2010a]. La técnica se conforma de
un modulo para segmentar el vaso arterial y un procedimiento para la medicién de la capa
intima-media a partir de la segmentacién.

El primer médulo detecta los maximos locales en la intensidad de los pixeles en
cada columna de la imagen de ultrasonido. Luego, se aplica un discriminante lineal a los
maximos detectados, manteniendo solamente aquéllos que se ubican en las paredes de la
arteria (puntos semilla). En forma posterior, se conectan los puntos semilla para formar
segmentos de linea. A continuacién, un procedimiento inteligente elimina segmentos de linea
cortos o falsos y conecta aquéllos que estan alineados y cercanos entre si. Los segmentos
de linea que adn sobreviven se analizan en pares, a fin de encontrar los que comprenden el
lumen arterial.

Para refinar la localizacion del lumen y las capas arteriales, se analiza la imagen
de ultrasonido por columnas, nuevamente. Con base en su intensidad, los pixeles en cada

columna se agrupan en lumen, intima-media o adventicia; empleando un clasificador de
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k-medias difuso. Los puntos en la transicién entre los grupos lumen e intima-media se

consideran los limites del lumen arterial.

2.8. Discusion

En este capitulo se han revisado varios enfoques y técnicas de segmentacién del
lumen arterial en iméagenes de ultrasonido. Con relacién a las técnicas semi-automaéticas
del estado del arte referidas en este andlisis, la que presenté el mejor desempeno (segun
concluyen Molinari et al. en [Molinari et al. 2010c]) es la desarrollada por Destrempes et al.
en [Destrempes et al. 2009], basada en distribuciones de probabilidad y con un promedio de
error en la deteccion de la interfaz entre el lumen y la pared lejana arteriales igual a 35.0 um
+ 32.0 pm. De la misma manera, la técnica automaética méas exacta es la presentada por
Molinari et al. en [Molinari et al. 2009], técnica basada en célculo de estadisticas locales y
serpientes, con un error promedio en la deteccién de la misma interfaz de 21.0 pm + 13.0 pm.
Desafortunadamente, en los trabajos revisados, sélo el presentado en [Molinari et al. 2008]
indica el error promedio en la deteccién de la interfaz lumen-intima de la pared arterial
cercana, el cual fue de 75.0 ym £ 56.3 pm.

Se debe considerar que la comparacién entre los enfoques de segmentacion del
lumen arterial analizados en este capitulo no es tan sélida como debiera. Esto es consecuencia
del hecho de que el desempeno de cada propuesta se reporta con relacion a una base de datos
de ecografias adquirida o facilitada por/a cada equipo de investigacién, lo que representa
una comparacién en circunstancias diferentes y, posiblemente, desiguales.

A continuacién, el Capitulo 3 introduce la metodologia propuesta en este trabajo

de tesis para deteccién automatica del lumen arterial en ultrasonografias de modo—B.






Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para deteccién automaética
del lumen arterial en ultrasonografias. El proceso de deteccién automatica se realiza sobre
un conjunto de sonogramas facilitado por el Centro Unién. Un ejemplo de este conjunto
se puede apreciar en la Figura 3.1, en el cual se senala también, el vaso y el lumen de la

arteria.

Figura 3.1: Imagen de ultrasonido de una arteria.

Aunada a las dificultades existentes para realizar la segmentacién del lumen ar-

terial en imagenes de ultrasonido especificadas en la Seccién 1.3: el ruido, el equipamiento

21
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utilizado, la apreciacién referida al observador o a los observadores y la morfologia de la
arteria; la ultrasonografia capta las capas musculares que rodean a la arteria, tejidos que
también se pueden llegar a observar con el mismo patrén senalado para el vaso arterial;
dando pie a posibilidades de confusion y a dificultar, atiin mas, el proceso de deteccién del

lumen arterial.

A continuacién presentamos los pasos que conforman el proceso que proponemos
para detectar de forma automatica el lumen arterial carotideo o humeral en imagenes de

ultrasonido.

3.1. Recorte automatico de la imagen de ultrasonido

Las imégenes de ultrasonido en modo—B incluyen un area en la cual se indican
tanto los datos del paciente como los del dispositivo con el que se adquirié la imagen. Esta
informacién genera un recuadro que circunda la imagen de los tejidos del paciente, recua-
dro que se puede recortar con la finalidad de extraer la parte de la imagen que contiene los
tejidos de interés. Si el formato de archivo de la imagen es DICOM, el campo Sequence OfUl-
trasoundRegions contiene cuatro subcampos que senalan la ubicacién de la representacion
del ultrasonido, es decir, los tejidos del paciente. Asi pues, empleando los subcampos Re-
gionLocation (con los sufijos Tmin, Tmazs Ymin ¥ Ymaz) S€ puede realizar el recorte sugerido.
En las imagenes a nuestra disposicién, los campos de localizacién referidos en la cabecera
DICOM no existen. Mediante célculo de histogramas se realiza autométicamente el proce-
so de recorte. Se mantiene unicamente el area de interés, es decir, la zona de tejidos del

paciente.

Para realizar el proceso de recorte, se define una imagen I’ como un conjunto de
pixeles I’(p;), el cual representa el tono de gris en un punto, de coordenadas p; = [z;, yi]7,

sobre la rejilla R de la imagen de tamano N/ ;; X Nj;;,.- Ademds, se calculan 4 coordenadas

ols

de la imagen I' (las filas f, y fp y las columnas ¢, y ¢) que indiquen el drea de interés

deseada. Para esto, se calcula un vector h = [hy, ha, hs3,...h Nb. |, donde h; es el conteo
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por filas (de I’) de los pixeles con tono de gris mayor que 0, mismo que se calcula como:

N/Cols

o= Y S(9) (3.1)
j=1

1 >0
6(x) =
0 z=0
De la misma manera, se calcula un vector v = |vy,vo,vs,... UNL | donde v; es
oLs

el conteo por columnas (de I’) de los pixeles con tono de gris mayor que 0, mismo que se
calcula como:

1
NFilas

o= Y S(IG) (3.2)
=1

1 >0
é(z) =
0 z=0

Los histogramas de los valores de los elementos en el vector h y en el vector v, para
la imagen en la Figura 3.1, se muestran en la parte superior izquierda e inferior derecha,
respectivamente, de la Figura 3.2.

La coordenada f, se localiza revisando el vector h a partir de su primer elemento
y en orden consecutivo, a fin de localizar el primero de los elementos cuyo valor sea O.
Este elemento inicia un grupo de elementos cuyo valor también es 0 y que, en la elipse
de acercamiento en la parte inferior izquierda de la Figura 3.2, se indica como Zona de
“ceros”. f, es el indice en el vector h correspondiente al elemento que sigue a la zona de
ceros, cuyo valor es mayor que 0. Por otra parte, la coordenada f, es el indice en el vector h
correspondiente al primero de los elementos, revisando los elementos de este vector del
ultimo al primero, cuyo valor difiera del valor del elemento final del vector.

Para determinar c, y c¢p, se calcula primero el valor promedio de los elementos
pertenecientes al vector v (promedio indicado con la linea horizontal de guiones, etiquetada
con la leyenda Media, que une a los puntos ¢, y ¢ en la Figura 3.2). ¢, es el indice en
el vector v, revisando a partir de su primer elemento y en orden consecutivo ascendente,
correspondiente al primero de sus elementos cuyo valor sea igual o mayor al valor promedio

calculado. ¢, también es el indice en el vector v correspondiente al primero de los elementos
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Figura 3.2: Recorte automético de una ecografia arterial, basado en histogramas.

cuyo valor sea igual o mayor al valor promedio calculado, pero revisando consecutivamente
el vector v de su dltimo a su primer elemento. Asi pues, obtenidas las cuatro referencias de
la imagen I’, la zona de interés para la deteccién del lumen arterial se encuentra delimitada
con las cuatro lineas rectas, en la Figura 3.2, que parten de los puntos indicados como f,

fvs Ca Y b

La Figura 3.3 presenta la imagen resultante del proceso de recorte automatico de
la imagen en la Figura 3.1. A esta imagen se hara referencia como la imagen original I,

la cual es un conjunto de pixeles I(p;), el cual representa el tono de gris en un punto, de

coordenadas p; = [x;, yi]T, sobre la rejilla R de la imagen de tamano Nogs X Npjjas-
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Figura 3.3: Recorte automéatico de una ecografia arterial.

3.2. Deteccion de bordes y opciones de lumen arterial

La técnica que se expone, trabaja bajo la suposicién de que el lumen arterial
se presenta en la ultrasonografia como una zona obscura flanqueada arriba y abajo por
areas mucho maés claras. En virtud de esta suposicién, para el segundo paso del proceso
proponemos detectar los bordes de la imagen I, utilizando el algoritmo de deteccion de

bordes de Canny [Canny1986].

3.2.1. Algoritmo de deteccién de bordes de Canny

En 1986, John F. Canny empled el cédlculo de variaciones para descubrir el algo-
ritmo éptimo de deteccién de bordes. La funcién 6ptima en este algoritmo es descrita por
la suma de cuatro términos exponenciales, pero dada su complejidad de célculo se pue-
den aproximar con la primera derivada de una gaussiana. El filtro gaussiano transforma
la imagen original para robustecer el algoritmo contra el ruido presente en una imagen sin
procesar. El resultado es una imagen ligeramente borrosa respecto a la versién original, pero
robusta contra el ruido hasta cierto grado.

Después, el algoritmo aprovecha el hecho de que el gradiente de una imagen indica
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la direccion en la cual varia mas rapidamente el contraste entre los tonos de gris de los
pixeles adyacentes en ésta. Ademads, indica la magnitud de dicha variacién. Si el objetivo
del algoritmo es detectar bordes, es precisamente en ellos en los que el contraste varia de
forma maés notoria, por lo cual, el gradiente sirve como herramienta para detectarlos.

Para calcular la magnitud y la direccién del vector gradiente correspondiente a
cada pixel de una imagen, se calcula la primera derivada de la imagen en la direccién
horizontal (G,). El célculo se realiza empleando algtin operador de deteccién de bordes, por
ejemplo Roberts, Prewitt o Sobel. Después se calcula la primera derivada en la direccién
vertical (Gy) v ya se pueden determinar la magnitud del gradiente (M) y el angulo de su

direccién (), con:

Mg = 4/G>+G,? (3.3)

0 = arctan% (3.4)

La direccién del gradiente se redondea a una de cuatro direcciones posibles: verti-
cal, horizontal y las dos diagonales (por ejemplo 0, 45, 90 y 135 grados sexagesimales).

En cada pixel de la imagen un filtro de 3 x 3 pixeles elimina el tono de gris del
pixel central (le asigna un valor de 0) si la magnitud del gradiente en éste, no supera a la
magnitud de sus dos pixeles vecinos en la direccién del gradiente. Lo que este paso realiza
es adelgazar los bordes de la imagen borrosa hasta dejarlos del ancho de un solo pixel.

Finalmente, el algoritmo de Canny realiza un proceso de binarizacién de la imagen
con un proceso histerético, aplicando dos umbrales. Bajo la suposicién de que los bordes
importantes trazan lineas suaves en la imagen, primero se filtra la imagen con un umbral
alto. Este filtrado indica, con una gran probabilidad, qué pixeles pertenecen a bordes ge-
nuinos. Posteriormente, el proceso utiliza la informacién de la direccion del gradiente para,
iniciando con los pixeles ya marcados (la histéresis consiste en recordar el estado anterior
del proceso), rastrear més bordes de la imagen. Mientras se rastrea uno de estos bordes,
se aplica un segundo proceso de binarizacién, pero ahora aplicando un umbral bajo; lo que
permite seguir secciones del borde tenues o apenas visibles.

Cuando el algoritmo completa su ejecucién se tiene una imagen binaria, en la cual,

cada pixel estd marcado como un pixel borde (blanco) o como un pixel que no es borde
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(negro).

Los bordes detectados por el algoritmo de Canny se representan como el conjun-

to B, que contiene Np puntos de coordenadas b; = [z, ;]7 tales que:

B ={b; | g(b;) = 1,Vb; € R} (3.5)

donde g es una imagen binaria del mismo tamano que I, sobre la rejilla R de la imagen
de tamano Neogs X Npjas, con la informacion de los bordes detectados; la cual se define

en (3.6).

1 sib; es un borde,
9(bi) = g(zi, yi) = (3.6)

0 sino.

En la Figura 3.4 se muestra la imagen binaria g, resultado de aplicar el algoritmo

de Canny a la imagen de la Figura 3.3.

Figura 3.4: Bordes detectados resultado de aplicar el algoritmo de Canny sobre la imagen
de la Figura 3.3.
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3.2.2. Analisis de bordes

El paso siguiente del proceso consiste en analizar una columna c de la imagen g,

la cual luce como un vector de 0’s y 1’s, por ejemplo:
g.=10,0,1,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,0...]% (3.7)

La representacion de estos bordes se realiza almacenando sus coordenadas en un

arreglo ordenado. Para la columna de bordes en (3.7), su representacién esta dada por (3.8).

B, =[¢,3]",[¢,5]7, [, 97, ¢, 13], [e, 16]T, . . ] (3.8)

BC — [Z;k, Z;k+1, I;k+2, .. ] (39)

v la representacién ordenada de todos los bordes de la imagen I, equivalente al conjunto B

dado por (3.5), es (3.10).

{B1,Bs,...

vBC"wBNcozs}

b1,b2,b3, ..., Ba, ..., Be..., Bng,.}

>
I

9
Il
——

B = {b1,b2,b3,...,bj,bj1,bj12,..., Be..., Bng,}

s bj+1, Bj+2, ceey lA)k, Bk-‘,—l, Bk+2, ceey BNCOZS} (3.10)

S

B = {by,bs,bs,...,

Con esto se tienen varios pares de puntos < b;, b;+-1> en cada columna en la imagen

de bordes, candidatos a ser las fronteras del lumen arterial.

3.2.3. Reduccion del universo de busqueda del lumen

Para disminuir el nimero de opciones factibles de ser seleccionadas como el lumen
arterial correcto, encontradas hasta el momento, se descartan las parejas de puntos borde
consecutivos cuyas distancias de separacion sean inferiores a un umbral preestablecido A pz;p,.

Para determinar el umbral Ay, se observé que en poco méas del 99% de las
imégenes con que se cuenta de la arteria humeral (no se consideran las imdgenes de la
arteria cardtida puesto que presenta un ancho mayor a la humeral), el didmetro del lumen
medido por el médico radidlogo es mayor o igual a 20 pixeles, por lo que se eligio este valor

como el del umbral buscado (Apz, = 20).
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Entonces, con base en el conjunto ordenado de puntos B=B , se define el conjunto
de puntos de opciones factibles de ser seleccionadas como el lumen arterial verdadero, By,

de la manera siguiente:
B = {bi,ba, ..., bibigr .. | (Gig1 — i) = Apgins &0 = g1} (3.11)

El significado de (3.11) es que no se aceptan bordes consecutivos con una separacion
inferior a Apsi, = 20 pixeles. El conjunto By, es un subconjunto del conjunto de bordes B,

lo cual permite reducir el universo de busqueda del lumen.

El conjunto V' de puntos medios de los posibles bordes del lumen se define como:

Uit Yisrr o 5

V = {’Ui ‘ Vi = [.’Ei, EANL AR ],1: xT; = $i+1,Vbi € BL} (312)
donde b; = 2RI 5i+1 = [#i41,%is1]". Asi, para un punto v; existe un par asociado de
puntos < lA)i, lA)iH > tal que las coordenadas verticales de dichos puntos siguen la relacién

b; < v; < bjy1, y los tres estardn en una misma columna de la imagen g. Esta informacién

serd importante para calcular el criterio de obscuridad de la Seccién 3.4.

La Figura 3.5 muestra los puntos del conjunto By, y los puntos en V, sobreimpuestos
en la imagen original de la Figura 3.3. Los puntos del conjunto V son las opciones factibles
de ser seleccionadas como el centro del lumen arterial real. Para los puntos en V' se hard un
proceso de segmentacién basado en arbol de expansion minima que se explica en la seccion

siguiente.

3.3. Segmentacion basada en arbol de expansién minima

El conjunto de puntos V, las opciones factibles de ser el lumen arterial verdadero,
requieren de un proceso mediante el cual los puntos se puedan agrupar en segmentos de linea
o trayectorias. Las trayectorias permitiran representar las estructuras anatémicas presentes
en la ecografia y, mas adelante, separar aquélla que corresponda al lumen del vaso de la

arteria. El proceso de agrupamiento se basa en la construccion de un grafo.
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(a) Puntos del conjunto By,

(b) Puntos del conjunto V

(c) Puntos de los conjuntos B, y V

Figura 3.5: Puntos de los conjuntos By, y V, sobreimpuestos en la imagen de la Figura 3.3.
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3.3.1. Construccion del grafo

En la etapa siguiente del algoritmo se construye un grafo no dirigido G = {V, A},
a partir del conjunto de puntos V definido en (3.12). El conjunto V' representa los nodos
y el conjunto A las aristas del grafo. Inicialmente se supone que todos los nodos estan
conectados, por lo cual, el nimero de aristas corresponde a las Ny = [|V| x (|V]| = 1)]/2
posibles conexiones entre los |V| nodos (no se conecta un nodo consigo mismo). El peso
de cada arista A;j, serd la distancia euclidiana en la ecuacién (3.13) entre los puntos del

conjunto V', que ésta conecta.

d(’UZ', Uj) = d([.%l, yi]T, [l‘j, yj]T) = \/(.I‘Z — ZL‘j)2 + (yl — yj)2 (3.13)

3.3.2. Segmentacién y clasificacién del grafo

A continuacién se hace la segmentacion y clasificacion del grafo utilizando el pe-
so d(vs,v;), avalando los cortes mediante la prueba de hipétesis bayesiana expuesta en el
Capitulo 4. Para lograr este fin, se calcula el drbol de expansion minima del grafo G, median-
te el algoritmo de Kruskal [Kruskal1956]. Sedgewick y Wayne [Sedgewick y Wayne 2011] y
Cormen et al. [Cormen et al. 2009] senalan a este algoritmo como uno de los mejores para
realizar tal procedimiento, siendo su complejidad computacional de O(N4log N4).

El &rbol de expansiéon minima GT = {V,; At} es un subgrafo de G, en el cual
el conjunto de nodos se mantiene, pero el nimero de aristas |A™| se reduce a las |V] — 1
seleccionadas por el algoritmo de Kruskal. Cabe mencionar que este algoritmo genera una
ruta entre un nodo inicial y un nodo final (conectando a todos los nodos del grafo), de tal
suerte que la longitud de la ruta tiene una distancia minima. En la Figura 3.6 se presenta
el arbol de expansiéon minima del grafo.

Dado el arbol de expansién minima G, todas las trayectorias que pueden ser el
centro del lumen arterial estardan conectadas, tal como se muestra en la Figura 3.6. Con
la finalidad de segmentar la trayectoria que es el centro del lumen verdadero, se define
en (3.14) el conjunto S, de N¢ subgrafos conectados que resultan de segmentar el arbol de
expansion minima G, al realizar cortes en las aristas cuyas distancias d(v;, vj) > paras ¥ que

cumplen la hipdtesis Hy (presentada en el Capitulo 4) para los nodos correspondientes a los
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subgrafos GZTF y Gj, que la arista A;; conecta. El umbral pasq. se establece en 10 pixeles con
base en los experimentos realizados, valorando separar las trayectorias pero sin generar una
sobresegmentacién del arbol de expansién minima. En caso de que la hipdtesis que se cumpla
sea Hy (expuesta, también, en el mismo Capitulo 4), la arista A;; se mantiene intacta, atin y
cuando la distancia supere el umbral de corte. Los cortes se efectiian empleando un recorrido

en profundidad [Sedgewick y Wayne 2011] sobre G™.

S={G},G3,....G}_} (3.14)

ATAAN

Figura 3.6: Arbol de expansion minima del grafo creado con los puntos que indican opciones
factibles de ser el centro del lumen real de la arteria. Las flechas indican algunos ejemplos
de los cortes a realizar en el arbol para segmentar estas opciones.

La Figura 3.6 presenta el arbol de expansién minima del grafo, creado con los

puntos que indican opciones factibles de ser seleccionadas como el centro del lumen real de

@,

la arteria. En esta figura, los nodos marcados con los simbolos “x”, “A” y “0”; ejemplifi-
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can tres de las posibilidades de ser el centro del lumen arterial que se deben separar. Las
flechas en esta misma imagen indican los cortes requeridos en el arbol, a fin de segmentar

el subconjunto de nodos marcados con el simbolo “o”.

3.3.3. Algoritmo

El Algoritmo 1 que se presenta a continuacion, realiza las inicializaciones necesarias
para que el Algoritmo 2 realice una busqueda en profundidad sobre el arbol de expansién
minima G. En esta buisqueda se marca cada nodo por proximidad. La diferencia existente
con relacién a una busqueda en profundidad, como generalmente se conoce, es que cuando
la arista A;; que conecta a dos nodos v; y v; del drbol tiene un peso > pasq., se cambia el
subgrafo al que pertenece el nodo, esto es, el nodo v; pertenecerd a un subgrafo y v; a otro

(lineas 5-9 del Algoritmo 2).

Algoritmo 1 RecorrerArbol: Recorre el drbol de expansién minima GV, para

determinar los subgrafos que corresponden a posibles opciones de lumen arterial.

RECORRERARBOL(G™)

—_

Ng <+ 0 // Numero total de subgrafos segmentados
para cada nodo en G

nodo.estado < NOVISITADO

2

3

4 nodo.marca < SINMARCA

5

6 // Se inicia con el (primer) nodo 0 y la marca 0.
7

MARCARSUBGRAF0s(0,0) // Algoritmo 2

3.3.4. Eliminacion de trayectorias cortas

La etapa siguiente de la metodologia radica en eliminar las trayectorias que corres-
ponden a opciones muy cortas de lumen en la imagen, debidas a ruido o a capas de tejido
muscular. Para esto, se eliminan los subgrafos G;r que presentan un nimero de nodos total

inferior a un umbral Njy;,, lo cual define el conjunto de subgrafos S* de la manera que a
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Algoritmo 2 MarcarSubgrafos: Marca los subgrafos del arbol de expansiéon mini-

ma que corresponden a posibles opciones de lumen arterial.

MARCARSUBGRAFOS(nodoActual, marca)

1 nodoActual.estado <— VISITADO

nodoActual.marca < marca

para cada nodoVecino en nodoActual

si (nodoVecino.estado = NOVISITADO)
entonces si DISTANCIAEUCLIDIANA (nodoActual, nodoVecino) < ppraz)

entonces MARCARSUBGRAFOS(nodoVecino, marca)
sino // “Segmentar” esta parte del drbol de expansién minima

Ng < Ng+1 // Incrementar el total de subgrafos

© 00 N O ot ke W N

MARCARSUBGRAFOS(nodoV ecino, Ng)

continuacion se indica:

ST =5—{G] ={Vi, Ai} | [Vi] < Nasin} (3.15)

ie{1,2,...,Ng}

siendo |V;| la cardinalidad del conjunto V;, es decir, el nimero de nodos en G .

El umbral Ny, se establece de manera experimental en 100 nodos, considerando
que el lumen verdadero de la arteria tiene una proporcion considerable con relacion al ancho

de la ecografia.

En la Figura 3.7 se muestra la imagen de ultrasonido original (Figura 3.3) con las
trayectorias sobrepuestas correspondientes a los puntos en los subgrafos G;r € ST, esto es,

las trayectorias detectadas con posibilidad de ser el centro del lumen del vaso arterial.

A pesar de que se han disminuido las opciones que se pueden seleccionar como el
centro del lumen arterial, todavia se tiene que discriminar entre varias posibilidades. Una

manera de realizar esto, se explica en la seccién siguiente.
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Figura 3.7: Trayectorias detectadas con posibilidad de ser el centro del lumen del vaso
arterial.

3.4. Ciriterios de seleccion del lumen arterial

El paso siguiente del algoritmo consiste en discernir el lumen real de entre las
opciones con las que aun se cuenta. Esto se realiza mediante el calculo de tres criterios: el
criterio de longitud, el criterio de varianza minima de error y el criterio de obscuridad.

El criterio de longitud consiste en calcular el niimero total de nodos que pertenecen
a cada subgrafo G;” = {V;, A;} € S™, normalizado al rango [0, 1], de acuerdo con la ecuacién
siguiente:

_ Vil
HléX(|Vv1+|, |VY2+’7 RN |‘/|§+‘|)

e {1,2,...,|ST]} (3.16)

siendo |ST| la cardinalidad del conjunto S Note que I = 1.0 representa que la k-ésima
trayectoria es la mas larga.

Ahora bien, se determinara el lumen arterial correcto de la ecografia empleando el
criterio de varianza minima de error expuesto en el Capitulo 5, si al momento de realizar el
célculo del criterio de longitud I; para cada subgrafo GZTF, se tiene que mas de un l; > u. El
significado y valor del umbral . se detalla en el Capitulo 5. En caso contrario, el criterio

de seleccion del lumen de la arteria estarda basado en la suma de los criterios de longitud y
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de obscuridad.

Para el criterio de obscuridad se calcula primero el valor promedio y; de los tonos
de gris del area correspondiente a cada subgrafo G;r € ST Para ello, se recorre el subgrafo
en cada uno de sus puntos v;, y se barre por columnas en los intervalos [l;l, I;i+1] (de acuerdo

con (3.12)) de la imagen original I, tal y como se formula a continuacion:

uj—‘Glﬂ > % > I (3.17)

Yiv1 — Ui + —
J VvZEG;r ! ! Vp€E[bs,bit1]

vie{1,2,...,1ST]}

siendo \Sjﬂ el nimero de nodos en el subgrafo S]J-r.

El valor promedio mas bajo indica el subgrafo que representa el lumen arterial,
bajo la suposicion en la que trabaja la metodologia de que el lumen arterial es una region
obscura.

Calculado el promedio, el criterio de obscuridad se expresa del modo siguiente:

0;=1— — A (3.18)
max (g1, 2, - - ,M|s+\)

vie{1,2,...,|S7|}

Note que el subgrafo con el promedio mas alto tendréd un valor o; = 0 y, el subgrafo
con el menor de los promedios, tendra el valor que esté més lejano de 0.

El criterio de obscuridad, al igual que el de longitud, se normaliza al intervalo [0, 1]
a fin de poderlos combinar y estar en posibilidad de determinar el subgrafo mas largo con el
area correspondiente més obscura. Es decir, el subgrafo correspondiente al centro del lumen

verdadero de la arteria es aquél que tenga el valor maximo de la suma de ambos criterios:
= méx(ll + 07;) (3.19)
(]
vie{1,2,...,|S7|}

La Figura 3.8 presenta la Figura 3.3 con la sobreposicion de los bordes corres-

pondientes al lumen arterial detectado, con base en los criterios de seleccién expuestos.
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Figura 3.8: Bordes del lumen arterial detectado con los criterios de seleccién expuestos.

Con la finalidad de mejorar la deteccion resultante del proceso presentado, se
propone adicionar el ajuste de una funcién polinomial a los conjuntos de puntos bordes
< l;i*, lA)i*H >, relacionados con los puntos v;+ € G;’;. Este ajuste es el tema de la seccién

que a continuacién se presenta.

3.5. Ajuste polinomial robusto

Para ajustar un polinomio de grado m a los puntos [#;,7;]” correspondientes a
cada uno de los bordes b;- y Bi*+1 del lumen segmentado de la arteria, tenemos que calcular

una funcién f(Z;a) dada por la ecuacion:
f(#i;a) = ag + a1 @i + agd? + azd? + - - + api" (3.20)

donde los valores a;, son los pardmetros que definen el modelo de la funcién polinomial a
adecuar a todos los puntos. Una manera de realizar lo anterior es utilizando el método de
minimos cuadrados (apéndice A).

Cabe senalar que primero se realiza el ajuste polinomial al conjunto de puntos

bordes Bi*, los cuales corresponden al borde fc(Z) entre el lumen y la pared cercana de
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la arteria; y, posteriormente, se repite el proceso de ajuste polinomial para el conjunto de
puntos bordes I;i*+1, que corresponden al borde fr () entre el lumen y la pared lejana de
la arteria.

Desafortunadamente, el método de minimos cuadrados es muy sensible a los datos
atipicos, es decir, al ruido speckle que genera bordes espurios en la ultrasonografia para
nuestro caso. Por esta razon y con la finalidad de robustecer el ajuste, dirigimos la estimacion
de los parametros del modelo polinomial (los valores del vector a) por medio del algoritmo
RANdom SAmple Consensus (RANSAC) [Fischler y Bolles 1981].

El método RANSAC realiza el ajuste polinomial con sélo m + 1 puntos diferentes
(para garantizar la independencia lineal), elegidos al azar de entre los n puntos. Aqui, m
sigue siendo el grado del polinomio a ajustar y m + 1 <= n. Ademds, para los n — (m + 1)

puntos restantes, se verifica cuantos de ellos cumplen con que:

|f(Zi,a) = 0i| <& (3.21)

donde £ es un umbral preestablecido de error, entre la soluciéon de ajuste y el dato real. Los
puntos que cumplen con (3.21) se denominan conjunto de consenso.

En el algoritmo RANSAC el modelo seleccionado para realizar el ajuste final se
elegird como aquel modelo que cuente con un conjunto de consenso mayor. Esto es, después
de realizar un nimero predeterminado de repeticiones del proceso de elegir aleatoriamente
m + 1 puntos, realizar el ajuste polinomial de grado m y calcular el conjunto de consenso
respectivo, empleando el método de minimos cuadrados y (3.21). Se hace notar que el
ajuste polinomial final que senalamos, se determina con la solucién de minimos cuadrados
empleando todos los puntos pertenecientes al mejor conjunto de consenso.

La Figura 3.9 muestra la imagen con las funciones polinomiales ajustadas mediante
el método de minimos cuadrados y el algoritmo RANSAC, sobre los puntos de los bordes

del lumen arterial segmentado a partir de la imagen de la Figura 3.3.

3.6. Discusion

A pesar de que la metodologia presentada en este capitulo ya logra resultados que

superan a las técnicas mejor desempenadas del estado del arte, presenta algunas deficiencias.
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Figura 3.9: Ajuste polinomial robusto sobre los puntos de los bordes del lumen arterial
segmentado.

Por ejemplo, el algoritmo enfrenta dificultades en reconocer un lumen arterial que tiene
discontinuidades o cortes notorios en sus bordes, debidos a conos de sombra en la ecografia
por placas de ateroma, calcificaciones u otras caracteristicas ecogénicas de los tejidos del
paciente. Por lo tanto y con la finalidad de subsanar algunas de estas deficiencias, se agregd la
validacion de la segmentacion del arbol de expansién minima mediante una prueba de
hipétesis bayesiana (Capitulo 4), no sélo con base en un criterio de distancia entre nodos
conectados. Asi también, se afiadié un tercer criterio de discriminacién del lumen arterial
verdadero, el criterio de varianza minima (Capitulo 5).

Los resultados de la metodologia con las adiciones senaladas mejoran ain maés
los resultados de desempeiio obtenidos, sin agregar complejidad computacional de manera
significativa al procedimiento.

El capitulo siguiente detalla la prueba de hipétesis bayesiana con la cual se avala

la segmentacion del arbol de expansiéon minima expuesta en la Subseccién 3.3.2.






Capitulo 4

Prueba de hipdtesis bayesiana

La metodologia para deteccién automaética del lumen arterial en ultrasonografias,
presentada en el capitulo anterior, realiza la segmentacién del drbol de expansién minima
del grafo, detallada en la Subseccién 3.3.2, mediante un criterio basado en distancia entre
nodos conectados. Esta forma de segmentar el arbol puede generar una sobresegmentacién
del mismo, la cual llega a fragmentar en varias trayectorias la trayectoria correspondiente
al lumen arterial verdadero, cuando éste tiene discontinuidades o cortes notorios en sus

bordes.

Para ejemplificar el punto anterior, en la Figura 4.1 se indican las trayectorias con
posibilidad de ser seleccionadas como el lumen verdadero de la arteria, en una ecografia
de prueba. La sobresegmentacién generada divide el lumen verdadero de la arteria en las
trayectorias numeradas como 2 y 3 en la figura. La trayectoria del lumen se divide dado el
criterio de distancia que se aplica. Nétese que ambas trayectorias pueden ser representadas

como un solo segmento (una sola trayectoria).

Posteriormente, se elige equivocadamente la trayectoria 1 como la que representa
al lumen real del vaso de la arteria, con base en el criterio de longitud de la trayectoria

empleado por la metodologia.

41
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Figura 4.1: Trayectorias factibles de ser el lumen arterial en una ecografia de prueba.

4.1. Criterio de decisién probabilista

Con la finalidad de subsanar el problema senalado, se valida la segmentacién por
distancia entre nodos mediante una prueba de hipdtesis bayesiana [Sivia y Skilling 2006].
La hipétesis a probar consiste en discernir si una arista A;;, que conecta a los conjuntos de
nodos -puntos- pertenecientes a dos subgrafos G;r y Gj del arbol de expansién minima, se

debe cortar (eliminar) de éste o no. En otras palabras, dados los conjuntos de puntos:

Dy = {pi}, pi=[zi,wil" y D2={p;j}, pj = xj,y]" (4.1)

tal que D; N Dy = (), de tamano Ny y No, respectivamente; los cuales tienen asociadas

las aproximaciones polinomiales correspondientes f(z;;a1) y f(z;;a2) dadas por:
f(z;a) = ag + a1z + agx® + azx® + - + apz™ (4.2)
queremos demostrar una de las hipétesis siguientes:

Hy: Los conjuntos Dy y D9 son particiones de un mismo conjunto D (D = D; U D3), por

lo tanto, pueden ser caracterizados por una aproximacién polinomial tnica f(z;a).
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Hy: Los conjuntos D; y Dy no son particiones de un mismo conjunto, por lo tanto, se
caracterizan por dos aproximaciones polinomiales fi(x;;a1) y fa(xj;a2), respectiva-

mente.

Para abreviar la notacién se considerard f(z;a) como f, fi(z;;a1) como f1 y
fa(zj;a2) como fa. Asi, el criterio de decisién sera probabilista, por lo que la hipétesis Hy

serd valida si y sélo si se cumple (4.3), en caso contrario, la hipdtesis que se cumple serd H;.
P(f | D1, D2) > P(f1, fa | D1, D2) (4.3)

Aplicando la regla de Bayes se puede expresar el criterio de decisién (4.3) como:

P(Dy, Dy | f)P(f) S P(D1, Dy | f1, f2)P(f1, f2)
P(Dy, Dy) P(Dy, Do)

(4.4)

Como no se tiene informacién de cémo se distribuyen P(f) y P(f1, f2), se asu-
mird una distribucién de probabilidad uniforme, lo cual es equivalente a decir que P(f) =

P(f1, f2). Por lo tanto, el criterio final de decisién se expresa de la forma:
P(D1,Ds | f) > P(Dy,Da | fi, f2) (4.5)

Para poder utilizar el criterio de decisién (4.5), se tienen que estimar las probabi-
lidades P(D1, D5 | f) y P(D1, D3 | f1, f2). Se comienza por estimar P(D | f), considerando
que D es un solo conjunto de datos; para ello se utilizara la regla de probabilidad total dada

P(D| f) = /Q P(D | a,/)P(a| f)d™a (4.6)

donde 2 es el dominio de los elementos del vector de pardmetros del polinomio de aproxi-
macion, a; realizandose la integraciéon en m dimensiones.

Se supondra también, que cualquier polinomio con pardmetros a tiene la misma
probabilidad de ser seleccionado, por lo tanto, sigue una distribucién uniforme, P(a | f) =
k1; y que los errores entre la aproximacién f(x;;a) y las mediciones reales y;, siguen un

modelo gaussiano con media cero y varianza o2, dado por (4.7).

P(D | a, f) = ks exp <—E (“)) (47)

202
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donde E(a) es la suma de las diferencias al cuadrado, dado por:

N
Efa) = Z (f(ziza) — y;)° (4.8)

i=1

Entonces, se puede escribir P(D | f) a partir de (4.6) y (4.7):

PD | f) = kiks /Q exp (-E (“)> " (4.9)

202

Para resolver la integral dada por (4.9), se hace la expansién en serie de Taylor en

el punto a*, que es la solucién de minimos cuadrados de (4.8):

E(a) = E(a*)+VE"(a*)(a—a")+
50— @) V2B (a ~ a°)
E(a) = E(a")+ %(a —a"IV2E(a*)(a — a*) (4.10)

donde el gradiente VET (a*) = 0, dado que el vector de pardmetros a* es el 6ptimo de la

funcién E(a); y el hessiano se define en (4.11), de acuerdo con el apéndice A.

N N N ]
dim 1 Do T T dim o
N N N 1
Zi:l T Zizl 3312 T Zi:l x;n—i—
2
V7E(a") = sz\il 5 Zfil wp oo sz\il i (4.11)
N N N
| Dimi 7t Din 37;%“ it szerm J

Considerando que la integral A, en m dimensiones de una funcién gaussiana con

una variable z € R™ se calcula por [Sivia y Skilling 2006]:

Ay = /_ Z exp (—;:UTA:E> A"z = (if()Am) (4.12)

Ademsds, considerando también que el determinante de una matriz A multiplicado por un

escalar k es [Strang2006]:

det(kA) = k™ det(A) (4.13)
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y substituyendo (4.10) en (4.9), se resuelve la integral obteniendo:

_ a*_la_a*TQ a\a — a*
PID|f) = km/ﬁ@m( Ble) ~ 5 222VE( it )>dma (4.14)

— kikgexp <_E£“*)) (4.15)

/Q exp [—;(a _ a7 (%) (a— a*)] "

— kikgexp <_E(“*)) (2m)™ (4.16)
)

det(v i(za*))

(20%)™(2m)™
det(V2E(a*))

—FE(a*)

50 (4.17)

= klkg exXp (

Para, finalmente, obtener:

P(D| )= K |1 <— E(a*)> (4.18)

202

donde K = kiko es una constante de proporcionalidad y, en nuestro caso, la matriz A
de (4.12) corresponde al hessiano en (4.11).

Para el célculo de la probabilidad P(D1, D2 | f1, f2), se asumird que los conjuntos
de datos Dy y D5y fueron generados por modelos independientes, por lo que ésta puede

escribirse como:

P(D1, Dy | f1, f2) = P(D1 | fi, 2)P(D2 | f1, £2) (4.19)

Considérese, ademads, que si se ajustan al mismo conjunto de datos Dy dos polino-
mios del mismo grado, fi y f4, empleando el método de minimos cuadrados, estos polinomios

seran iguales, f{ = f4, entonces se puede escribir:

P(Dy | fi, fy) = P(D1 | f1) (4.20)

la cual se calcula con (4.18).
De manera andloga, si se ajustan al mismo conjunto de datos Do dos polinomios
del mismo grado, f{ y f4, empleando el método de minimos cuadrados, estos polinomios

serén iguales, f{' = fI', y por lo tanto:

P(Dy | fi's f3) = P(D2 | f2) (4.21)
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la cual también se calcula con (4.18).

Por lo tanto y substituyendo (4.20) y (4.21) en (4.19), se obtiene que:

P(D1,Dy | f1, f2) = P(D1 | f1)P(D2 | f2) (4.22)

Las probabilidades P(Dy | fi) v P(D2 | f2) se calculan empleando (4.18), y el
resultado que se obtiene para (4.22) es (4.23):
K?(4mo?)™

P(D1, Dy | fi, f2) = VAt (V2B (a}) det(V2E(a3) <_

E(a}) + E(a3)
202

) (4.23)

En la préctica, para poder aplicar (4.18) y (4.23) se requiere determinar el punto
optimo, a*, alrededor del cual se expande la serie de Taylor, asi como el hessiano de la
funcién de error E(a). Ambos se pueden determinar como parte del método de minimos
cuadrados que se examina en el apéndice A.

Con todos los elementos definidos, la prueba de hipétesis se puede determinar

siguiendo los pasos del algoritmo siguiente.

4.2. Algoritmo

Para determinar las hipétesis Hy v Hq, dados los conjuntos de puntos Dy y Ds, se

realizan los pasos siguientes:

1. Calcular el conjunto D = Dy U Ds.

2. Calcular la solucién de minimos cuadrados de (4.8), para los vectores de pardmetros

a, a1 y ag relativos a los conjuntos D, D y Ds; respectivamente.
3. Determinar P(D | f), utilizando (4.18); y P(D1, Dy | fi1, f2), utilizando (4.23).

4. Por tltimo, unir los conjuntos Dy y Do si P(D | f) > P(D1,D2 | fi, f2), en caso
contrario, dejar los conjuntos separados.
4.3. Segmentacion del arbol de expansién minima

Volviendo a la validacién de la segmentacién del drbol de expansién minima, G,

de la Subseccién 3.3.2, se tiene que las aristas A;; cuyas distancias d(v;, vj) > Duyag, pero
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que cumplan la hipdtesis Hy (para los conjuntos de nodos -puntos- correspondientes a los
subgrafos Gf y Gj, que la arista A;; conecta), se mantendran intactas atin y cuando la
distancia supere el umbral de corte. Por el contrario, si el umbral de corte se supera y la
hipdtesis que se cumple es la Hy, se cortard la arista en el arbol de expansién minima,

segmentando los subgrafos mencionados G;r y Gj.

Figura 4.2: Arbol de expansién minima del grafo, correspondiente a la ecografia de la Figu-
ra 4.1.

La Figura 4.2 presenta el arbol de expansiéon minima del grafo, creado con los
puntos que indican opciones factibles de ser seleccionadas como el centro del lumen real de
la arteria, correspondiente a la Figura 4.1. La flecha senalada como Hi, indica un ejemplo
de arista que supera el umbral de distancia pps.. y que cumple la hipétesis H1, por lo que
sera cortada. Por el contrario, la flecha senalada como Hy, indica un ejemplo de arista que,
aunque supera el umbral de distancia pjsq., cumple la hipétesis Hy; lo cual indica que se
debe mantener intacta.

Finalmente, la Figura 4.3 presenta el resultado final de la metodologia de deteccién
automatica del lumen arterial presentada, sobre la ecografia en la imagen de la Figura 4.1.

El capitulo siguiente describe el criterio de varianza minima utilizado para la se-

leccion del lumen arterial, asi como los casos en los que se emplea.
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Figura 4.3: Lumen arterial segmentado con la metodologia propuesta, correspondiente a la
imagen en la Figura 4.1.



Capitulo 5

Criterio de varianza minima de

error para seleccion del lumen

La metodologia formulada en el Capitulo 3 experimenta una inconsistencia que se
presenta con el criterio de longitud para discriminar el lumen arterial. En dicha metodologia,
cuando existen dos o mas trayectorias con valores del criterio de longitud cercanos o iguales
a 1.0, esto es, si al calcular el valor del criterio de longitud I; para las trayectorias que
representan opciones factibles de ser seleccionadas como el centro del lumen de la arteria
(Seccién 3.4), dos o mds de éstos superan un cierto umbral u, el algoritmo resulta incapaz
de discernir la seleccién correcta. En caso contrario, la combinacién lineal de los criterios

de longitud y de obscuridad es capaz de realizar la detecciéon de manera satisfactoria.

Tabla 5.1: Criterios de seleccién para la ecografia de la Figura 5.1

Criterios
Trayectoria Longitud Obscuridad Suma
0 0.98661 0.95766 1.94427
4 1.00000 0.87787 1.87787

Para ejemplificar la inconsistencia en el algoritmo, la Tabla 5.1 presenta los valores
de los criterios de seleccion del lumen arterial asi como la combinacién de ambos, correspon-
dientes a la ecografia mostrada en la Figura 5.1. Como se puede observar, si seleccionamos

el lumen verdadero de la arteria atendiendo solamente al critero de longitud, la trayectoria
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Figura 5.1: Ejemplo de inconsistencia en la metodologia de detecciéon del lumen arterial,
relativa al criterio de longitud.

de la Figura 5.1 marcada con 0 tiene un valor [y = 0.98661, mientras que la marcada con 4
tiene un Iy = 1.0. Lo que implica que seleccionariamos correctamente la trayectoria 4 como
el lumen arterial. Por otra parte, si seleccionamos el lumen arterial verdadero atendiendo
solamente al criterio de obscuridad, la trayectoria 0 tiene un valor de og = 0.95766, mientras
que la 4 lo tiene de o4 = 0.87787. Lo que implica que seleccionariamos incorrectamente la
trayectoria 0 como el lumen arterial. Por dltimo, la seleccién realizada con base en el valor
maximo de la suma de ambos criterios indica que la trayectoria 0 tiene un valor de 1.94427,
mientras que la trayectoria 4 tiene un valor de 1.87787. Esto implica que la trayectoria 0 se
selecciona como el lumen del vaso de la arteria, lo cual es incorrecto para esta ecografia en

particular.

Para el conjunto completo de sonografias de prueba, la combinacién de los criterios
de longitud y de obscuridad es la que mejores resultados reporta para elegir el lumen

adecuado del vaso arterial, sin considerar la inconsistencia del criterio de longitud.

Sin embargo, si se desea resolver el problema de la inconsistencia mencionada, sin
afectar el desempeno global de la metodologia, se emplea un tercer criterio para realizar la

discriminacion del lumen verdadero de la arteria: el criterio de varianza minima.
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5.1. Criterio de varianza minima de error

De acuerdo con las observaciones y el criterio de un radiélogo, se puede considerar
que el lumen arterial presenta una curvatura suave en una ecografia, por lo que al detectar
sus bordes en la imagen, el nimero de puntos borde atipicos serd menor en comparacion
con el numero existente en los bordes detectados de los canales o estructuras anatémicas
que se asemejen a éste. Una manera de calcular esto es utilizando la varianza muestral de
los puntos borde.

El calculo de varianza lo realizaremos sobre los elementos de un conjunto S, for-
mado por el conjunto de trayectorias cuyo niimero de puntos borde es mayor a un porcentaje
ug del nimero de puntos correspondiente a la estructura anatémica en la ecografia con la

mayor cantidad de éstos.

T
Trayectoria0 +
Trayectoriad ¥

- -
T i Lt

%}
+

%x

Figura 5.2: Ajuste de minimos cuadrados a las trayectorias de la Figura 5.1. Datos originales.

Para nuestro modelo de ruido dado por (4.7), tenemos que la varianza muestral

puede calcularse como:

N.
1 - .
0% = N1 Z (f(zi;ab) —ui)? (5.1)

donde f(z;a;) es la aproximacién polinomial de minimos cuadrados (apéndice A), a los

puntos borde detectados para la j-ésima estructura anatémica en la ecografia. Las Figu-
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ras 5.2, 5.3 y 5.4 presentan las trayectorias originales de la ultrasonografia en la Figura 5.1,

asi como el ajuste de minimos cuadrados que se realiza a cada una de ellas.

Hi
Trayectoriad +
Ajuste de Minimos Cuadrados e

Figura 5.3: Ajuste de minimos cuadrados a las trayectorias de la Figura 5.1. Ajuste a la

trayectoria O.

T
Trayectoriad +
Ajuste de Minimos Cuadrados e

Figura 5.4: Ajuste de minimos cuadrados a las trayectorias de la Figura 5.1. Ajuste a la

trayectoria 4.

Entonces, el criterio de varianza minima determina que la trayectoria correspon-

diente al centro del lumen verdadero de la arteria, es aquella trayectoria dada por (5.2) que
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tenga el valor minimo de la varianza muestral:
j* = mjfn(af.), je{1,2,..., 1S} (5.2)

siendo |S,| la cardinalidad del conjunto S,.

Cabe senalar que el criterio de varianza minima se emplea solamente en los casos
en los que tengamos mds de una trayectoria, es decir, que |S,| > 1. En caso contrario, se
emplea la combinacién lineal de los criterios de longitud y obscuridad, tal y como se propone
en el Capitulo 3.

Para el caso de la ecografia en la Figura 5.1, tenemos que las trayectorias 0 y 4
presentan longitudes similares; pero la varianza muestral, calculada con (5.1), proporciona
un valor de 0(2) =2.2321 y de ai = 0.3649. De lo anterior se desprende que el lumen arterial
a seleccionar es el dado por la trayectoria 4. Esto se puede deducir también del hecho de
que, ain y cuando el ajuste polinomial sobre cada trayectoria es del mismo grado m = 3,
siempre se observa que el ajuste polinomial a la trayectoria 0 (Figura 5.3) se comporta como
un polinomio cibico, mientras que el ajuste polinomial a la trayectoria 4 (Figura 5.4) se
comporta como una parabola; lo cual implica que esta trayectoria tiene una variabilidad

menor.

Figura 5.5: Bordes del lumen arterial detectado con el criterio de varianza minima.
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La Figura 5.5 presenta la imagen de la sonografia en la Figura 5.1, con la so-
breposicion del ajuste polinomial robusto a los bordes correspondientes al lumen arterial

detectado, con base en este criterio de varianza minima.

5.2. Discusién

La solucién propuesta en el Capitulo 4, para validar la segmentacién del arbol de
expansién minima; asi como la solucién propuesta en este capitulo, para resolver los casos
en los que el criterio de longitud para seleccién del lumen arterial verdadero es inconsis-
tente, complementan la metodologia de deteccion automaética expuesta en el Capitulo 3.
Asi también, robustecen el procedimiento automatizado y mejoran los resultados obtenidos
en la segmentacién del lumen.

Las pruebas realizadas y los resultados obtenidos en la aplicacién de la metodologia
complementada con la prueba de hipdtesis bayesiana y el criterio de varianza minima, sobre
un conjunto de ultrasonografias de prueba, se presentan y discuten en el capitulo siguiente.
Dichos resultados se comparan contra los resultados presentados por las técnicas del estado
del arte con mejor desempeno, tanto automaticas como semi-automaticas y que se citan en
la Seccién 2.8.

La comparacién aludida en el parrafo anterior permite que, en el Capitulo 7, se
llegue a la conclusion de que nuestra técnica es muy competitiva ain comparada contra las

técnicas del estado del arte semi-automaéticas.

5.3. Algoritmo general de la metodologia propuesta

Finalmente, el Algoritmo 3 que inicia en la pagina siguiente, presenta los pasos
generales a seguir en la metodologia de deteccién automatica del lumen arterial expuesta

en el presente trabajo de tesis.
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Algoritmo 3 SegmentarLumen: Implementaciéon de la metodologia para segmen-

tacion del lumen arterial en imégenes de ultrasonido.

SEGMENTARLUMEN(!")

—

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

I + RECORTEAUTOMATICO(I")

// Seccién 3.1

g < DETECTARBORDESCANNY(I) // Subseccién 3.2.1

B <+ CREARREPRESENTACIONORDENADA(g)

// Eliminar bordes consecutivos muy cercanos

BL<—®

para cada lA)z en B

&; = COORDX(b;) g = COORDY (b;)

ji—&-l = COORDX(bH_l)

Ji+1 = COORDY (b;iy1)

si (2 = 2i41) ¥ (19 — Div1] > Ansin)
entonces By + B | {lA)Z-,lA%H} // Ecuacién 3.11

// Ecuaciones 3.8 — 3.10

// Determinar puntos medios de los posibles bordes del lumen

V0

para cada lA)Z en Bj,

~

A~

si (COORDX(b;) = COORDX (bi41))

bi+b; Ny
entonces v + ““2*L  // Ecuacién 3.12

VeV v

// Crear grafo y drbol de expansién minima con los puntos medios

G < CREARGRAFO(V)

// Subseccién 3.3.1

G + CALCULARARBOLDEEXPANSIONMINIMAKRUSKAL(G)  // Gt = (V, At)

// Recorrer el drbol de expansién minima para segmentarlo

RECORRERARBOL(G™)

// Algoritmo 1
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Algoritmo 3 SegmentarLumen: ...Continuacién.

...SEGMENTARLUMEN(I’)

27 // Unir subgrafos cuyos puntos se puedan caracterizar por un solo polinomio
28 para cada Gj en los subgrafos de GT

29 para cada G; en los subgrafos de G+

30 Di«+V; Dj«<V; D+« D;J Dy

31 si(GF£GH y (P(DIf)> P(Dy Dy | i fy))

32 entonces UNIRSUBGRAFOS(G?,G?) // Ecuacién (4.5)

33

34 // Determinar la configuracién final de los subgrafos segmentados de G+
35 S + CREARLISTADENODOSPORSUBGRAFO(G™T) // Ecuacién 3.14
36

37 // Eliminar trayectorias (subgrafos) cortas

38 ST+ 0

39 para cada G;r en S

0 /) Gf ={Vi, A}

41 si |Vi| < Nagin

42 entonces ST+ S — G // Ecuacién 3.15

43

44 // Discriminar el lumen verdadero mediante los criterios de seleccién
45 maximol; < 0

46 para cada G en ST

47 si |Vi] > maximol;

48 entonces mazximol; < |V
49
50 waloresl + [] S, <« 0 // Calcular el criterio de longitud

51 para cada G en ST

|Vil
maximol;

52 waloresl[i] // Ecuacién 3.16

53 si waloresl[i] > uy

54 entonces S, + S, |J G // Secciones 3.4y 5.1
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Algoritmo 3 SegmentarLumen: ...Continuacién.

...SEGMENTARLUMEN(I")

55 // Verificar si hay inconsistencia en el criterio de longitud, Seccién 3.4

56 si|S,| =1

57 entonces // No hay inconsistencia, calcular el criterio de obscuridad

58 valoresp <[] maximop 0 // Gj ={V;, A;}

59 para cada G;r en ST

60 promediosv < | |

61 para cada v; en V}

62 // Ecuacién 3.17 (mitad derecha), de acuerdo con la Ecuacién 3.12
63 promediosvl[i] <~ PROMEDIARTONOSDEGRISBORDEABORDE(v;)
64

65 valoresplj] < SUMARARRF&ﬁO(pTomGdiOSU) // Ecuacién 3.17

66 si valoresu[j| > mazximop J

67 entonces mazimop < valoresp[j]

68

69 valoreso + [ ]

70 para cada G en ST

71 valoresoli] < 1 — % // Ecuacién 3.18

72

73 i* <0 // Buscar maximizar criterio de longitud + obscuridad en i*
74 para cada G; en ST

75 si (valoresl[i*] + valoresoli*]) < (valoresl[i] + valoreso|i])

76 entonces i* <— i // Ecuacién (3.19)

7 sino // Calcular el criterio de varianza minima de error

78 valoreso? <~ [] i* <0 // Minimizar la varianza muestral en i*
79 para cada G en S, // m =3, es el grado del ajuste polinomial
80 valoreso?[i] +— VARIANZAMUESTRAL(G;",m) // Ecuacién 5.1

81 si (valoreso®[i*] > valoreso?|i])

82 entonces i* < i // Ecuacién (5.2)
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Algoritmo 3 SegmentarLumen: ...Continuacién.

...SEGMENTARLUMEN(I")

83

84 // Ajustar polinomios sobre los bordes del lumen detectado

85 /) Gi={Vis,Air}

86 C+ 0 L+ 0

87 para cada v;+ en V-

88  C+« C |J Calcular b; asociado a v=  // Forma inversa a la Ecuacién (3.12)
89 L+« L |J Calcular by, asociado a v;=  // Forma inversa a la Ecuacién (3.12)
90

91 m+ 3 //mes el grado de los polinomios de ajuste

92

93 // Polinomio correspondiente a la pared arterial cercana

94 fo(z) < AIUSTARPOLINOMIOCONRANSAC(C, m)

95

96 // Polinomio correspondiente a la pared arterial lejana

97  fr(z) < AJUuSTARPOLINOMIOCONRANSAC(L,m)

98

99 regresar fo(2)y fr(2)




Capitulo 6

Pruebas y resultados

6.1. Material

Para el desarrollo de este trabajo se conté con una base de datos de imagenes de
ultrasonido proporcionadas por el Centro de Diagnodstico Médico Centro Unidn, a través

del Dr. Jaime Carranza Madrigal.

El Centro Unién se encuentra ubicado en la ciudad de Morelia, Michoacdn, México.
El Dr. Jaime Carranza Madrigal es un radiélogo experto, Profesor Investigador Titular “C”,
adscrito a la Escuela de Enfermeria y Salud Publica de la Universidad Michoacana de
San Nicolas de Hidalgo; colaborador de la Clinica Médica Universitaria de la Facultad
de Ciencias Médicas y Bioldgicas “Dr. Ignacio Chéavez”, integrada a la misma UMSNH,;
y es miembro médico activo del Hospital Civil y de la Unidad de Prevencion y Atencién

Cardiometabdlica (UPAC) de la ciudad de Morelia, Michoacan.

El Dr. Carranza no sélo facilité amablemente el banco de imédgenes, también su-
pervisé y reviso el desarrollo de los trabajos y publicaciones derivadas de esta investigacién,
en cuanto a la parte médica de los mismos.

Las imégenes facilitadas corresponden a 184 pacientes en andlisis de factores de
riesgo cardiovasculares y consisten (por cada individuo) en 2 ultrasonografias de la arteria
cardtida y 4 pertenecientes a la arteria humeral (2 previas y 2 posteriores a la estimulacién

de presién sobre la arteria en la prueba de la FEAH). El conjunto completo consiste,

59
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pues, de 1,104 imagenes longitudinales de ultrasonido en modo—-B, de las arterias carétida
y humeral. Todas las imagenes del conjunto se transfirieron a la computadora a través de
un puerto de comunicacién DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine)
[ISO2006], fueron comprimidas logaritmicamente a una escala de grises de 8 bits (256 tonos
de gris) y presentan una resolucién de 640 pixeles de ancho por 480 pixeles de alto. Ademas,
la resolucion axial de las ecografias es de 76.9 pm por pixel.

Las pruebas se ejecutaron en una computadora portatil con microprocesador Intel®
Core™ i5 a 2.30GHz, con 4GB de memoria RAM y software creado con el kit de desarrollo
abierto de Java versién 7 (Open Java Development Kit 7). El sistema operativo utilizado
fue Debian GNU/Linux con un kernel version 3.2.0 de 64 bits.

Cabe mencionar que con la finalidad de disminuir el costo computacional del pro-
ceso de deteccién del lumen arterial en los experimentos realizados, y considerando que la
medicién ecogréfica es més precisa en el centro de la imagen (debido a la distorsién radial
del ultrasonido), se realiza un corte adicional del 20% a ambos lados de la misma, quedando
solamente el 60% central. Ademads, se determiné experimentalmente que el grado, m = 3,
de los polinomios de ajuste a los bordes del lumen del vaso de la arteria, sobre esta imagen

procesada, reporta los mejores resultados para este conjunto de ultrasonografias de prueba.

6.2. Pruebas y Resultados

Los resultados obtenidos en la etapa de pruebas se lograron ajustando los pardme-
tros de la metodologia de la forma siguiente: Apr,, = 20 pixeles, prrqr = 10 pixeles,
Npyrin = 100 nodos, grado de los polinomios de ajuste m = 3, £ = 2 pixeles, un um-
bral del conjunto de consenso del 90% y 150,000 repeticiones en el algoritmo RANSAC,
o = 32.0 para la prueba de hipotesis bayesiana y el umbral uy = 0.95.

Las pruebas se realizaron sobre un total de 1,104 imagenes de ultrasonido, de las
cuales 368 cuentan con mediciones establecidas manualmente por un médico radiélogo vy,
las restantes 736, no tienen medicion. Por este motivo, los experimentos sélo se cuantifican
en el caso de las 368 ecografias con informacién de referencia.

Se comienzan las pruebas con las 1,104 sonografias que nos fueron proporcionadas,
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a las cuales se les aplica el método de deteccion del lumen arterial presentado en este
trabajo. Posteriormente se analiza individualmente cada una de las imagenes resultantes de
la deteccion, y se evaliia cualitativamente el porcentaje de las mismas en las que el algoritmo
selecciona el patrén correcto de zona obscura flanqueado arriba y abajo por zonas mas claras
(el lumen supuesto). Este experimento cualitativo tiene el aval de un médico radiélogo en
cuanto a la seleccién apropiada del lumen arterial. Los resultados obtenidos se presentan

en la Tabla 6.1 y se muestran en el diagrama de Venn-Euler de la Figura 6.1.

Tabla 6.1: Resultados de la prueba cualitativa

Conjunto Cantidad Caracteristicas Resultado
SA 719 Iméagenes sin medicién del radidlogo  Acierto
SF 17 Imégenes sin medicién del radidlogo  Fallo
CA 334 Imégenes con medicién del radiélogo Acierto
CF 34 Iméagenes con medicién del radidlogo Fallo
Total 1,104 Total de imagenes

U = 1,104 imagenes

719

Figura 6.1: Resultados de la prueba cualitativa.

La Tabla 6.1 presenta los resultados clasificados en 4 conjuntos de imagenes:

Conjunto SA Conjunto de 719 ecografias sin mediciéon manual del radidlogo, en las cuales

nuestra metodologia acerté en detectar el lumen arterial.

Conjunto SF Conjunto de 17 ecografias que no cuentan con medicién manual del radiélo-
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go, en las cuales nuestro algoritmo fallé en detectar el lumen arterial.

Conjunto CA Conjunto de 334 ecografias con medicién manual del radiélogo, en las cuales

nuestra metodologia acerté en detectar el lumen arterial.

Conjunto CF Conjunto de 34 ecografias que cuentan con medicién manual del radiélogo,

en las cuales nuestro algoritmo fallé en detectar el lumen arterial.

La deteccion del patron arterial correcto por medio de nuestro algoritmo falla en
51 de las 1,104 imdagenes (4.6% de error). Las fallas se deben a estructuras anatémicas
presentes en la ecografia, cuya apariencia es similar a la que se supone para la arteria.

El experimento cuantitativo consiste en aplicar nuestra técnica a cada una de
las 334 imagenes con mediciones del radiélogo en las que se detectd correctamente el lumen
arterial (imédgenes del conjunto CA en la Tabla 6.1). Enseguida, se obtienen los bordes del
lumen del vaso de la arteria en forma parametrizada. Teniendo el polinomio de ajuste del
borde de la pared arterial cercana fco (), se calcula el error entre el punto senalado por el

radiélogo [z, yo]? y nuestra estimacién, de la manera siguiente:

errorc = |yc — fo(zc)| (6.1)

Posteriormente, el proceso se repite para calcular el error entre la estimacién del
radiologo [zr,yr]? y nuestra aproximacién polinomial f7(Z), referido a la pared arterial

lejana:

errory = |yp — fr(zr)| (6.2)

Los resultados del error promedio y desviacién estandar obtenidos en estas pruebas
se presentan en la Tabla 6.2, para las mediciones dadas en micrémetros (pum); y en la

Tabla 6.3, para las mediciones dadas en pixeles.

Tabla 6.2: Error en las mediciones interfaz lumen-intima (en micrémetros)

Interfaz lumen-intima
Pared cercana Pared lejana
Promedio 14.6 15.1
Desviacion estandar 17.0 14.5

pm
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En las Tablas 6.2 y 6.3, la primera columna es la descripcién del estadistico cal-
culado; la segunda indica los valores obtenidos, relativos a la interfaz lumen-intima de la
pared arterial cercana; y, la tercera, también representa los valores para cada estadistico,

pero relativos a la pared arterial lejana.

Tabla 6.3: Error en las mediciones interfaz lumen-intima (en pixeles)

Interfaz lumen-intima

Pixeles Pared cercana Pared lejana
Promedio 1.8 1.9
Desviacion estandar 2.2 1.9

En [Molinari et al. 2010c] se senala que de las técnicas revisadas en dicho estudio,
que son completamente automaticas y que reportan informacién en este sentido, la que
present6 el mejor desempeno es la desarrollada en [Molinari et al. 2009], con un promedio
de error en la detecciéon de la interfaz entre el lumen y la pared lejana arteriales igual a
35.0 pm £ 32.0 pym. También se senala que, de las técnicas semi-automaéticas, el trabajo
presentado en [Destrempes et al. 2009] arrojé el mejor desempenio, con un error promedio,
en la deteccién de la misma interfaz, de 21.0 yum + 13.0 pm. Desafortunadamente, en los
trabajos revisados, sélo el presentado en [Molinari et al. 2008] indica el error promedio en
la deteccién de la interfaz lumen-intima de la pared arterial cercana, el cual fue de 75.0 um

+ 56.3 um.

6.3. Discusion

Con fundamento en los resultados presentados en las Tablas 6.2 y 6.3, la meto-
dologia que proponemos en el presente trabajo tiene un desempeno muy competitivo con
relacion al reportado por las técnicas del estado del arte ya que, considerando el desempeno
general de nuestra propuesta en la pared lejana, el error promedio fue de 15.1 ym, con una
desviacion estandar de 14.5 pm. Lo mismo pasa con los resultados generales en la pared
cercana, cuyo error promedio fue de 14.6 pm y 17.0 um de desviacién estandar.

La Figura 6.2 presenta el grafico comparativo de los resultados obtenidos. Los

datos menores son mejores. En la figura, los valores indicados como 0.0 senalan que los
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datos no son proporcionados por el autor de la metodologia respectiva.

80.0 75.0
70.0
60.0 56.3
50.0 B Nuestro método
o Mejor técnica automatica
40.0 P
5 35.0 320 (Molinari et al.)
£ 0.0 % Mejor técnica semi-automatica
' 21.0 (Destrempes et al.)
17.0
200 146 15.1 145 3139
10.0
0.0 0.0
0.0

Promedio Desv.estandar Promedio Desv.estandar
Pared arterial CERCANA Pared arterial LEJANA

Figura 6.2: Comparativa entre los resultados de la metodologia propuesta y las técnicas del
estado del arte.

Cabe senalar que reconocemos que los resultados indicados no incluyen las eco-
grafias indicadas en el 4.6% de error, es decir, las 51 imédgenes en las que falla nuestra
propuesta en detectar el patrén correcto de lumen arterial. De manera anéloga, los resulta-
dos correspondientes a estas imagenes se presentan en las Tablas 6.4 y 6.5. El incremento en
el error en las mediciones se debe, por supuesto, a la seleccién incorrecta del lumen arterial
por parte de nuestro método, ademas y derivado de esto, en algunos casos el sobreajuste
del método de minimos cuadrados genera una gran diferencia entre la mediciéon automatica
v la manual, realizada por el médico radidlogo.

Tabla 6.4: Error en las mediciones interfaz lumen-intima para las imagenes con error en la
deteccion del lumen arterial (en micrémetros)

Interfaz lumen-intima
Pared cercana Pared lejana
Promedio 521.9 547.0
Desviacion estandar 564.6 570.1

pm
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Tabla 6.5: Error en las mediciones interfaz lumen-intima para las imagenes con error en la
deteccion del lumen arterial (en pixeles)

Interfaz lumen-intima
Pared cercana Pared lejana
Promedio 59.8 62.8
Desviacion estandar 61.9 63.1

Pixeles







Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo de tesis se ha presentado una metodologia para detecciéon au-
tomatica del lumen arterial en ultrasonografias, tomadas a pacientes en estudio de riesgos

cardiovasculares. Las conclusiones que del mismo se obtienen se mencionan a continuacion.

7.1. Conclusiones

e La metodologia obtiene resultados muy competitivos en comparacion con los resulta-

dos de las técnicas automaticas y semi-automaticas existentes en el estado del arte.

e El método formulado es robusto con relacién al ruido y a la morfologia y orientacién

de la arteria en la imagen de ultrasonido.

e También es robusto contra discontinuidades o cortes notorios en los bordes del vaso
arterial. Generalmente estos cortes se deben a ruido en la imagen o a ajustes inapro-
piados del aparato de ultrasonido en la toma de la imagen, més que a rasgos fisicos

del propio tejido del paciente.

e A pesar de lo anterior, la propuesta de deteccién ain es vulnerable contra patologias

o caracteristicas ecogénicas anormales de la arteria.

e El procedimiento desarrollado encuentra el limite de su aplicacion en el algoritmo de

deteccion de bordes de Canny. Si este algoritmo es incapaz de detectar los bordes de

67



68 Capitulo 7: Conclusiones y trabajos futuros

la arteria, por ejemplo debido a ruido, la metodologia de deteccion automatica del
lumen arterial propuesta también serd incapaz de seleccionar el lumen correcto del

vaso de la arteria.

e Al ser automatica completamente, la metodologia expuesta elimina el error humano
en la segmentacién del lumen. Ademads, evita la diferencia de resultados debida a la
apreciacion del experto (cuando el analisis de la ecografia se realiza varias veces en
distintos momentos) o a las apreciaciones de los expertos (cuando la misma ecografia

la analiza mas de una persona).

Finalmente, con la plataforma de hardware y software utilizada, la técnica creada
procesa cada ultrasonografia en un tiempo variable de hasta 30 segundos. Sin embargo, se
piensa que la ejecucién en tiempo real es factible, optimizando el proceso y haciendo uso

del procesamiento en paralelo.

7.2. Trabajo futuro

Los trabajos que a futuro se piensan desarrollar se enlistan enseguida brevemente.

e Realizar pruebas de rendimiento del método formulado, empleando otras bases de
datos de imagenes de ultrasonido. Tal y como lo sugirieron varios de los revisores de

los articulos publicados con base en los resultados de esta tesis.

e Llevar a cabo la medicién automaética de la intima-media carotidea y de la dilatacién
del didmetro de la luz humeral (en la prueba de la funcién endotelial de esta arteria), a
fin de realizar comparaciones entre el proceso automatico y el realizado manualmente
por médicos radidlogos. Aunado a ello, realizar la comparacién de los resultados que

se obtengan contra los presentados en los métodos del estado del arte.

e Emitir una opinién sobre el estado de bienestar (o malestar) de la funcién endotelial
de la arteria humeral (debido a los protocolos médicos en México, el diagndstico sélo

lo puede realizar un doctor en medicina).
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e Desarrollar una implementacién de software de nuestra metodologia, en tiempo real,
de tal manera que se pudiera aplicar como complemento en equipos de ultrasonido,

a fin de que éstos presenten dichas mediciones automaticamente y al momento de la

toma de la sonografia.






Apéndice A
Método de minimos cuadrados

Para un conjunto de n puntos p; con coordenadas [x;, yi]T, se define una funcién

polinomial de ajuste de grado m, como:
f(zi;a) = ag + arx; + agx% + agx? + -t apal” (A.1)

donde las a; son el conjunto de pardmetros que caracterizan al polinomio y, ademas, existe

una funcién de error F(a) que mide la calidad del ajuste polinomial dada por:
n
E(a) =) ei(a) = ¢'(a) e(a) (A.2)
i=1

donde e;(a) = f(xi;a) — y;, lo cual se puede representar en forma matricial de la manera

siguiente:
-1 T 33% :C’ln__ao_ _yo_
1 zo a5 - a Y1
efa)= 1|1 x3 x5 -~ af az | = | w2 (A.3)
| 1 =z, x2 ' | | am | | Yn |
o en forma abreviada:
e(a) = Pa—y (A.4)

La solucién a* que minimiza la funcién de error (A.2) se calcula con (A.5) y es

llamada la solucién de minimos cuadrados.
a* =Pty (A.5)
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donde P es la inversa generalizada de Moore-Penrose o pseudoinversa de P [Penrosel955],

la cual se puede calcular mediante (A.6), si existe la matriz inversa de P7 P.
Pt =(PTP)~1pPT (A.6)

Para determinar el hessiano de la funcién de error F(a), de acuerdo con (A.4),

podemos expresar (A.2) como:
E(a) = (Pa —y)T(Pa —y) = o (PTP)a — 2y" Pa + 4Ty (A.7)
Derivando con respecto a la variable independiente, se tiene:
VE(a) = 2[(PTP)a — PTy] (A.8)
Por lo que, al derivar nuevamente, el hessiano resulta:
V2E(a) = 2(PTP) (A.9)

Freund et al. presentan una revisiéon més detallada de este método en [Freund et al. 2000].
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