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Resumen

Los modelos activos de forma, conocidos por sus siglas ASM Active Shape Models,
se utilizan en segmentacion de imagenes ultrasénicas como paso previo a la etapa
de analisis. El método consiste en que dado un modelo estadistico de la forma de
un objeto (normalmente Andlisis por Componentes Principales) se busca la region
de la imagen que mejor se ajusta al modelo. Este procedimiento se realiza de forma
iterativa: determinada una forma en la imagen, se busca la mejor aproximacion uti-
lizando los modos principales del modelo. Posteriormente se refina la segmentacion
en la imagen con esta nueva forma generada.

El uso de los ASMs se ha utilizado extensamente en el caso de imagenes ecografi-
cas 3D con el fin de proporcionar medidas derivadas del volumen o del movimien-
to cardiaco como son la fracciéon de eyeccion o el seguimiento del endocardio en
una secuencia temporal. La principal ventaja de los ASMs frente a otras técnicas
comunmente utilizadas para segmentar, tales como level-sets o modelos de contornos
activos, reside en que las formas obtenidas obedecen a una anatomia aprendida en
la propia construccién del ASM. No obstante, la inicializacién supone un problema
debido a la acumulacion de desviaciones en el ajuste del ASM. Si la inicializacion
no es adecuada, la nueva forma generada que mejor se adapta a la imagen presen-
tard un aspecto muy poco realista que repercutirda negativamente en la busqueda
en las siguientes iteraciones, provocando resultados anatéomicamente poco realistas
y de escasa utilidad médica.

En este trabajo se propone un método de inicializacién para ASM cuyo objetivo
es la segmentacién del ventriculo izquierdo en ecografias 3D. La inicializacién utiliza
los mapas de probabilidad derivados de los modelos probabilisticos que caracterizan
el speckle en la adquisicién ultrasénica para estimar la transformacion geométrica que
situa la forma promedio en la posicion donde se encuentra el ventriculo izquierdo. El
método propuesto, de naturaleza iterativa y que obtiene los mapas directamente del
modelo probabilistico de la imagen inicial o tras ser filtrada con filtros de preservacién
de tejido (filtro de difusién con memoria y filtro Gaussiano variante), presenta una
buena convergencia y una robustez respecto a variaciones en la condicion inicial.
Esta robustez hace que el método sea idoneo para asistir en el proceso automatico
del célculo del tensor de esfuerzo o de la dinamica funcional cardiaca.
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Abstract

The Active Shape Models (ASM) are used extensively in ultrasonic segmenta-
tion as a previous step to analysis-based techniques. ASM are based on a Statistical
Shape Models (commonly using Principal Component Analysis) combined with a
search process to obtain the image region which best fits the model. This approach
is carried out in an iterative way: Once a plausible shape is locating at the image,
the best approximation is obtained through model principal modes. Then, the region
segmentation is improved with the generated new shape.

ASM plays an important role in ecocardiography 3D segmentation. Some appli-
cations are obtained from volumetric and movement measures, e.g., ejection fraction
or endocardium tracking in a temporal sequence. The main advantage of ASMs
when compared to other commonly used methods such as level-sets or active con-
tour models is the fact that the obtained shapes are restricted to lie in a special set
of shapes where the anatomical structure has been learned through the Statistical
Shape Model. If the initialization is not accurate enough, the generated shape which
better fits the initial image structure is likely to show an unrealistic appearance. This
leads to an error propagation in the further iterations which results in anatomically
unrealistic shapes with no interest for clinical applications.

In this work, an initialization method for ASMs focused on left ventricle segmen-
tation in eco 3D is proposed. The probability maps deriving for speckle models are
used in the initialization method to estimate the geometric transformation which
locates the average shape on the left-ventricle position. The proposed method, itera-
tively designed, uses probability maps of the filtered image, apart from the natural
direct estimation (noisy initial image). Specifically, two tissue preserving filters are
used to estimate a regularized version of probability maps: an anisotropic diffusion
filter with memory and a Gaussian spatially variant filter. In both cases, the proposed
method shows a good convergence and considerable robustness against perturbations
in the initial condition. Precisely, robustness makes the proposed method suitable
for guiding automatically the process of the analysis of the strain rate tensor or the
cardiac functional dynamics.

Keywords
ASM, speckle, ventricle, probabilty maps, filtering.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivaciéon y Descripcién del Problema

Las imagenes del ultrasonidos del corazon, mas conocidas como ecocardiografias,
se han venido utilizando en las tdltimas décadas para el andlisis anatémico y funcio-
nal de dicho érgano. Esto se debe, principalmente, al bajo coste de los sistemas de
adquisicion ultrasénica en comparacion con otras modalidades de imagen y, sobre
todo, debido a su capacidad de funcionar en tiempo real. Una de las aplicaciones méas
utilizadas de las ecografias es el seguimiento del movimiento del endocardio (pared
interna del miocardio) para determinar el volumen del ventriculo izquierdo en todo
el ciclo cardfaco [I]. Esto permite determinar medidas de importancia clinica como
la fraccién de eyeccién, que requiere conocer el volumen sistélico y diastélico [2].
Para conocer estas medidas y en general, para derivar otras basadas en informa-
cién regional de la ecografia, es necesario realizar una segmentacion de la region de
interés para el analisis posterior con fines clinicos. Mientras que en otras modalida-
des de imagen como MRI o CT los métodos de segmentacion clasicos de procesado
de imagen funcionan razonablemente bien, en el caso de las imagenes ultrasonicas
estd afirmacion deja de ser valida [1]. Esto es debido al bajo contraste que presentan
las imagenes ultrasonicas, originado principalmente por la dispersion sufrida por la
onda ultrasonica al propagarse por el organismo. La dispersion provoca una textura
de apariencia granular o moteado de aspecto aleatorio conocido como speckle. Por
tanto, los métodos de segmentacion en ultrasonidos y en concreto en ecocardiografias
3D, suelen incluir informacion particular del modelo fisico subyacente. Por ejemplo,
Coppini et.al. [3] usan redes neuronales para clasificar como fronteras aquellos con-
tornos creados utilizando un detector de bordes Gaussiano. De forma similar, Corsi
et.al. [4] proponen un algoritmo basado en level sets cuya evolucién depende de una
funcién de velocidad para evitar una convergencia prematura a una regién errénea.
Otros métodos utilizan modelo de contornos activos como snakes o balloons para
ajustarse al volumen del ventriculo izquierdo [5].

El problema de los métodos anteriores es que no tienen en cuenta la informa-
ciéon anatomica del modelo del 6rgano a segmentar en el proceso de segmentacion
[6]. De esta forma, o son demasiado rigidos o segmentan regiones cuyo parecido con

1



1.1. MOTIVACION Y DESCRIPCION DEL PROBLEMA

el volumen a segmentar es exiguo. El Active Shape Model, ASM, propuestos por
Cootes et.al. [6], es un método de segmentacién basado en la deformacién de un
modelo estadistico de la anatomia del érgano. Por ello, los ASMs son métodos sufi-
cientemente flexibles para tener en cuenta las variaciones en la forma del 6rgano en
diferentes pacientes e instantes del ciclo cardiaco restringiéndose a formas plausibles
[6]. Especificamente, dado un conjunto A que contiene las posibles formas del mo-
delo anatémico, el primer paso es el de situar una forma candidata, tipicamente la
forma promedio, en la imagen eco 3D. Esta forma se ajusta lo mas fielmente posible
a la region donde se encuentra el érgano en el sistema de coordenadas de la eco.
Para restringir la forma resultante al espacio generado por el conjunto de formas
admisibles A, ésta se proyecta en el dicho espacio para encontrar la forma plausi-
ble mas préxima, que vuelve a ajustarse sobre la eco 3D [7]. Este proceso se repite
hasta conseguir una segmentacion suficientemente buena segin un criterio dado. Su
utilidad en segmentacion de eco y en especial en 3D, ha sido probada en los trabajos
de Bosch et.al. [8], Ma et.al [9], Paragios et.al [10], principalmente aplicados a la
segmentacion del ventriculo izquierdo.

Es preciso tener en cuenta que, por la naturaleza del método, la inicializacion de
la forma promedio es crucial. Si la transformacién de dicha forma inicial proporciona
una cuya similitud con el modelo anatémico del érgano es muy baja, la proyeccién
sobre el espacio A resultard en una mala aproximacion. Este error tenderd a crecer
en cada iteracién, pues la nueva forma proyectada tendra una similitud igual o peor
que la inicial, por lo que de nuevo la bisqueda de la regiéon candidata en la eco 3D
sera mala. En los tres trabajos citados donde se utilizan los ASM como segmenta-
cién del ventriculo izquierdo, la inicializacion se realiza, ademas de con alineacién
manual, con informacion de la intensidad de la imagen en las direcciones perpendi-
culares del modelo o estableciendo las paredes del ventriculo con el ajuste de una
elipse en el caso de [I0]. El problema es que utilizar informacién de intensidad en
iméagenes ultrasonicas, debido al fenémeno del speckle comentado anteriormente, es
poco robusto. La pretendida robustez que se desea obtener con los métodos de seg-
mentacién basados en ASM se ve limitada, precisamente, por la inicializacién poco
fiable debida al speckle.

Es en este punto donde se encuadra la propuesta de este trabajo: proporcionar
una inicializacién robusta para la segmentaciéon del ventriculo izquierdo
con ASM en imagenes eco 3D. En concreto, modelando el fenémeno del speckle
como un proceso estocastico, se propone como espacio de busqueda los mapas de
probabilidad (obtenidos de los modelos probabilisticos del speckle) de la imagen
(filtrada o sin filtrar) que proporcionan la probabilidad de pertenencia de un véxel
a sangre o tejido. Especificamente, dada una posicién inicial, fijada por el usuario
o estimada automaticamente, se realiza una busqueda en las direcciones normales
a los puntos que constituyen la forma promedio. La frontera entre la cavidad del
ventriculo y el endocardio se obtiene con aquellos puntos que representen un cambio
de probabilidad en el mapa de probabilidad de tejido. Al finalizar la inicializacién
se dispone de la transformacion geométrica 6ptima que sitia la forma promedio en

2



1.2. OBJETIVOS

la posicién adecuada para comenzar el método de ASM.

1.2. Objetivos

Una vez analizadas las limitaciones de los ASMs respecto a su posicion inicial y
a su robustez en imagenes de eco, se puede establecer como objetivo fundamental
de este trabajo:

Proporcionar una inicializacién robusta para ASM en ecografias 3D
haciendo uso de una busqueda probabilistica con los Mapas de Probabi-
lidad

Para la consecuciéon de dicho objetivo se establecen los siguientes objetivos se-
cundarios:

1. Conocer los modelos de speckle que modelan de forma realista la informacién
de tejido en Ultrasonidos.

2. Realizar la estimacién de Mapas de Probabilidad considerando tres variantes:
estimacion directa de la imagen, estimacion tras un filtrado de difusiéon ba-
sado en memoria y estimacion tras una convolucién variante con un Kernel
Gaussiano.

1.3. Materiales

1. Se dispone de un modelo estadistico de forma (50 modos) del corazén obtenido
con Tomograffa Computarizada [I1] en formato .vtk que ha sido importado a
formato .mat para el manejo en Matlab(c).

2. Se dispone de secuencias temporales de imagenes eco 3D del Hospital Rio
Hortega de Valladolid obtenidas con el sistema de ecocardiografia Philips 1E33
tMATRIX con una resolucion de 0,8223 mm x 0,8344 mm x 0,7255 mm.

3. Matlab(c) como software de calculo para la implementacion numérica de los
métodos expuestos en el trabajo.

1.4. Fases y métodos

Para la consecucion de los objetivos propuestos se establecen las siguientes fases
de trabajo:

1. Fundamentos tedricos de la ecografia 3D y revision de los modelos
probabilisticos de speckle.

Las adquisiciones ultrasénicas en 3D, independientemente de los métodos de
reconstrucciéon de imagen utilizados, sufren el mismo fenémeno (speckle) que
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la adquisiciones 2D. La aproximacion més utilizada y la que se desarrolla en
este trabajo es la de considerar la imagen adquirida como un proceso aleatorio,
puesto que el speckle se suele considerar como el resultado de una “caminata al
azar” o Random Walk en el plano complejo. Se describen de forma breve los
cuatro modelos clasicos de speckle, completamente formado, completamente
resuelto, parcialmente formado y parcialmente resuelto y algunos modelos que
van mas alld de la hipétesis Gaussiana del Random Walk (modelos a-estables).
Se justifica el uso de modelos probabilisticos basados en mezclas y que tengan
en cuenta parte del procesado de senal en el sistema de adquisicién, en especial,
la interpolacién. Se propone el uso de mezclas de distribuciones Gamma para
modelar la intensidad de los véxeles de la imagen final.

. Obtencién de Mapas de Probabilidad tras un proceso de filtrado.

Como el método de inicializacién requiere de los mapas de probabilidad de
la imagen para realizar una inicializacién adecuada, un paso previo consiste
en el desarrollo y evaluacién de diferentes metodologias para su obtencion. Se
propone la estimacion directa de la imagen eco 3D o tras una regularizacién con
filtrado. Se utilizan dos filtros de preservacién de tejido con filosofias diferentes
en su diseno. Uno de ellos, el filtro de difusién anisétropo con memoria [12],
tiene como objetivo la preservacién del speckle en tejido, pues se considera
informacion y permite derivar medidas funcionales. Al mismo tiempo, realiza
un filtrado en zonas donde no se desea preservar informacion, como en sangre.
Este filtro ha mostrado su utilidad en la preservacién de tejido en ecografias
y ha sido presentado en el Congreso Nacional de Ingenieria Biomédica de
2012(CASEIB2012). En concreto, se espera que los mapas de probabilidad
de la imagen regularizada posean una mejor definicion y mayor coherencia
al eliminar el speckle en sangre. El otro filtro de preservacion fue concebido
teniendo en cuenta aspectos como la eficiencia computacional y la sencillez de
implementacién. Basado en una convolucion variante con un Kernel Gaussiano
cuya matriz de covarianza depende del tejido, este filtro elimina el speckle en
sangre pero mantiene la definicién en los bordes de los tejidos. Su utilidad
también se ha demostrado y ha sido aceptado para publicacién en las actas
del XIII Congreso Internacional Mediterranean Conference on Medical and
Biological Engineering and Computing (MEDICON2013) [13].

. Problema de inicializacion en Active Shape Models.

Para motivar la importancia del problema de inicializaciéon en ASM, se describe
en profundidad su funcionamiento haciendo especial hincapié en el método de
busqueda en la imagen frente a la deformacién en el espacio de parametros. Se
muestra como los métodos de inicializacién genéricos usados en procesado de
imagen, aunque validos para otras modalidades de imagen médica (MRI, CT),
son ineficaces en el caso de ecografias. El bajo contraste que éstas presentan
y la alta variabilidad espacial de la senal hace que los métodos basados en
gradiente sean inttiles. Ademas se ilustra el efecto que tiene en la deformacién
del modelo una inicializaciéon inadecuada.
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4. Método de Inicializacion Robusto basado en Mapas de Probabilidad.

En este punto se propone utilizar los mapas de probabilidad obtenidos con o sin
filtrado para determinar una inicializacién en un método de ASM del ventriculo
izquierdo que cumplan los requisitos de robustez. Los puntos del modelo de
forma se actualizan a través de una busqueda en el espacio de candidatos,
constituida por los voxeles de los mapas de probabilidad en las direcciones
normales que correspondan a un cambio de tejido. Este método se valida con
las tres versiones de estimacion de los mapas: sin filtrar, filtro de memoria y
filtro de Kernel Gaussiano. Se realizan varios experimentos para comprobar la
robustez asi como la velocidad de convergencia en las tres versiones propuestas.
También se determina el error en los pardmetros de la transformacién 6ptima
que realizaria el registrado entre los puntos del modelo de forma y los puntos
correctos del ventriculo en la eco 3D.

En la Figura [1.1] se representa el esquema general que describe el contexto del
trabajo desarrollado, la identificacién del problema asi como el objetivo principal, las
fases y métodos desarrollados para la consecucién de los objetivos y finalmente las
publicaciones que se han obtenido en el transcurso de este trabajo y que se detallan
en la siguiente seccion.

1.5. Publicaciones derivadas de este trabajo

A continuacion, se citan los articulos en los que se publican algunos resultados
obtenidos en este trabajo y que se adjuntan como apéndice:

1. G. Ramos-LLordén, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, S. Aja-Fernadez, M. Martin-
Ferndndez, and C. Alberola-Lépez, “Filtro de difusion anisétropo con memoria

basado en imagenes intravasculares y cardiacas”, en Congreso Anual de la
Sociedad Espanola de Ingenieria Biomédica (CASEIB), San Sebastian, 2012.

2. G. Ramos-LLordén, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, S. Aja-Fernandez, M. Martin-
Fernédndez, and C. Alberola-Lépez, “Fast anisotropic speckle filter for ultra-
sound medical images”, en XIII Mediterranean Conference on Medical and
Biological Engineering and Computing (MEDICON 2013), 2013. Aceptado.

3. G. Ramos-LLordén, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, S. Aja-Fernandez, M. Martin-
Ferndndez, and C. Alberola-Lépez, “Anisotropic diffusion filter with memory
based on speckle statistics for medical images”, en I[IEFEE Transactions on
Image Processing. En preparacion.

4. G. Vegas-Sanchez-Ferrero, G. Ramos-LLordén, R. de Luis-Garcia, A. Tristan-
Vega and S. Aja-Ferndndez, “Anisotropic Diffusion Filtering for Correlated
Multiple-Coil MRI”, 35th Annual Internatinal Conference of the IEEE Engi-
neering in Medicine and Biology Society, Osaka, 2013.
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Contexto  |segmentacion de tejidos en Imagenes ECO 3D

éPara qué?
La segmentacion del ventriculo izquierdo es especialmente importante para el
analisis de medidas fisioldgicas.

Estado del Arte 1. LevelSets
2. Deteccion de Bordes
3. Active Contour Models (Snakes)

4. ASM, Active Shape Models
Problema | Los ASM son muy dependientes de la inicializacion v =v+Pb

Inicializacién Manual
Normalmente se recurre a
Deteccion de borde por gradiente

No tienen en cuenta
[ [— L N N N N N N
. ePatron tipico granular
*Provoca un contraste
muy bajo

*Se puede Modelar
Probabilisticamente

*Depende del tejido “l
Objetivo Inicializacion Robusta para ASM basado en
Caracterizacion de probabilistica de tejidos
Etapa de Filtrado Etapa de Ajuste

Ajuste iterativo de la forma a través de la
busqueda de puntos que representen
cambios de tejido en los mapas de
probabilidad a lo largo de las direcciones
normales a la superficie

Mapas de Probabilidad regularizados )
de pertenencia a tejido

Estimacion de la

h Transformacion ~ Geométrica

Optima con el método de
Cuaterniones

Publicaciones derivadas

G. Ramos-Llordén, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, S. Aja-Fernandez, M. Martin -Fernandez, C. Alberola-Lépez, “Filtro de Difusion
Anisdtropo con M ia lo en Modelos Probabilisticos para Imdgenes Intravasculares y Cardiacas”, en Congreso Anual de la
Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica (CASEIB), San Sebastian 2012

G. Ramos-Llordén , G. Vegas-Sanchez-Ferrero, S. Aja-Fernandez, M. Martin -Fernandez, C. Alberola-L6pez, “Fast anisotropic
specklefilter for ultrasound medical images ”, en Xlll Mediterranean Conference on Medical and Biological Engii ing and
Computing (MEDICON 2013), 2013. Aceptado.

G. Ramos-LLorden, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, S. A. Fernandez, M. Martin-Fernandez, and C. Alberola-Lopez, “Anisotropic difusion
filter with memory based on speckle statistics for medicalimages", en IEEE Transactions on Image Processing. En preparacion.

G. Vegas-Sanchez-Ferrero, G. Ramos-LLordén, R. de Luis-Garcia, A. Tristdn-Vega and S. Aja-Fernandez, “Anisotropic Diffusion
Filtering for Correlated Multiple-Coil MRI", 35th Annual Internatinal Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology
Society, Osaka, 2013.

Figura 1.1: Esquema general del Trabajo Fin de Maéster. Se muestra el contexto
en el que se encuadra la propuesta del trabajo, la identificacion del problema y el
objetivo principal. Posteriormente se detallan las fases y métodos desarrollados para
la consecucién de los objetivos y finalmente las publicaciones que se han obtenido
en el transcurso de este trabajo.
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Los tres primeros articulos tratan del desarrollo de filtros de imagenes de eco con
distintos enfoques. El primero presenta un filtro de difusiéon cuyo objetivo principal es
preservar la estructura del speckle en regiones donde el tejido tiene especial interés
médico para diagnostico. El segundo filtro pretende proporcionar un esquema de
filtrado rapido que se pueda adaptar espacialmente a la estructura de la imagen por
medio de kernels Gaussianos variantes. El tercer articulo es la ampliaciéon el primero
de ellos para casos en los que se tiene en cuenta no sélo la seleccion de tejidos en
la definicion de las estructuras del tejido sino también en el grado de preservacion
de memoria. Finalmente, el cuarto articulo presenta un esquema de difusion que
aprovecha la misma filosofia anisétropa que los anteriores para el caso de resonancia
magnética. Todos estos articulos se adjuntan como apéndice.

1.6. Estructura

La estructura de este trabajo es como sigue: El capitulo [2 consiste un una re-
copilaciéon de los fundamentos tedricos mas importantes para la aplicacién en los
capitulos siguientes. En particular, se detalla el proceso de adquisicién tridimensio-
nal, la relaciéon entre la anatomia cardiaca y la imagen ecografica 3D, el modelado
del speckle como un sistema lineal espacio-temporal y el modelado probabilistico
de éste con modelos clasicos y en especial con un modelo de mezclas Gamma. En
el capitulo |3 se describe la estimacién de los mapas de probabilidad basados en el
modelo de mezclas anterior, asi como el filtro de difusién anisétropo con memoria y
el filtro de Kernel Gaussiano variante. El capitulo {4 describe los ASM como método
de segmentacion en ecografias 3D, mostrando la influencia de la inicializacion, el
procedimiento de deformacién, las limitaciones asi como el método de obtencion de
la transformacién geométrica éptima (en minimos cuadrados) entre dos conjuntos
de puntos R? usando el método de Horn [14] basado en cuaterniones.

El método de inicializacion robusta propuesto se describe en el capitulo|b|donde se
combinan experimentos para validar la robustez con una descripcion clara y sencilla
del método. Las limitaciones que se han encontrado se citan en el capitulo[6] junto a
las conclusiones generales y a unas posibles lineas futuras. Finalmente, se adjuntan
las publicaciones derivadas del trabajo.
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Capitulo 2

Fundamentos teodricos previos

Las imagenes ultrasonicas utilizadas en este trabajo para validar el
método de inicializacion del Active Shape Models son tridimensiona-
les. Por ello, un previo paso a la descripcion del método propuesto y
a la obtencion de los mapas de probabilidad es la de proporcionar unos
fundamentos tedricos bdsicos que permitan comprender la problemdtica
de la segmentacion en imagenes ultrasonicas 3D asi como entender las
principales suposiciones que se tienen en cuenta para el desarrollo de la
propuesta. En particular, en este capitulo se proporciona una descripcion
de los sistemas de adquisicion 3D y la relacion entre los planos ecocar-
diogrdficos y los planos anatomicos utilizados para analizar la anatomia
cardiaca. Ademds se describe el fendmeno de speckle a través de teoria
de sistemas lineales teniendo en cuenta el proceso de dispersion. Debi-
do a su naturaleza aleatoria, se describen los cuatro modelos tipicos de
speckle en funcion de las caracteristicas estadisticas y se derivan las dis-
tribuciones de probabilidad resultantes. Se finaliza con la estimacion de
los pardmetros en un modelo de mezclas Gamma con el objetivo de mo-
delar la intensidad de la imagen final y asi poder obtener los mapas de
probabilidad.

2.1. Imagenes Ultrasénicas Tridimensionales

Las primeras imagenes tridimensionales ultrasonicas fueron realizadas a finales
de la década de los 80 [I5] y dicho campo ha ido creciendo gracias al rapido desarro-
llo de algoritmos de reconstruccién para renderizado de superficie o de volumen. Sin
embargo, el uso en la préactica clinica de imégenes ultrasénicas 3D se hizo esperar
debido a los problemas intrinsecos a la adquisicion ultrasénica, magnificados en la
adquisicién en tres dimensiones: speckle, clutter, amplitud de los 16bulos secunda-
rios, etc. y que han sido mitigados parcialmente con los nuevos sistemas de imagen
ultrasoénica en 3D.



2.1. IMAGENES ULTRASONICAS TRIDIMENSIONALES

2.1.1. Sistema de Adquisicién 3D

Los sistemas de adquisicion de imagen en 3D presenta varias ventajas frente
al método clasico de obtencion 2D. En una adquisicién ultrasénica convencional
el transductor se manipula para obtener una serie de imagenes 2D. Es el propio
experto clinico el que obtiene una representacion 3D del objeto que esta siendo
“insonificado”. Esta tarea depende mucho de la habilidad y experiencia del experto
y también de la subjetividad en la observacion[16]. En esta seccién seguiremos de
forma fidedigna el trabajo de Fenster et.al. [16] donde se realiza una interesante
descripcion de los métodos tipicos de adquisiciéon 3D.

Limitaciones de la Adquisicion 2D

Ademas del problema de la subjetividad y la ineficiencia en la reconstruccién
mental 3D de una serie de imagenes 2D se pueden citar como inconvenientes, ademas:

1. A menudo es necesario obtener estimaciones precisas del volumen de diferentes
6rganos o regiones, como el caso del ventriculo izquierdo. Esta operacion es
poco precisa si se utiliza imagenes 2D, donde se realiza dicha estimacion a
través de dos planos ortogonales, calculando las distancias maximas en las
proyecciones 2D. En otras palabras, se esta suponiendo un volumen elipsoidal.

2. La adquisicion 3D es subodptima para la monitorizacion de procedimientos
terapéuticos. Esto se debe a la dificultad en ajustar la posicién del transductor
de forma que la imagen 2D esté en la misma posicion que en adquisiciones
anteriores.

3. Debido a que la localizacién y la orientaciéon en las adquisiciones 2D de ul-
trasonidos se encuentran fijos por el transductor, algunos puntos de vista son
imposibles de alcanzar por restricciones anatéomicas del paciente.

2.1.2. Tipos de adquisicion 3D

La mayoria de los sistemas de adquisicién 3D utilizan transductores unidimen-
sionales, en el sentido de que la informacién de profundidad viene codificada en
la variable temporal de la sefial y pueden desplazar el haz ultrasénico en una di-
reccion electronica o mecanicamente. Por ejemplo realizando un barrido angular. La
representacion 3D se consigue, ademas, permitiendo desplazar el transductor en otra
direccion, por ejemplo en la elevacional. Este es el caso de los arrays lineales, del cual
describiremos el proceso de formacién ultrasénica en la seccién 2.3 Existen trans-
ductores 2D constituidos basicamente por un array 2D de materiales piezoeléctricos
que permiten orientar el haz en 2 direcciones. A continuacién se describen con mayor
profundidad estos tres tipos de sistemas de adquisicion.

Mbévil

Utilizando un sistema mecdnico, el transductor se desplaza en posiciones conoci-
das realizando traslaciones, rotaciones o inclinaciones. Una ventaja de estos sistemas
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es la calidad de imagen ofrecida, similar a las obtenidas en adquisiciones 2D. La prin-
cipal desventaja es el gran tamano de las sondas y de la maquinaria necesaria. En
la Figura [2.1] se muestran estos tipos de sistemas y en la Figura [2.2]las imdgenes 3D
obtenidas con cada tipo.

474
f Gt

Figura 2.1: Tipos de transductores Mdviles. (a) Lineal, (b) De inclinacién, (¢) De
inclinacién (usado en imagen de préstata), (d) Rotacional. Imagen obtenida de [16].

Figura 2.2: Diferentes imagenes 3D de ultrasonidos obtenidas con adquisicién lineal,
de inclinacién y rotacional (Izquierda, Centro y Derecha). Imagen adaptada de [16].

A modo de detalle, a continuaciéon se describe muy brevemente el método de
reconstruccién 3D para el sistema moévil lineal. En el caso del transductor 3D lineal,
éste se desplaza a intervalos equiespaciados en una de las direcciones, por ejemplo,
la z.

En la Figura[2.3]se muestra la geometria de este tipo de transductor. Si el dngulo
es ¢ = 0, simplemente estariamos desplazando el transductor a lo largo del eje z.
Este es el caso que se detalla en la seccién [2.3|salvo un cambio de notacién en los ejes.
La reconstruccion del volumen requiere realizar la siguiente transformacion lineal:

x cos¢ singsing 0 x
y | = 0 cosf 0 Yy (2.1)
z —sin¢ sinfcos¢ d n

donde 2, 3/ son las coordenadas de la imagen 2D obtenida, n los desplazamientos
del transductor y x, y ,z las coordenadas en el sistema 3D.
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Figura 2.3: Geometria tipica y sistema de coordenadas del transductor lineal. Imagen
adaptada de [16].

Freehand

Los sistemas moviles anteriores tienen como ventaja una calidad similar a las
adquisiciones 2D, tiempos de reconstruccion rapidos y una resolucién temporal alta.
Sin embargo, son aparatosos y en especial el transductor lineal. Los sistemas de ad-
quisiciéon 3D utilizan un sensor en combinacién con el transductor. En todo momento
se tiene estimada la posicion del transductor en relacién a un sistemas de coorde-
nadas fijado. Esto es posible gracias a la inclusién de un sensor en el transductor
y un sistema externo para el célculo de la posicion. De esta forma, el clinico puede
mover la sonda arbitrariamente alrededor de la piel del paciente, adquiriendo varias
imagenes 2D. La reconstruccién 3D se obtiene con la informacién adicional de la po-
sicion del transductor en el sistema de referencia fijado por el sistema externo para
el calculo de posicién. El término Free-hand viene precisamente de la libertad que se
proporciona al clinico para el uso de la sonda. Los sensores de posicién pueden ser
acusticos o magnéticos. En el primer caso, un array de micréfonos continuamente re-
cibe y envia pulsos de sonido para calcular la posicion del transductor. En el segundo
caso —el méas utilizado— se estima la posicién con un sistema de bobinas ortogonales
sensibles a la intensidad de campo magnético. En la Figura [2.4] se muestran estos
dos tipos de sistemas de posicionamiento.

2D Arrays

Los métodos anteriores usaban un transductor unidimensional independiente-
mente de la forma de adquisicion. El haz ultrasénico podia enfocarse variando una
direccion angular. Los arrays 2D permiten enfocar dicho haz utilizando dos incli-
naciones angulares. Por tanto, teniendo en cuenta la informacién de profundidad

12



2.2. DESCRIPCION DE LA ANATOMIA CARDIACA

Figura 2.4: Dos tipos de sistema Freehand: actstico (Izquierda) y Magnético (Dere-
cha). Imagen obtenida de [16].

contenida en la variable temporal de la senal, se puede obtener una representacién
3D sin la necesidad de desplazar fisicamente el transductor. En la Figura [2.5 se
muestra la configuraciéon de un array 2D, en concreto de un array CMUT (Capaci-
tive Micromachined Ultrasonic Transducer) constituido por 16 x 16 transductores
piezoeléctricos de 5 MhZ.

Flip-Chip Bonding

eMUT

Front-End Integrated [ Electronic
Circuit (IC)

5 i
2. Z ——
—a
VL L 7L TLTLTLT, L %
VY Zr 7 77T ki =~
=/
External Processing

- Unit
Prohe

Figura 2.5: Array 2D CMUT 16x16 a 5 Mhz. Imagen tomada de [17].
En la Figura [2.6] se muestra la geometria de adquisicién para el Array 2D.

Las imagenes de este trabajo han sido obtenidas con el sistema de ecocardiografia
Philips iE33 tMATRIX cuyo sistema de adquisicién 3D esta basado en un Array
2D, en concreto en el transductor X5-1. Con un rango de operacién entre 1 y 5 MhZ
el X5-1 permite obtener imagenes 3D rotando electrénicamente el dngulo hasta 180
grados.

2.2. Breve descripcion de la Anatomia Cardiaca
y relacion con la Ecografia 3D

El corazon posee cuatro cavidades: las superiores, que se denominan auriculas, y
las inferiores, denominadas ventriculos. Las auriculas reciben sangre de las venas y

13



2.2. DESCRIPCION DE LA ANATOMIA CARDIACA

Transductor en

Array 2D PLanos de Renderizado

Transductoren __—
Array 2D T

B-scans

Figura 2.6: Geometria del haz ultrasénico en un array 2D, adaptado de
http://www.engineerdir.com /research/catalog/176.

ésta es enviada a los érganos a través de la contraccion de los ventriculos. La auricula
derecha envia la sangre hacia el ventriculo derecho a través de la valvula tricispide.
La auricula izquierda envia la sangre hacia el ventriculo izquierdo a través de la
vélvula mitral [I2]. Para la descripcién anatémica del miocardio se ha seguido el
trabajo de [18].

El miocardio del ventriculo izquierdo esta delimitado por dos membranas: la
externa denominada epicardio y la interna denominada endocardio. El epicardio
realiza una funcién de proteccién y permite el paso de las arterias coronarias para
irrigar el miocardio y el endocardio. El endocardio es un tejido liso y bastante suave,
excepto por la presencia de dos musculos papilares que se originan en la pared
del ventriculo izquierdo. El miocardio es un musculo practicamente uniforme en
grosor (aproximadamente 1 cm en el instante de méximo volumen de la cavidad).
La zona del miocardio que separa el ventriculo izquierdo del derecho se conoce como
pared septal. En la auricula izquierda, el miocardio esta delimitado por las véalvulas
aortica y mitral en su zona basal que lo separan de la arteria adrtica y la auricula
izquierda respectivamente y cuya funcion es permitir el flujo de sangre en la direccion
correcta, y por el apice en su zona distal, que constituye el vértice donde se termina el
ventriculo izquierdo. En la figura[2.7]se muestra la anatomia en detalle del ventriculo
izquierdo.

2.2.1. Planos ecocardiograficos

Dependiendo de la orientacion del haz ultrasénico se definen varios tipos de
imagenes ecocardiograficas:

1. Area Apical: El haz es proyectado directamente al vértice de los ventriculos. Si
en la regién de barrido aparecen las cuatro cavidades, se trata de una imagen
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Figura 2.7: Anatomia del Ventriculo Izquierdo.

de cuatro camaras. Por el contrario, si sélo aparece un lado del corazom, se
trata de una imagen de 2 cdmaras (auricula y ventriculo).

2. Area Paraesternal: El haz es proyectado directamente a un lado del corazoén:
izquierdo o derecho.

2.2.2. Planos anatomicos

En anatomia es mas comun utilizar unos planos adaptados al sistema de referen-
cia del cuerpo humano. Esto es importante para entender como estan tomadas las
imagenes ecocardiograficas 3D y, en particular, las utilizadas en este trabajo.

1. Plano Coronal: Orientado de manera vertical de forma que divide al cuerpo
humano en dos zonas: posterior y anterior.

2. Plano Sagital: Orientado de manera horizontal de forma que es perpendicular
al Plano Coronal y divide al cuerpo humano en dos zonas: izquierda y derecha.

3. Plano Axial o Transversal: Son perpendiculares a los dos planos anteriores, y
dividen al cuerpo humano en superior e inferior.

En la Figura [2.8] se muestra la orientacién de dichos planos sobre un cuerpo
humano.

En la Figura [2.9 se representa una imagen ecocardiogréfica 3D utilizada en este
trabajo junto a tres cortes: axial, sagital y coronal, con las respectivas visualizaciones
del corazon en la zona inferior de la imagen.
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2.3. ULTRASONIDOS COMO SISTEMA LINEAL ESPACIO-TEMPORAL

Plano Sagital

Plano Coronal

Plano Axial

Figura 2.8: Planos Coronal, Sagital y Axial.

2.3. Ultrasonidos como Sistema Lineal Espacio-
Temporal: Array Lineal Modvil

Las imagenes ultrasonicas 3D presentan una apariencia granular que dificulta el
analisis visual y en especial el andlisis automatico utilizando métodos computacio-
nales. Este fenémeno se denomina speckle y aparece debido a la dispersion inherente
al método de adquisicion ultrasonica basado en reflexiones. El modelado del speckle
se suele realizar siguiendo el modelo fasorial de la senal compleja adquirida. Para su
deduccion recurriremos a la Teoria de Sistemas Lineales. La adquisicién ultrasénica
se puede modelar a través de la Teoria de Sistemas Lineales llegando a un siste-
ma variante en el espacio pero invariante en el tiempo. Para llegar a modelar esta
adquisicion como un problema de Teoria de Sistemas Lineales seguiremos con gran
fidelidad la seccién desarrollada en [12]. A su vez, la mayor parte de la informacién
que contiene dicha seccién ha sido extraida del trabajo de Ng.et.al. [19].

Para el desarrollo del problema se adopta un sistema de coordenadas como el de
la figura [2.10] exactamente igual al usado en el articulo de referencia [19].

Sea el vector variable que indica la posicion del transductor, xq. La ecuacion de
onda en el dominio frecuencial que da cuenta de la presencia de la dispersion es:

V2P(x,w) + () P(x,w) = —(SP)(x,w) (2.2)

Co
donde ¢j es la velocidad de la onda en el medio y x representa el punto espacial
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B right endo (RE)
right mid (RM)
left mid (LM) 1
B left endo (LE) Right
Ventricle

Figura 2.9: Equivalencia entre eco 3D y anatomia del corazén para Planos Coronal,
Sagital y Axial.

(x,y, z). El operador de dispersién S, que actiia sobre la presion, se define como:

w .2
S =7(x)(Z) — V)V (2.3)
Los términos de dispersién v(x) y u(x) dependen de las variaciones de presién Ap(x)
y de compresibilidad Ak(x) como:
Ap(x)

B AZEX) M) = A0 24

7(x)

La solucién a dicha ecuacion diferencia lineal puede escribirse como suma de dos
soluciones: la presién incidente P;(x,w) y la presion dispersada Ps(x,w).
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Scattering Region

X0

Legend

A Surface bounding

Y volume where scatteres
are contained

xo Location of center of A

x' pointinV

X, pointin A

Figura 2.10: Sistema de coordenadas adoptado para derivar el sistema lineal espacio
temporal. Imagen adaptada de [19].

Si se supone que el radio de curvatura del transductor es suficientemente largo,
este se puede aproximar por una regién plana y se puede expresar la presion incidente
en un punto x a través de la integral de Rayleigh:

—i%|x—x0—xa\

P;(x,Xo,w) = %f in(xa,w)e—dx (2.5)
A

|X — Xo — Xa| a

Los efectos de la formacion del haz debido al transductor son incluidos en V' (x,, w),
que es la transformada de Fourier temporal de la velocidad de la onda normal a la
superficie del transductor. Se define una funcién de transferencia como:

—i%\x—xa|

e

Hi(x,w) = f V (Xa,w) dx, (2.6)

A 27X — Xa|

El subindice ¢ indica que la funcion de transferencia se refiere a la funcién de
transferencia del transductor en transmision. Entonces se tiene que:

P;(x,x0,w) = iwpoHi(x — X0, w) (2.7)

Una vez hecho esto es necesario realizar la misma operacién con la presion disper-
sada. Para ello se utiliza la funcién de Green. La solucién se puede obtener integrando
el producto del operador de dispersion y de la funcion de Green sobre la region de
dispersién, denominada aqui V. Si este tiene que en cuenta que las variaciones de
presion y de compresibilidad son nulas fuera de V), la integral se puede calcular en
todo R? como:

e—i%\x—x’\
P,(x,Xg,w) = SP)(x',xg,w)————dx’ 2.8
) = | (8P x00) 28)

En esta situacién se realiza la aproximacion de Born que tiene en cuenta que

la presion dispersada es despreciable frente a la incidente [20]. Esto es equivalente
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a suponer que puntos discretos dispersores contribuyen realizando una expansion
esférica de la onda sin tener en cuenta dispersién multiple [I9]. De esta forma:

P(X,Xo,(.U) ~x PZ(Xa Xo,UJ) (29)

y el operador de dispersién se puede aplicar sobre la presién incidente. Asi la
integral anterior queda:

—i < |x—x'|
e <
Py(x,%x0,w) ~ SP)(x',xg,w)———dx’ 2.10
(ex) > | (8P w0.0) (2.10)
Introduciendo H; en la integral se tiene:
e—i%|x—x’|
PS(X, Xo,CU) X Z(Upo JRg(SHt)(X, — Xo,W)de/ (211)

Al igual que se introdujo el efecto de la formacion del haz en la transmisién del
transductor en V' (x,,w), se puede hacer lo mismo para la recepcién en el transductor
de la onda. La funcién compleja W (x,,w) es la que da cuenta de este hecho. La fuerza
ejercida sobre el transductor se relaciona con la presion de la forma:

F(xo,w) — J W (X ) Py (Xo + Xas X0, 0)dXa (2.12)
A

Definiendo ahora una funcion de transferencia similar a la de la Ecuacién [2.6
pero relacionada con la recepcion:
—i%\x—xa\

e

H,(x,w) = JA W (Xa, w) dx, (2.13)

e introduciendo la expresién de Ps(xg + Xa, X, w) obtenida de (2.11)) en (2.12)
se llega a:

A|x — Xa|

F(xg,w) ~ iwpof (SH;)(x" — x0,w)H, (X' — xg,w)dx’ (2.14)
R3

Sustituyendo el operador de dispersion por su expresién funcional, y suponien-
do una distancia suficientemente grande respecto a la posicién del transductor, se
pueden realizar aproximaciones sobre los operadores de gradiente y llegar a

iw’ po

F(xg,w) ~ Hy(x' — %0, w)H,. (X' — %0, w)(7(x) — pu(x'))dx’ (2.15)

Co R3

Conocida la fuerza ejercida sobre el transductor, la senal de voltaje generada
(en el dominio frecuencial R(xg,w)), se puede calcular a través de la funcién de
transferencia electromecédnica E,,(w).

R(x¢,w) = Ep(w)F(x0,w) ~
Em(w)wgé’o §ps Hi(x' — %0, w)H, (x' — x0,w)(y(x') — p(x'))dx’ (2.16)

co
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Sustituyendo los valores de la compresibilidad y densidad; y definiendo

) = SRS Py () = Bl) (217
se tiene que
R(X0>w) ~ [V;Je(w)Ht(_X’ w)HT<_X’ W)*J:f?ﬂ(x)“x:xo (2'18)

El subindicex en el operador de convolucién indica que se trata de una convolu-
cion espacial. Equivalentemente en el dominio del tiempo, la senal de voltaje para
un instante ¢, y en una posicién del transductor xg:

r(x%0, ) & [05e ()% ehpe (=, )% fon () fx=co (2.19)
vpe(t) = F 7 {Vpu(w)} = —d;f?

hpe(x,t) = FY{H(x,w)H,(x,w)}
em(t) = FH{E,(w)} (2.20)

La ecuacién representa un sistema lineal en el que la entrada es f,,(x), la salida
es r(Xp, t) y larespuesta al impulso espacio-temporal es h(—x,t) = vpe(t)*thpe(—X, t).

La informacién de la propagacion del haz en la direccion z viene incluida en ¢,
por tanto se puede restringir el punto xg a el plano z = 0, xo = [, y,0]. Variando
x obtendriamos una representacion sectorial, tipica de las imagenes 2D. Si ademas
se varia la posicion elevacional, y, tendriamos una representacion 3D del medio por
el que se propaga el haz ultrasonico. En este caso, se tiene,

r(z,y,t) ~ fff h(x' — 9, 2 t) fu (2 4, 2 )da' dy' d 2’ (2.21)
R3

Para cada instante ¢, la senal de voltaje no tiene en cuenta la interaccion de
la onda actstica sobre todo el espacio, ya que la respuesta al impulso h(z,y, z,t)
concentra sus valores sobre z = ;’—Iz + €~ 5 L€, es decir, se tiene informacién sobre
la reflexiéon del pulso a la distancia z, que es donde se refleja un pulso que viaja
a una velocidad ¢ tras tardar ¢ mas un pequeno margen que define, al igual que
en analisis especular, una celda de resolucién. La diferencia es que ahora se puede
estudiar qué sucede cuando dentro de la celda de resolucion existen estructuras mas
pequenas que producen la dispersién, para ello sélo es necesario modelar f,,(x).
El tamano de esta celda de resolucién viene marcado por la longitud de la onda
ultrasonica en las tres direcciones.
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2.3. ULTRASONIDOS COMO SISTEMA LINEAL ESPACIO-TEMPORAL

2.3.1. De la convolucion al Modelo Fasorial

Sea la senal analitica positiva en tiempo de r(z,t).

T+ (IE, Y, t) = 7’(1’, Y, t) - iH,y{T(fE, Y, t)} ~ ffj th (xl -, y/7 2/7 t)fm(xl7 yla Z/)df,Eldy/dZ/

(2.22)

Para obtener h, (2’ — x,y,7,t), se supone en [19] que la frecuencia central del

pulso asi como la velocidad de éste en el medio es razonablemente constante. Supo-

niendo también que el ancho de banda del pulso inicial es estrecho se puede considerar

que la propagacion es equivalente a la de suponer un pulso de la forma A(t)cos(wpt),

que tras incidir sobre un dispersor en z, vendra retrasado un tiempo t = 2—5, y el
pulso de llegada se puede aproximar por

Plt) = A(t — zf)cos(wot _ 9hyz) — R{P(t)eileot—2k07)) (2.23)

con ky = =2 y donde P denota la envolvente.
Por ello

(x,y,t ffJ ' — oy, 2 )tk £ ! o 2 da dy'dz! (2.24)

ri(z,y,t) ~ "ot Jffﬁ(a:/ —x,y, 2 t)ec (2, 2 ) da dy' d (2.25)

Y la envolvente compleja de la senal de voltaje 7 es

F=re(ey O] ~ e sy, 1) = [s(z,y,1)] (2.26)

donde
s(x,y,t) JJJ o —xy, 2 H)er f (oY 2 ) da dy d2 (2.27)

Se puede definir 1gualmente una celda de resolucion, que consiste en el volumen
donde la envolvente compleja h(x,y, z,t) concentra toda la energia, de esta forma
para un instante t fijo, s6lo importa el contenido de las estructuras en esta region.

Nuestra suposicion basica es que localmente se puede modelar la dispersion
fm(z,y, z) por puntos discretos en la celda de resolucidn,

I
P47
(=l

fm(mayaz) 6(33 —Tn,Y — Yn, 2 — Zn) (228)

n=0

Esto hace que la senal s(x,y,t) se simplifique en:
N_ ~
5(%, Y, t) = Z bnh('rn — T, Yn, Zn, t)eﬂkozn (229)
n=0
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2.4. SPECKLE COMO RANDOM WALK

Como t depende de z, t = g(z) tenemos una senal tridimensional s'(z,y,z) =
s(z,y,g(z)) que para z,y, z fijo, es una combinacién de fasores,

N-1
S =¢(z,y,2) = Z ane'n (2.30)
n=0

2.4. Speckle como Random Walk: Una descrip-
cion Probabilistica

El modelo fasorial anterior que describe el speckle en iméagenes ultrasonicas se
suele considerar como un proceso estocastico, debido al modelado de a,, y a como
variables aleatorias.

En funcién, de ciertas suposiciones del modelo, en especial del niimero de dis-
persores N en la celda de resolucion, se derivan cuatro tipos de speckle que modelan
la totalidad de tejidos presentes en el corazén. Aqui se describira brevemente estos
cuatro tipos, resenando las caracteristicas diferenciadoras y la aplicacién al mode-
lado de la estadistica de los tejidos cardiacos. Un andlisis més detallado se puede
encontrar en [12].

El modelo fasorial de S’ al modelar a, y «a, como variables aleatorias, no es
més que un Random Walk en el Plano Complejo [21] que responde a la expresion

genérica:
N—-1

X =) xen = X+ jX; (2.31)

n=0
La senal de interés en imagen ultrasénica es la envolvente de la senal compleja
X. Es decir, el médulo de dicha senal. Pero para deducir sus caracteristicas hay que

distinguir varios casos de speckle en funcién de ciertas caracteristicas del Random
Walk.

2.4.1. Speckle completamente formado

Un modelo razonable de la suma fasorial anterior es el de considerar las fases
de cada dispersor como variables aleatorias uniformes entre (0,27) y suponer que
tanto éstas como las amplitudes de cada uno de los dispersores se comportan como
variables independientes e idénticamente distribuidas (IID). El modelo uniforme se
justifica porque el exponente 2kgz, no toma intervalos mas probables que otros,
y al ser la exponencial compleja peridédica de periodo 27 es equivalente a suponer
que el exponente toma valores con igual probabilidad en el intervalo (0,27). En el
caso de que el numero de dispersores en la celda de resolucion sea suficientemente
grande, y en virtud del Teorema del Limite Central, la funcién de densidad de
probabilidad conjunta entre la parte real e imaginaria del fasor resultante converge
a una funcién de Gaussianas bivariantes [21]. En estas condiciones se dice que el
speckle estd completamente formado.

Suponiendo que la variable a caracterizar es R = v/ Xg> + X;2, la envolvente
fasorial, se realizard una transformacién de variable aleatoria para la obtencién de
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2.4. SPECKLE COMO RANDOM WALK

la densidad de probabilidad de R. Definiendo la variable auxiliar o = arctan ))((—;, el

cambio (Xg, X;) — (R, a) no es mas que un cambio de coordenadas cartesianas a
polares. La funcién de densidad de probabilidad de (R, ) se puede calcular a través
del Teorema Fundamental para transformaciones de variables aleatorias:

fra(r, @) = fx,x,(rcosa,rsin ) JH(r,a) (2.32)

donde J!(r, a) representa el jacobiano de la transformacién inversa: un cambio de
coordenadas polares a cartesianas. Es facil comprobar que en este caso el jacobiano
es r. Como R? = Xz% 4+ X,? se tiene:

2

e 22, (2.33)

fRa(ﬂ a) =

La funcién de densidad de 7 se obtiene integrando f(r, «) para todos los valores
que toma «, es decir, entre 0 y 27. Finalmente:

22

fr(r) = %e‘%- (2.34)

Una variable aleatoria que posee esta funcién de densidad se la denomina varia-
ble Rayleigh de parametro ¢. Comunmente, la sangre se considera una estructura
donde se produce este tipo de speckle. Los componentes celulares de la sangre, de
dimensiones mucho menores que la celda de resolucién hace que se puedan modelar
como un conjunto de puntos discretos en el espacio tridimensional cuyo ntmero es
considerablemente alto. En la practica se suele considerar un valor superior a 10
dispersores efectivos (concepto explicado mas adelante) para estar en una situacién
donde se cumplan las hipdtesis del modelo [22].

2.4.2. Speckle completamente resuelto

Cuando existe una disposicion espacial concreta de alguno de los dispersores
discretos en la celda de resolucion puede que exista una interferencia constructiva
entre las ondas reflejadas, independientemente del caracter aleatorio de la reflexion.
Eso sucede si existen grupos de dispersores cuya distancia es un multiplo de la
longitud de onda [23]. Este tipo de speckle también aparece en el caso de tener fuertes
reflexiones especulares que se pueden deber a la presencia de un tejido de grandes
dimensiones en la celda de resolucién. Esto es tipico en el caso de miocardio, cuyas
dimensiones son grandes comparables con la celda de resolucién. La interferencia
constructiva es determinista, por lo que se tendria un Random Walk desplazada del
origen complejo:

N-1
X = s 4+ Z x;e% . (2.35)
Determinista J=0
Aleatorio
Para un niimero de dispersores grande, aplicando de nuevo el Teorema del Limite
Central, se obtiene un fasor con parte real e imaginaria distribuidas como variables
aleatorias gaussianas independientes. La diferencia fundamental frente al caso del
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speckle completamente formado es que las medias de estas Gaussianas no son nulas,
sus valores son la parte real e imaginaria del fasor determinista respectivamente.

X, ~ N(scosa,0?) X;~ N(ssina,o?) (2.36)
Definiendo la variable © = arctan oL e la funcién de distribucién conjunta de
(R,0) es
r24s2 cos 0 cos a+sin 6 sin
Fro(r,0) = — et s T (2.37)

2o

Integrando sobre la variable angular para obtener la distribucién marginal de la
envolvente:

T r2+52 2m cos 0 cos a+sin 0 sin o
fR(T) = 26 202 2— GTSU—QdQ (238)
o ™
T _r 2452
fr(r) = ;e 22 f(r,s, a) (2.39)

La funcién f(r,s,a) realmente es constante para todos los valores de « entre
[0,27], en particular es igual f(r,s,0)(para demostracién consultar [12]).

La utilidad de usar el 0 es que la funcién resultante es una funcién de Bessel
modificada de primera especie y orden 0 (denotada como Iy(z)) y evaluada en Z3.
De forma general, para un nimero real n, la funcion de Bessel modificada de primera

especie y orden n se calcula como [24], p. 375]:

2. k

L(x) = g Z ,F7§+)k+ 5 (2.40)

donde I'(.) representa la funcién Gamma de Euler. Para |arg(z)| < I se puede

2
obtener la representacion integral:

L) = 1 J €750 cog (nf)df) — MJ emreoshiontgy (9.41)

0 ™ 0

La funcién de densidad de la envolvente es la funcién de densidad de Rice:

frlr) = e 5t I (E> L >0 (2.42)

o o?

Se puede comprobar que este modelo verdaderamente generaliza al anterior, ya
que si se esta en una situacion donde la componente determinista es nula o practi-
camente nula, este modelo deberd reducirse al primero. En efecto, para s = 0, la
funcion de Bessel Io(Z3) = 1. En este caso la funcién de distribucion fr(r) se reduce
a:

ro_ 2

fr(r) = e 22, r>0 (2.43)
g

es decir, una distribucién Rayleigh como en el caso de speckle completamente
formado.
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2.4.3. Speckle parcialmente formado

Existen situaciones en las que la suposicién de considerar un nimero grande de
dispersores en la celda de resolucion no es razonable. En estos casos, los dos mode-
los anteriores dejan de ser validos, pues no se puede aplicar el Teorema del Limite
Central. El problema del random walk debe solucionarse sin considerar aproxima-
ciones asintoticas. La derivacién de la funcion de distribucién en esta situacion se
debe a Jakeman a través de estudios sobre la estadistica de la senal reflejada en
aplicaciones sonogréficas [25]. La adaptacién al campo de imagen por ultrasonidos
es practicamente directa, al tratarse del mismo fenémeno fisico [26].

La forma de proceder de Jakeman es a través de la funcion caracteristica, definida
ésta como la esperanza matemética de la variable aleatoria ¢*X. En el caso de que
la variable aleatoria X admita una funcién de densidad de probabilidad, la funcién
caracteristica se puede calcular a través de la transformada de Fourier de dicha
funcién, con la salvedad de que el signo de la exponencial es positivo. Para un vector
de M variables aleatorias, X, que admite una funciéon de densidad de probabilidad
conjunta, la funcién caracteristica ¢(t), (la dimensién de t es N) se calcula como:

olt) = E{e*X) = j f ()t Ham st g (2.44)

Si suponemos que las variables aleatorias de los dispersores son 11D, y las fases
se distribuyen como una variable uniforme entre (0, 27), la funcién caracteristica de
la parte real e imaginaria del fasor Ag y A, (t = (u,v),M=2) es:

d(u,v) = f elwArtvdim) £ (ag, arm)dagdar, (2.45)

Puesto que Agr v Aj,, dependen unicamente de las amplitudes y fases de los
dispersores:

o(u,v) = f elwArtvdim) £ o (a, §)dadd (2.46)

donde
a = (al,ag,...,aN) 0 = (61,92,...,91\/) (247)

Para proseguir aqui podemos realizar un cambio a coordenadas polares, (u =
Qcosa v =CQsina) y gracias a la hipo6tesis 11D:

N-1
o(Qcosa, Nsina) = H J eitancos(@=0n) £ (g £(6,,)da,db,,
n=0

d(Qcosa, Qsina) = (f gShan cos (aan)f(an)f(ﬁn)dandQn) (2.48)

Con ello se tiene:

1 2r N
o(Qcosa, Qsina) = (Jf(an)dang ezﬂancos(aen)den) = < Jo(Qan) >
0
(2.49)
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Si se modela el nimero de dispersores como una variable aleatoria binomial negativa
(tal como hace Jakeman) se puede proceder hacia una expresiéon més cerrada. La
justificacion de su uso en procesos de dispersion es tanto empirica como deductiva.
La binomial negativa se ha comportado bastante bien en el ajuste del nimero de
fluctuaciones en el nimero de dispersores.

Por ser el nimero de dispersores aleatorio, el calculo de la funcién caracteristica
no se puede obtener como en . Pero se puede calcular en base a ese resultado
a través del Teorema de Probabilidad Total para la esperanza:

E{e™} = EE{61X|N—I<:}P( — k) (2.50)

Pero E{¢X|N =k} = < Jy(Qa,) >", v ya que la probabilidad de que una variable
binomial negativa tome el valor N es:

~. N

(%)

X (2.51)
1+ 4

P(N)z( N

donde N denota la media y « el parametro asociado a la distribucién, la funcién
caracteristica queda como:

N+a

N+a—§
(

~. N

i (N +;; N 1) O(%—)NM< Jo(Qay) >~ (2.52)

N
N=0 +E>

En este punto Jakeman utiliza por conveniencia matemaética un cambio de variable
en el modelo fasorial: normaliza el valor de los dispersores por la raiz de la media:

N-1 N-1 oy
i0 n_ 0

Tpetn = —e'on 2.53

nZ—;) Z vIN ( )

n=0

De esta forma, la funciéon caracteristica de la suma fasorial de la izquierda es la
funcién caracteristica de la expresion de la derecha para cualquier valor de la media,
en particular, en el limite cuando ésta tiende a infinito. La utilidad de esto es que
a través de ciertas aproximaciones de la funcién de Bessel se pueden obtener expre-
siones cerradas para la funcién caracteristica.

A través la identidad del binomio de Newton para 0 < p < 1

(1-p) "= i (N +]$ - 1)p (2.54)

N=0

(la restriccién de p < 1 no es importante ya que en el limite el valor promedio de la
funcién de Bessel va a tender a 1), se obtiene que el limite de la funcién caracteristica
en funcién de la media, (ecuacién (2.52)) con el cambio de variable), es

Iim ¢(Q)x = lim (1 +

N—w N—o

MZI

bn
(1- < JO(Q\/N) >)) (2.55)
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Utilizando la igualdad indicada en [27]:

b N QQ<an2>
Nosco ol \/ﬁ> ‘ (2:30)
se deduce:
N N
im —(1— < Jo(2 bn )>) = lim ——In< Jy(Q bn ) > =

N @ VN Now VN

1 b N <a?>
lim ——1 0— =" - 2.57
N ozn<JO( \/ﬁ>> 4a (257
Finalmente,
QQ n2 -«
Q) = lim ¢(Q)y = (1+—— ) (2.58)

N— 4o
La funcion de densidad conjunta de la parte real e imaginaria del fasor se obtiene
tomando la transformada inversa de Fourier de la ecuacién , teniendo en cuenta
que ésta se encuentra en coordenadas polares. La funcién de densidad se evalia en
coordenadas polares para obtener una expresion cerrada de la transformada inversa.
Se llega entonces a:

1 0
fap.a,, (rcos®,rsen®) = %J QO(Q)Jo(2r|)dS2 (2.59)

0

Esta integral se encuentra resuelta en [24], p. 488]:

1 ,r a-1ptte

fap.ap, (rcos©,rsin©) = %(5) mKa_1(rb) (2.60)
donde b = <j:‘2> y K, es la funcién de Bessel modificada de segunda especie y de

orden a.

Para obtener la funcién de densidad de la envolvente basta multiplicar la ecuacion
(2.60) por el Jacobiano del cambio a coordenadas polares, r, e integrar la variable
angular:

ro b1+a

fr(r) = 2,1_1@[(%1(7’5) (2.61)

Esta distribucién biparamétrica se conoce como distribucién K. Para o muy pe-
queno, la envolvente toma valores. En cambio para « superior a 10, la envolvente se
distribuye como una variable aleatoria Rayleigh, que varia muy poco su comporta-
miento al aumentar este pardmetro. Es decir, para valores de o mayores de 10, este
modelo es equivalente al modelo de speckle completamente formado. Esto sugiere
que « dependa de forma creciente del nimero de dispersores en la celda, ya que
el modelo de speckle completamente formado era valido, precisamente, cuando este
nimero es suficientemente grande.

Por esto se considera o como el nimero de dispersores efectivos y permite clasificar
el speckle en completamente formado o parcialmente formado.
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2.4. SPECKLE COMO RANDOM WALK

2.4.4. Speckle parcialmente resuelto

Este ltimo caso se da cuando el nimero de dispersores no es grande y ademas
existe una componente determinista. En este caso la funcién de densidad de la
envolvente se puede demostrar que es [2§],

Falr) = f Flrl2) fa()dz (2.62)

pero esta vez, fr(r|z) es una distribucién Rice de pardmetros v/z y sy fz(z) es
la densidad de probabilidad de una variable aleatoria Gamma. Este tipo de distri-
bucién se denomina K homodina. Cuando la envolvente es nula, s = 0, se tiene
una distribucion K, ya que la Rice se vuelve Rayleigh. Por ello la distribucién K
Homodina generaliza el speckle parcialmente formado y por ende, el completamente
formado. En los casos que a > 10 se obtienen distribuciones Rice.

En definitiva, el modelo de speckle parcialmente resuelto generaliza los tres mo-
delos anteriores. En la practica es mas 1til distinguir los cuatro modelos en funcion
del valor del nimero de dispersores efectivos, N,y := a y el valor de la componente
determinista, principalmente debido al coste de computacién de la distribucién K
Homodina.

2.4.5. Resumen

A continuacién, en la Tabla [2.1 se muestran las principales caracteristicas de
cada uno de los 4 modelos asi como las hipdtesis necesarias para su cumplimiento
N.s denota el nimero de dispersores efectivos en la celda de resolucion.

Modelo de Speckle Distribucion Hipotesis
Completamente formado Rayleigh N¢y > 10, Sin componente determinista
Completamente resuelto Rice Ny > 10, Con componente determinista
Parcialmente formado K Ney <= 10, Sin componente determinista
Parcialmente resuelto K Homodina | N,y <= 10, Con componente determinista

Tabla 2.1: Resumen de los cuatro modelos clasicos de Speckle

2.4.6. Otros modelos para el Random Walk, Modelo a-estable

Las distribuciones a-estable han sido usadas satisfactoriamente en anélisis de
series temporales en finanzas, comunicaciones y procesado de senal [29]. Su uti-
lizaciéon viene motivada principalmente por ser la tnica familia de distribuciones
que se obtiene a través del Teorema Central del Limite Generalizado [29], que dice
que la combinacién lineal de variables aleatorias Xi, Xs,...X,, tiene como distribu-
cion una distribucién a-estable cuando n — oo, sin importar que las varianzas de
X; j = 1,..,n sean finitas (como en el caso del Teorema Central del Limite).
Simplemente se requiere que sean IID. La familia de distribuciones a- estables se
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2.5. MODELO DE MEZCLAS GAMMA

caracteriza a través de su funcion caracteristica, en funcién de cuatro parametros
[30]:

oft) — {ea:p{jét —[t]*[1 + jBsign(t) tan 57} si a1 (2.63)

exp{jot —y[t|*[1 + jﬂsign(t)% log|t]]} si a=1

El parametro 0 es el pardmetro de localizacion, el parametro a es el parametro
de forma, y puede tomar valores positivos menores o iguales que 2 [31]. Si o = 2,
la distribuccién es Gaussiana. El parametro [ es el parametro de asimetria y toma
valores en [—1, 1]. Por ultimo el pardmetro -y se denomina el pardmetro de dispersion.
La aplicacion al modelo fasorial del speckle es inmediata. Si tenemos en cuenta que
el nimero de dispersores es grande, sin suponer varianzas de los dispersores finitas,
las parte real y compleja del random walk siguen una distribucién a-estable. En
el trabajo de Kuruoglu y Zerubia [30] se deduce la distribucién de la envolvente
asociada a un random walk con = § = 0 a la que denominan modelo Rayleigh de
cola pesada y toma la expresién,

fr(r)y=r JOO se” 7" Jo(sr)ds (2.64)

0
Esta distribucion, sin expresion cerrada, generaliza el modelo clasico de speckle
completamente formado derivado del Teorema Central del Limite, basta hacer a = 2.

En el trabajo de Vegas-Sanchez-Ferrero et.al.[31] se determina la envolvente de
una distribucién a-estable sin las restricciones del modelo Rayleigh de cola pesada.
Suponen que = 0, pues no se espera que exista una respuesta anisétropa variable
centro de la celda de resolucion. De esta forma, la funcién caracteristica de X, y
Xim €s:

¢<t1,t2) — €j51t1+]’52t277a|t‘a (265)

Sus experimentos con imagenes reales demuestran que el ajuste con distribuciones
a-estable es mds preciso que con una distribucién bivariante Gaussiana ( el ajuste se
realiza sobre la componente en cuadratura y en fase antes de obtener la envolvente).
Un detalle a tener en cuenta es que si una variable aleatoria sigue una distribucion
a-estable, una combinacion lineal de esta también sigue una distribuccién a-estable.
Esto permite, por ejemplo, que el proceso de interpolacién lineal no modifique el tipo
de familia de distribuccion al que pertenece la senal, simplemente su parametrizacion.

2.5. Modelo de Mezclas Gamma (GMM)

La distribucién a-estable aunque consigue un buen modelado, tiene como di-
ficultad la estimacién de sus parametros de maxima verosimilitud ademaéas de su
implementacion. Por ello la vamos a desechar para el modelado de las imagenes en
este trabajo. Las distribuciones de probabilidad de los cuatro modelos clasicos se
refieren a la envolvente de senal sin tener en cuenta el proceso posterior que realizan
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2.5. MODELO DE MEZCLAS GAMMA

Funciones de densidad Gamma en funcion de a y 3
2 T T T T T T T
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Figura 2.11: Funciones de densidad Gamma para diferentes valores de v y S3.

los equipos comerciales de Ultrasonidos. Este procesado va a modificar las carac-
teristicas estadisticas de la senal, por lo que el modelo probabilistico puede dejar de
ser valido para la imagen final, de la cual se van a extraer los mapas de probabilidad.
En este trabajo se propone el uso de distribuciones de probabilidad Gamma para las
imagenes ecocardiograficas. Una variable aleatoria I sigue una distribuccién Gamma
de parametros a y [ si su funcion de densidad de probabilidad es:

Tafl

frir) = e 5 r>0 2.66
)= Fayi (2.66)

En la Figura [2.11] se muestran las diferentes formas que adquiere la funciéon de
distribucién Gamma en funcién de sus parametros.

Un detalle importante que nos servird para el futuro es el de distinguir los dife-
rentes tejidos en funcién de los pardmetros de la distribucion Gamma. Uno de ellos
es la media de dicha V.A., que resulta ser:

E{I} = af3 (2.67)

Los voxeles correspondientes a sangre poseen una media mas baja que los de teji-
do, por lo que es un buen pardmetro para su distincién [12]. La distribucién Gamma
ha sido propuesta de forma empirica en [32], 33]. En [34] se da una justificacién mas
solida para su utilizacién en speckle completamente formado y resuelto. En particu-
lar, se demuestra que el ajuste a una suma de variables aleatorias Rayleigh es mejor
con una distribucion Gamma que con una distribucién Normal, que podria ser el
caso mas claro si se cumpliese el Teorema del Limite Central. En el caso de suma de
variables Rice, de nuevo la distribucion Gamma presenta un buen resultado. Ahora
es necesario preguntarse si el procesado de senal realizado en los equipos de US in-
volucra alguna operacién lineal que consista en suma de variables aleatorias. En [34]
argumentan que la interpolacion bilineal o trilineal es uno de esos casos. Nétese que
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of|

I~
Volumen Volumen Interpolacién
Destino Origen Trilineal

Figura 2.12: Interpolacién trilineal. Imagen adaptada de [35].

estas interpolaciones no son lineales en el dominio espacial (ya que existen productos
de la forma xy, o xyz) pero si lo son en amplitud. En la figura se muestra un
esquema de la problematica en la interpolacién en 3D.

La interpolacion en la adquisicion US surge debido a el sistema de coordenadas
elegido no suele ser cartesiano sino polar en el caso de 2D o cilindrico en el caso
de 3D. Como la adquisicién en esta base es discreta, no tiene por qué cumplirse
que al transformar dichos puntos a un sistema cartesiano (en el cual se disponen las
imégenes en este trabajo) se obtengan puntos discretos. Por lo tanto serd necesario
llevar a cabo algin tipo de interpolacién.

2.5.1. Uso de Mezclas de Densidad

Las mezclas de densidad de probabilidad toman la forma de

fr(r) = ijfle (2.68)

donde f;(r) son densidades de probabilidad, p; > 0y Z;.Izlpj = 1 para que fi(r)
sea realmente una funcién de densidad de probabilidad. Las mezclas de densidades
se utilizan mucho en imagen para modelar el Efecto de Volumen Parcial [36]. El
efecto de Volumen Parcial aparece debido a la resolucion limitada de los medios
de aquisicién en imagen, en concreto en imagen ultrasénica, debido a la celda de
resolucion. Como esta resolucién es limitada, varios tejidos pueden convivir dentro
de la celda. Pero cada celda de resoluciéon representa un voxel en la imagen 3D
obtenida, por lo que la informacién de varios tejidos se esta mezclando cuando se
obtiene la envolvente de la senial en el véxel [37]. Esto hace que la intensidad de los
pixeles de un tipo de tejido en una imagen se modelen con mezclas de densidades pa-
ra tener en cuenta las posibles variaciones debidas al Efecto de Volumen Parcial [12].

En este trabajo vamos a obviar el Efecto de Volumen y Parcial y vamos a consi-
derar una mezcla de dos clases, clase de sangre y clase de tejido (miocardio). En este
caso, la funcién de densidad compuesta se puede deducir del Teorema de Probabi-
lidad Total, definiendo dos sucesos A := El valor de Intensidad procede de sangre,
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B :=El valor de Intensidad procede de tejido. Si solo hay 2 sucesos posibles, B = A
y A forman una particién del espacio muestral y entonces

f1r) = > pifry (Y = j) (2.69)

j=1

donde Y es la variable oculta que indica si se ha producido el suceso A o B, p; son
las probabilidad de los sucesos, y fry(r]Y = j) son las densidades de probabilidad
condicionadas.

2.5.2. Estimacion de los parametros del modelo con el algo-
ritmo FExpectation-Maximization

Nuestra suposicién es que los valores de intensidad de los véxeles siguen una
distribucién como una mezcla de densidades Gamma, pero no conocemos los
pardmetros, ® = {p1,p2, a1, f1, a2, fo}. De esta forma una notacién més correcta
serfa (llamando X a la variable aleatoria de intensidad, antes denotada como I):

fx(w:®) = ) pyfalald)) (2.70)

j=1

con 8; = {a;, B;} Para estimar el vector de pardmetros ® se busca el estimador
de méxima verosimilitud de fy(z; ®) sin suponer ningtin prior a ® . Obtener una
formula cerrada para el estimador de maxima verosimilitud de es complejo, por
lo que se usard el Expectation-Mazimization Algorithm [38] donde la estimacién se
divide en el E-step y Q-step. Una descripcion detallada del algoritmo aplicado a
mezclas de densidades Gamma se encuentra en [I2]. A continuacién, mostraremos
la deduccién de los estimados para una mezcla de J componentes con funciones de
densidad Gamma,

:L,ajfl

S ) (2.71)
[(ay;) 8%

fx(xlay, B;) =

tal como se realiza en [12] aunque anadiremos algunos resultados numéricos de las
ecuaciones resultantes y que son detallados en la tesis doctoral de Vegas[39].

E-step

Las variables ocultas Y = (y1, y2, ..., yn ), se definen de la siguiente forma: y; = j
siy solo si la intensidad del voxel i-ésimo x; procede de la clase j-ésima. Esto permite
que fx(x;ly; = j) sea conocida, precisamente fx(z|6;). Al suponer que las variables
aleatorias x; son IID, también lo serdan las variables ocultas y:

N
Eyx{log fyx(y,x|®)[x, ‘I’(t)} = Z Ey,x{log fv.x, (i, v:|®) |z, ‘I’(t)} (2.72)

i=1
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La funcién Q(.) es por tanto:
Q(2|8") = Byx{log fyx(y, x|®)lx, &} =

N
> Ev{log fx, (x:|y:, ®)|zi, @V} + By, {log py, (i ®)[x:, @V} (2.73)

i=1

Pero:
Ix(ilys = 3, ®) = fx(xi|0;) (2.74)

Py, (yi = j|®) = p; (2.75)

. ~ ~(#)
Pl = 5.8y = 5. 89) _ 1@l S g0

= 4 )Y _
( | | fx, (2] @W)p(20) fx (i @0) ’
Denotando a las probabilidades a posteriori de la ecuacién 1' como ;; ®) ge tiene
que:

N L
= > D 7 log fx(:l6;) +ZZ%] log p; (2.77)

i=1j=1 i=1j=1

Q-step

Para obtener el maximo de @(.) calculamos su gradiente e igualamos a 0. La
ventaja de expresar la funcién Q(.) como en la ecuacién (2.77)) es que los pardmetros
se pueden obtener de forma separada. Por ejemplo para calcular los p; basta maxi-
mizar el sumando de la derecha en la ecuacién . Como tenemos la restriccién
de que Z D=1 podemos utilizar el método de los multiplicadores de Lagrange
para encontrar el maximo de este problema de optimizacién con restricciones [40]:

N L L
g=> > 7" logp; — A p; (2.78)
i=1j=1 j=1
Para j =1, .., L:
dg 1 Y .
dpj P ; ’

El multiplicador de Lagrange A, se puede calcular como:

D =31 %" Zl—N Aij—A (2.80)

j=li=1 i=1j=1 i=1
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(t+1)

Por tanto, los p; 6ptimos, denotados como p; para j =1,..., L son:

N

N 1

5 = N > (2.81)
i=1

Para obtener los o y ; maximizamos el primer sumando de la ecuacién ([2.77)).
Para j =1,..., L:

of &0 1 e

— = lo + log = — v M =0

da ;6 ][ gF(O‘j) & B;%7 Bg],y]

N

> [—v(ay) —log(;) + log z]7;; " (2.82)

i=1
La funcién #(.), llamada funcién digamma, se define como:

_ dlogT'(z) _ I"(z)

»(2) 7 = o) zeC (2.83)

La ecuacién resultante es:

Sy 7 log
Ylay) = S BT gg(5) (284
Zi=1 Vij
Para obtener 3;, j =1, ..., L:
of Y 1Y

-_— = —Oéj Z’%J(t) + — ’)/ij(t) =0 (285)

0B; i=1 Bi i=1

que hace que:
1 a: SN o
- —JNZFWJ (2.86)
Bi Yl wvy®

Introduciendo la ecuacién (2.86) en la ecuacién (2.84), obtenemos los «; dptimos,

denotados como o7j(t+1), los cuales cumplen para j = 1,..., L:

W(@ V) = C +loga; Y (2.87)
Donde la constante C' es:
N 0 og 1 (O,
C=c—c= ZFH@” (:g . log[—zy %t ] (2.88)
i1 Vi 2in1 Vi

La constante C' es escrictamente negativa por la desigualdad de Jensen [41]. Como
la funcién log(x) — ¢ (x) es continua, escrictamente decreciente y cumple que [42]:

lim log(x) — (x) = o
xh_r)glo log(z) —¢(xz) =0 (2.89)
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Entonces log(x) — 1(x) + C es continua, estrictamente decreciente, y cumple que:

lii%log(x) —(z)+C =
lir)r;o log(z) —¢Y(z)+C =C <0 (2.90)

por el Teorema de Bolzano la ecuacion no lineal (2.87)) tiene una tnica solucién. Con

~ (t+1
Q; (t+1 ), para j = 1,..., L calculados, obtenemos los f3; para j = 1,..., L a través

de la ecuacién (2. 86.
En [39] se asegura que

1 1

— <log(x) —¥(z) < — 291

5 < log(w) —¢(x) < ~ (2.91)
entonces ﬁ <-C< = <t 1y v se deduce inmediatamente que la solucién a; (t+1)
siempre se encuentra en el mtervalo (F, 2).

Resumiendo, en la iteracién t-ésima, con unos %j(t) conocidos, calculamos los
parametros:

t+1 = Z %J

¢(Oéj(t+1 ) O(t) + IOgOé (t+1)

1 TR APV
— O{] 27,217] (292)

~ N
g DIARE LT

Con ellos se obtiene los 7;; (t+1) v se repite el proceso.
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Capitulo 3

Estimacion de Mapas de
Probabilidad 3D Filtrados

El método de inicializacion propuesto en este trabajo hace uso de los
mapas de probabilidad de la eco 3D que guiaran la localizacion de las
cavidades. En este capitulo se explica como realizar la estimacion de di-
chos mapas, ya sea directamente de la imagen 3D sin filtrar, o filtrada
con filtros de preservacion de tejidos. Proponemos dos filtros de preser-
vacion: uno basado en un ecuacion diferencial de difusion con memoria
(Seccion[3.3) y otro basado en una convolucidn con un kernel Gaussiano
cuya matriz de covarianza varia espacialmente (Seccion . La ventaja
del primero es su capacidad para preservar detalles y estructuras de la
imagen a la vez que realiza un filtrado considerable en zonas de sangre.
La ventaja del sequndo es su eficiencia computacional al poder imple-
mentarse en cascada como tres convoluciones variantes a través de una
descomposicion de Choleski de la matriz de covarianza.

3.1. Mapas de Probabilidad

El método propuesto de inicializacion del ASM esta gobernado por los mapas
de probabilidad de pertenencia a tejido de miocardio. Los mapas de probabilidad
indican para cada véxel (x,y,z) la probabilidad de que dicho véxel pertenezca a
un tipo de clase segin el modelo probabilistico considerado. En nuestro caso, esta
probabilidad viene determinada unicamente por la informacién de senal r(z,y, 2)
obtenida en ese voxel. En otras palabras, no estamos incluyendo informacién espacial
o estructural. Recordando el modelo probabilistico asociado a la variable aleatoria I,

J
fi(r|®@) = ijfuymy =J) (3.1)
j=1
donde Y es la variable oculta que indica la pertenencia de la intensidad I a cada
clase, p; son las probabilidad a priori de pertenencia, y fry(r|Y = j) son las den-
sidades de probabilidad de cada clase.
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Los mapas de probabilidad se calculan a través del Teorema de Bayes, teniendo
en cuenta las realizaciones de la variable aleatoria I para cada véxel, r(z, vy, 2):

_ pij|Y(T(x7ya Z)|Y = j)
f[(T(I,y,Z)‘@)

Debido a la dependencia espacial, los mapas de probabilidad son un campo vectorial,

PY = j|I =r(z,y,2))

(3.2)

P:QcR®—[0,1]7

(2,y,2) = P(2,y,2) = (p1(2, ¥, 2), p2(2, Y, 2), . s (2, Y, 2)) (3.3)
donde p;(z,y,2) = P(Y = j|I = r(x,y,2)). Por ejemplo, en la estimacién proba-
bilistica realizada en el capitulo anterior, se han seleccionado como niimero de clases
J = 2, tejido y sangre. En este caso tendriamos un campo vectorial formado por 2
componentes, p;(z,y, z) al que llamaremos psangre(z,y, 2) ¥ p2(2,y, 2) que llamare-
MOS Pyejido(Z, Y, 2). Esta informacién se puede mostrar como imagenes codificando
la informacién del conjunto [0, 1]‘] en escala de grises o en escala de colores. En la
Figura se muestra Psangre ¥ Prejido Para un corte z = z.

psangre(x'y’zzzo) ptejido(x’y’zzzo)

0.8
0.6
0.4

0.2

0

Figura 3.1: Mapas de Probabilidad para un corte z = z.

La visualizacion en 3D es méas compleja. En la Figura se muestran las super-
ficies que Cump]en que pszmgre(xa Y, Z) = 075 y ptejido(xu Y, Z) = 075

Aunque la estimacién de los mapas es razonablemente buena (reflejan con un
cierto grado de precision la pertenencia a sangre o a miocardio), existen espurios en
la superficie debido a que estos mapas no se han regularizado. Han sido obtenidos de
la imagen ECO3D original a la cuél no se le ha aplicado ningiin proceso de filtrado.
Nuestro objetivo es tener unos mapas de probabilidad lo mas regulares
posible para que el guiado del ASM sea robusto. Por ello, como paso previo
a la estimacién de los mapas, se consideran dos tipos de filtrado que consiguen regu-
larizar la imagen a la vez que preservan la informacion de los tejidos. Ambos filtros
han sido publicados en congresos cientificos y existe un articulo en preparacién a la
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Supericie gque cumple p
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Figura 3.2: Mapas de Probabilidad como superficies 3D.

espera de ser enviado a una revista con indice de impacto.

Se plantean dos versiones del filtrado: una versién cuya principal cualidad es la
estabilidad y la robustez, basada en una ecuacién diferencial con memoria [43], y
otra version cuyo criterio de disefio ha sido la eficiencia computacional y la sencillez
de implementacion.

3.2. Filtros de preservacion de tejidos

Como ya se ha comentado, nuestro objetivo es obtener unos mapas de proba-
bilidad lo m&s regulares posibles. Una posibilidad es tratar de filtrar la aplicacién
P: Q c R* - [0,1]7 a través de una ecuacién en derivadas parciales (EDP) para
imégenes multicanal como las que se proponen en [44]. Sin embargo, en ese caso seria
necesario acoplar la informacion de los diferentes canales en un mismo tensor, lo cual
no es facil. Por ello, procederemos filtrando la imagen inicial u(x,y, z) y obtenien-
do los mapas de probabilidad de la imagen filtrada @ (z,y, z) con el procedimiento
explicado en la seccién [3.1] Una suposicion que se estd realizando implicitamente es
que el modelo probabilistico no cambia, sélo sus parametros pues estamos usando
la misma familia de distribuciones para el modelo de mezclas. Es decir, seguimos te-
niendo un modelo de mezclas Gamma. Pero se ha mostrado que la suma ponderada
de distribuciones Gamma se puede modelar de forma satisfactoria como una nueva
distribuccon Gamma [34].

En la literatura se han propuesto muchos filtros que intentan preservar la in-
formacion de los tejidos a la vez que realizan un filtrado. Sin embargo, la mayoria
de ellos consideran el speckle como ruido y tienen como propésito eliminarlo. No
obstante, los tejidos se caracterizan por la distribucién probabilistica del speckle.
Por ello, estos filtros estan perdiendo informacion que es importante para etapas
de segmentacién como el caso que nos ocupa o para obtenciéon de parametros que
ayuden al diagnoéstico clinico. Una explicacién detallada de los filtros de speckle,
profundizando en su formulacién y sus ventajas e inconvenientes se encuentra en

39



3.3. FILTRO DE DIFUSION ANISOTROPO CON MEMORIA

[12]. En particular se detallan por un lado los filtros cldsicos basados en modelo
multiplicativo de speckle, propuestos por Lee, Frost, Kuan y Lopes [45] [46] 47, [48].
Debido al objetivo del trabajo presentado en [12], se da un especial énfasis a la
descripcion de los filtros basados en ecuaciones de difusion como son el propuesto
por Perona & Malik y los basados en estimacién como el SRAD, OSRAD, POSRAD
[49, 50, 51, B2]. El filtro de difusién con memoria explicado en la siguiente seccién ha
mostrado una mejor preservacién de tejidos manteniendo un buen filtrado en zonas
de sangre en comparacién con los anteriores [43]. Esto se debe principalmente a la
incorporacién de un mecanismo de memoria selectivo que preserva el speckle en los
tejidos basandose en las condiciones iniciales de la EDP. De ahi, su utilizacién como
etapa de preprocesado de la segmentacion usando ASM.

3.3. Filtro de Difusién Anisétropo con Memoria

El filtro de difusién anisétropo con memoria hace uso de un sistema de EDPs
acopladas para incluir un mecanismo de memoria. En particular, si ug(z,y, 2) es la
imagen inicial, la imagen filtrada @(z,y, z) es la solucién para t — oo al sistema de
EDPs siguiente:

{y = div(L(r, t)Vu(r,t)) (3.4)

i = H(S{D(r.0)} ~ Lr.1))

El tensor de difusién instantédneo L(r, ) viene marcado por la ecuacién diferencial
temporal de reaccién y difusién. Se busca un equilibrio entre L(r,¢) y un operador
que proporciona informacién local de la imagen en el instante ¢, S{D(r,t)}. El
estado estacionario se alcanza cuando ambas cantidades se igualan. El mecanismo
de preservacién del speckle en tejidos viene proporcionado por el operador S{.} y
la constante de relajacion 7 que, aunque no se ha hecho explicito, depende de r
y t, debido a que depende de los mapas de probabilidad (dependencia espacial)
que se van actualizando conforme evoluciona la ecuacién diferencial (dependencia
temporal).

3.3.1. Estructura Local de la Imagen, Tensor D

La informacién local de las estructuras de la imagen se describe por medio del
tensor D de la misma forma que se realiza en [32]. A continuacién se detalla dicho
proceso. Dado unos mapas de probabilidad P: Q < R?® — [0, 1]‘] obtenidos de la
imagen u(r,t) se busca el borde mas probable en funcién de la informacién propor-
cionada por P. Este proceso se realiza de forma separada para cada componente
de P, pi(r,t),pa(r,t),...,ps(r,t) a través del tensor de estructura de Weickert [52]
de cada mapa de probabilidad. Una posible mejora seria obtener informacién de la
estructura local de la imagen multicanal P, pero debido a la sencillez del método
propuesto y a sus buenos resultados mostrados en [32, 43] se realiza por separado.
En concreto, para cada p;(r,t) obtenemos el tensor de estructura como

T; = Gk (Vop; (v, 1)) - (Vops(r,1))" (3.5)
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donde el operador V, denota el gradiente del mapa p;(.,.) filtrado con un ker-
nel Gaussiano de desviacién estdndar o y el operador GG, convoluciona el producto
exterior para regularizar el tensor [52]. Las direcciones de variacién local vienen
determinada por los tres autovectores normalizados {e1, es, €3} asociados a los tres
autovalores Ay = Ay > A3 del tensor T,. Para cada j tenemos una base diferente
B; = {e1;, ez, €3;}, indicandonos las direcciones del variacién para cada mapa p; en
una regién del punto (x,y, z). De las J bases, se elige aquella cuyo autovalor Ay;,
sea MAXIMO, Jope, puesto que los autovalores reflejan la intensidad de variacién. Una
vez obtenida la base més probable B;, ,, se define el tensor D(r,t) como

opt )

A1<I', t) 0 0
D(r,t) = E(r,t) 0  Ay(r,t) 0 E(r,t)" (3.6)
0 0 A3<I’, t)

donde la matriz E tiene como columnas la base B;,,,. El tensor de difusién orienta
dicho proceso en funcién de los valores de la matriz diagonal, definidos como

Al = 1 - |Velj70'pjopt(r7t)‘
A2 =1- ‘V92j70'pjopt (I‘,t)‘
Ay =1

donde la notacién Vy ,p(.,.) indica la derivada direccional a lo largo de v previo a
un filtrado con un kernel Gaussiano de desviacion tipica o.

El comportamiento del filtro asi definido es el siguiente: en regiones isétropas las
derivadas direccionales en las direccion de mayor variaciéon son préximas a 0 y, por
tanto, A1 ~ Ay ~ A3. En regiones donde el cambio de tejido se puede modelar como
un plano, A; ~ 0 ya que la derivada direccional va a tender a 1. Ay sera aproxima-
damente 1 ya que en dicha direccién no existe un cambio de tejido. De esta forma,
estamos ante una difusién anisétropa. El caso mas extremo es la presencia de una
esquina donde tanto A; como A, sean 0. Estariamos ante un caso degenerado, el
elipsoide degeneraria en una linea. En la Figura 3.3 mostramos 4 tipos de elipsoides
seguin sus autovalores.

3.3.2. Preservacion de speckle en tejidos: Mecanismo de Me-
moria

Cuando avanza el proceso de difusion, la informacién del speckle en tejidos como
el miocardio se pierde. Esto no es deseable desde el punto de vista de segmentacion,
pues el guiado del ASM va estar gobernado por los mapas de probabilidad definidos
por el speckle del tejido. La solucién que se contempla aqui es la inclusién de un
mecanismo de memoria que haga que la evoluciéon del filtro no dependa tinicamen-
te del presente sino que también lo haga de instantes pasados. La propuesta que
hemos contemplado es la inclusién de una ecuacion diferencial temporal tensorial
cuya combinacién con la ecuacion de difusién anisétropa resulta en una ecuacién de
Volterra [53].
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Figura 3.3: Elipsoides para el tensor D(r).

Modelo de Volterra

El mecanismo de memoria viene determinado por la ecuacién

OO _ sy - L), (3.10)
que se integra como [53],
L(r,t) = S{D(r,0)}e 7 + L e S{D(r, s)}ds (3.11)
y se llega a
8u(81;, b _ div (eiS{D((r, 0)}Vu(r,t) + fo 7 S{D(r, s)}Vu(r,t)ds> (3.12)

El mecanismo de memoria de la Ecuacion de Volterra, se puede entender de
forma mas clara defiendo dos flujos F; y Fy como

F, = ¢+ S{D(r,0)}Vu(r, t) (3.13)

F, = Ltes:tS{D(r, s)}Vu(r,t)ds (3.14)
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Entonces,
ou(r,t)
ot

El flujo F; trata de orientar la difusion en funcién de las condiciones iniciales,
pero su efecto se pierde cuando t — 0. El flujo F5 guarda la informacion obtenida
en el intervalo [0, ¢] para orientar la difusién en las direcciones més probables a lo
largo de la historia temporal del filtrado. Estas direcciones las proporciona el tensor
S{D(r,t)} cuyo significado se detallara en la siguiente seccién. Esta informacién es
ponderada dando mas importancia a la informacién mas reciente.

— div(Fy(r,t) + Fy(r, ) (3.15)

El tiempo de relajacién 7 controla el mecanismo de memoria. Si 7 — 0 el flujo
F se pierde en los primeros instantes, y el flujo F5 sélo tiene en cuenta el instante
actual ya que e para t fijo y s < t, tiende a 0 cuando 7 — 0, excepto en s = t. Si
T — o0, el flujo F; practicamente no se atenia y la ponderacién en el caso del flujo
F, para toda la historia temporal es practicamente igual.

Memoria selectiva

El objetivo es el de llegar a situaciones estacionarias % = 0 en aquellas zonas
donde se desea preservar informacién (tejidos) y que el proceso de difusién continue
en zonas de sangre. Esto se consigue a través del uso del operador S{.}. Si el tensor de
difusién L{r,t} fuese igual a S{D(r, )}, bastaria con definir el operador S{.} de tal
forma que fuese nulo en zonas con probabilidad alta de tejido o equivalentemente en
Z0Nas CoN Pyangre(T, Y, 2, ) muy baja. Sin embargo, este proceso es muy dependiente
de psangre(T, Yy, 2,t) ¥, como ya se ha comentado, al avanzar el instante temporal ¢,
se pierde informacion relevante que permita clasificar una regién 7 como tejido. En
otras palabras, lo mapas de probabilidad instantaneos pueden no ser fiables. Por ello,
es mas seguro y robusto realizar estd operacion aplicando el operador S{D(r,?)} en
toda la ventana temporal definida por 7 y realizando un promediado ponderado. De
estd forma, si en un intervalo [0, #;] la probabilidad de que la regién A pertenezca a
tejido se mantiene alta, tanto F(.,¢;) como Fy(.,¢1) van a ser nulos y se va a llegar

a un estado estacionario. Por tanto, se define el operador S{.} como

S{D(r, )} = B(r, ) AE(r, )" (3.16)
o A(r,t) 0 0
A= psangre(r7 t) 0 A2(r7 t) 0 (317)
0 0 A3<I’, t)

Obviamente, en una zona clasificada como sangre, S{D(r,t)} = D(r, t).

Los tiempos de relajacion, que en la practica definen la historia temporal, también
son dependientes de los mapas de probabilidad. Con vistas a acelerar el proceso en
una regién con alta probabilidad de sangre, es adecuado reducir la ventana temporal
y confiar en la informacién instantanea. En cambio, si estamos en una zona con alta
probabilidad de tejido, el promediado del operador S{D(r,?)} tiene que realizarse
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en una ventana temporal lo suficientemente amplia para obtener una informacion
robusta. La forma de llevar a cabo esto es hacer que 7 — 0 en una zona que se desea
filtrar, (por ejemplo sangre) y, en cambio, hacer que 7 — o0 en zonas de presencia
de tejidos. Por ello, el tiempo de relajacién 7 debe ser una funcién g: [0, 1] — (0, o)
que cumpla que

g(psangre<x7yazat) - 1) — 0 (318)
g(psangre(‘T?ya Z,t) - 0) — 0
g(sn) < g(Sn_1) Si Sp < Sp_1

Siguiendo esta idea proponemos una familia de funciones como cocientes de po-
linomios pues son sencillas de implementar y presenta dicho comportamiento.

_1—5

9n(s) (3.19)

S')’L

con n > 1. En la Figura se muestra la forma que tienen distintas graficas.
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Figura 3.4: Curvas g,(s) cociente de polinomios para el tiempo de relajacion.

A medida que aumenta el exponente n, la zona de ausencia de memoria, g(s) ~ 0,
se desplaza més a la derecha, permitiendo un filtrado sélo en aquellas zonas donde
la probabilidad de ausencia de tejido es alta psangre(z,y, 2,t) = 0,7. Podemos decir,
por tanto, que existe una relacion inversa entre el valor del exponente n y el caracter
conservador del filtro. A medida que n aumenta, el filtro tiende a preservar més los
tejidos.

Se pueden elegir otro tipo de funciones que cumplan los requisitos expresados en
las Ecuaciones [3.19] La familia de funciones g,, descritas en la Ecuacién tienen
segunda derivada negativa, es decir decrecen mas lentamente y por tanto la caida
no es abrupta. Podemos pensar en funciones g, decrecientes con segunda derivada
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positiva. Por ejemplo, las funciones de Butterwoth definidas como

1

gu(s) = K w

(3.20)

El exponente n determina la caida de la funcion mientras que s. determina el
umbral donde se produce, aproximadamente, el decaimiento. De esta forma, tenemos
mas grados de libertad que en las funciones cociente de polinomios explicadas ante-
riormente. Esto presenta mas versatilidad, pero también representa mayor dificultad
en el criterio de seleccionar los parametros, siendo necesario recurrir a métodos
heuristicos. En la Figura [3.5] se muestra la forma de las funciones de Butterworth
normalizadas y para abscisas .

Funciones de Butterworth
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Figura 3.5: Curvas g,(s) Butterworth para el tiempo de relajacién.

En este caso el significado del exponente n es diferente. El caracter conservador
del filtro viene marcado por la “probabilidad de corte”, s. = pinresnoid- El €xponente
n determina la flexibilidad en la categorizacion tejido y sangre, siendo el caso ex-
tremo (funcién escalén) n — oo, En el caso préactico que nos ocupa seleccionaremos
Psangre(Z, Y, 2,t) como aquel mapa de probabilidad cuya mezcla asociada posea la
media mas baja, pues se espera que la media de la variable aleatoria de intensidad
en sangre sea menor que en miocardio.

3.3.3. Implementacién

Aunque la imagen a filtrar uo(z, y, z) estd definida en un espacio < R3, vamos a
realizar una implementacién 2D. En [54] propone el uso de métodos semi-implicitos
para dimensiéon mayor o igual que 2 que discretizan la ecuacion:

atu = Zawz(g(|vua|2)axzu) (321)
=1
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de la forma:
. ~1
ubtt = (I - TZAAU’“)) u® (3.22)
=1

donde la matriz A contiene la discretizacién de las derivadas. Weickert prueba la es-
tabilidad de este método para dimension mayor que 2, pero resulta que la ecuacion
que se requiere discretizar para la implementacién del filtro de memoria es mas com-
pleja y preferimos recurrir a su versién discreta 2D propuesta en [52]. Por ello, ug se
procesa corte a corte discretizando la variable x. Para cada una de las imagenes 2D
up—ap (T = x4,y 2), se realiza una implementacién del filtro de difusién de memoria
propuesto en su versién 2D. Antes de comenzar con este proceso, es necesario esti-
mar los Mapas de Probabilidad 3D iniciales, aunque luego se utilizan sus versiones
restringidas a 2D. Una vez que se realiza el filtrado de difusién para cada corte, se
estiman de nuevo los Mapas (3D) de la imagen u(x,y, z,t) obtenida. Un esquema
del proceso descrito se muestra en la Figura |3.6]

Estimacion inicial de los Mapas de Probabilidad
3D

N

Seleccion de un corte

Filtrado de Difusion 2D

|

Introduccioén del corte filtrado en la eco 3D filtrada

Corte++

Corte=Cortes_max

Si
Estimacion de Mapas de la imagen filtrada 3D

Figura 3.6: Esquema de procesado 3D del filtro de memoria utilizando cortes.
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Método de Discretizacién

Teniendo en cuenta el esquema de procesado anterior, necesitamos discretizar el
sistema de Ecuaciones en 2D. El método elegido es una variante del propuesto
por Cottet y El Ayyadi [53] que experimentalmente ha demostrado ser estable y
proporcionar unos buenos resultados. En [53] se propone discretizar la Ecuacién de
difusién de [3.4] utilizando un método explicito de Euler y un método semi-implicito
para la Ecuaciéon Temporal, resultando en:

1 n n
= 1+5(6L +F") (3.23)
con f = z; y F un tensor que depende de u. Se ha asumido que el tiempo de re-
lajacion 7 es constante, pero en nuestro sistema de EDP depende de u al definirse
a través de los mapas de probabilidad. Sin embargo, debido a los buenos resulta-
dos numéricos obtenidos en la experimentacion, proponemos la siguiente forma de
actualizar el tensor L,

n+1

1
L™ = ——(B"L" + F" 3.24
7(r,nAt)

con " = 5=y F" = S{D(r,nAt)}. La actualizacién sugerida se realiza teniendo
en cuenta que las direcciones de variacién entre una iteracién y otra no cambian
excesivamente y por ello diagonalizando L™, L, F* obtenemos la recurrencia para
los autovalores vy de L,

n+1 8" O n 1 An
gl _ | ™ oy [ L ] 3.25
[ﬁ“] ( 0 —1fﬁn>[7 ] Lo | A 329

El tensor L™*! se reconstruye a través de la descomposicién espectral:

N3

n+l _ _n+l_n nT n+1_n nT
L =7 €1opCliope T 72 ©€255,,€250 (3.26)

La solucién es siempre definida positiva ya que 7" y 5! siempre lo son segin

el sistema matricial [3.25

3.3.4. Resultados: Mapas Estimados

Antes de mostrar los mapas estimados se muestra el volumen filtrado com-
parandolo con el volumen sin filtrar. Esta comparativa se muestra en la Figura
3.7 Se han elegido A, = 0,3,p = 2,0 = 1, 10 iteraciones y, como funcién g para el
tiempo de relajacion, se ha utilizado la familia de cocientes de polinomios con n = 8.

Como el método de inicializacion de ASM esta guiado por el mapa de probabi-
lidad de pertenencia a tejido piejido(, ¥, 2,t), mostramos Unicamente este para tres
cortes trasversales tanto para los mapas sin filtrar como prefiltrados con el filtro
de memoria. Esta comparativa se muestra en la Figura [3.8] Se han utilizado dos
ejemplos de las familias de funciones g, (s) definidas anteriormente, Tipo I para la
familia de cocientes de polinomios y Tipo II para las funciones de Butterworth. En
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Figura 3.7: Comparativa de Volumen Eco filtrado con el filtro de memoria y sin
filtrar.

el caso Tipo I, se ha elegido un valor n = 8. En el caso de Tipo II, se ha elegido
sc=0,1,n=10y K = 100.

Tanto en la Figura como en la Figura |3.8| se aprecia el efecto del filtrado de
difusién anisétropa de memoria. Podemos observar como los mapas, tras obtenerlos
de la imagen filtrada, presentan menos irregularidades que los mapas estimados
directamente del volumen ruidoso. La diferencia cuando se utiliza como funcién de
tiempo de relajacién un cociente de polinomios y una funcién de Butterworth no
es significativa. En la Figura [3.9) se muestran las superficies del mapa de tejido que
cumplen que Prejido(z,y, 2) = 0,5. De nuevo la diferencia entre filtrar el volumen y
estimar los mapas frente a no realizar el filtrado es considerable. Al igual que antes,
no existe una diferencia apreciable entre los casos de eleccién de la funcién g(s).
Por esta razén, en la implementacién del método de inicializacién del ASM, cuando
se use el filtro de difusién con memoria se utilizara por defecto la funcién cociente
de polinomios para el tiempo de relajacién ya que sélo requiere la eleccién de un
parametro, el exponente n.

3.4. Filtro con Kernel Gaussiano Variante

3.4.1. Motivacion

El principal inconveniente que presenta el filtro anterior es su coste computacio-
nal. Al tratarse de un sistema de ecuaciones diferenciales, la discretizacion se realiza
a través de varias iteraciones, con el perjuicio de un tiempo de ejecucion poco apro-
piado para aplicaciones que requieran una rapida ejecucién, como en los casos que se
requiere funcionamiento en tiempo real. Este filtro esta basado en una convolucién
espacial variante cuyo kernel Gaussiano tiene una matriz de covarianzas basada en
el tensor D(r,t). Este filtro ha sido aceptado en el congreso MEDICON20153, XIII
Mediterranean Conference on Medical and Biological Engineering and Computing
[13] en su versién 2D. En esta seccién desarrollaremos la versiéon 3D para aplicarlo al
volumen ECO disponible y para posteriormente obtener los mapas de probabilidad
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Figura 3.8: Comparativa de Mapas Filtrados con el Filtro de Memoria y sin Filtrar
para cortes x=120, y=120 y z=120 respectivamente para tiempos de relajacion Tipo
Iy Tipo II.

del volumen filtrado.

3.4.2. Formulacion

Dado el tensor D(r,t) definido en la seccién anterior a través de los mapas de
probabilidad, el filtro propuesto se basa en la convolucién variante,

f(r) = f K(r,r")u(r — r')dr’ (3.27)
QcR3
con u(r) la imagen a filtrar definida en 2, y

1 1ty — /
K(r'r) = —5—e 7" D0r (3.28)
(2m)2[D(r)]

ol
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Recordando que D(r) = E(r)A(r)E”(r), la convolucién de la ecuacién se
realiza en las direcciones ortogonales de las columnas de E(r) con varianzas las
entradas de la matriz diagonal A(r) [55]. Se puede demostrar [55] que la convolucién
de la Ecuacién se puede realizar de forma separable, con la realizacion de tres
convoluciones variantes unidimensionales. En concreto, se tiene que

f(r) = Ky¥eg Koo, Kk, u(r) (3.29)

donde se ha usado la notacién propuesta en [55] como:
Q0
(K oy (r) := f K (\ulr — Aey)dA (3.30)
—0o0

con K el kernel Gaussiano unidimensional con varianza A(r). El problema de esta
implementacion es que en general los puntos r — Aej para j = 1,2, 3 no caen en el do-
minio N* donde est4 definido el volumen discreto. Por lo tanto, es necesario utilizar
algiin método de interpolacién, incurriendo en errores y en un tiempo computacio-
nal considerable. En el trabajo de [55] se propone la descomposicién de la matriz
inversa de covarianzas a través del método de Choleski, ya que se demuestra que
esta factorizacion es éptima. En nuestro caso, realizaremos lo mismo para el tensor

D(r).

3.4.3. Descomposicion eficiente: Choleski

El objetivo es descomponer el tensor D(r) en una factorizacién V(r)S(r)V(r)"

de forma que el nimero de interpolaciones necesarias para ajustar los puntos reales
a N3 sea el minimo posible y se puedan reducir a interpolaciones unidimensionales
en vez de bidimensionales o incluso tridimensionales. Por ello, es obvio que el tensor
V(r) debe tener el nimero méximo de ceros posible o en su defecto unos para que
los pasos discretos caigan en la malla discreta. Dado que el tensor D(r) es simétrico
existen 6 grados de libertad para ajustar la factorizacién. La matriz diagonal X(r)
puede utilizarse para ajustar las entradas de la diagonal. Por lo tanto, el tensor V(r)
debe poder ajustar los 3 grados de libertad restantes. En resumen, V(r) de 3x3 =9
componentes debe reservar al menos 3 componentes para ajustar la factorizacién, y
tener el maximo nimero de 0 y 1 posible. La solucién que se propone es que V(r)
sea triangular superior con diagonal unitaria. Como una matriz diagonal por una
matriz triangular sigue siendo triangular, llamando R(r) = ¥2(r)V(r) tenemos que
D(r) = R(r)R(r)". Queda por asegurar que realmente existe dicha factorizacién.

Demostracion: Como D(r) = E(r)A(r)E”(r), llamado B(r) a A(r)%E(r) tenemos

que D(r) = B(r)"B(r) (Nétese que las entradas de A(r) son no negativas). B(r)

por ser cuadrada, admite una descomposiciéon QR, B(r) = Q(r)R(r). Entonces,
D(r) = R"(r)Q" (r)Q(r)R(r) = R"(r)R(r) (3.31)

por ser Q(r) ortonormal. O
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3.4. FILTRO CON KERNEL GAUSSIANO VARIANTE

Esta demostracion sirve como método para obtener la factorizacion. Se realiza
una descomposicién QR de A(r)%E(r) y posteriormente se obtiene ¥ (r) y V(r). Sin
embargo, para evitar métodos numéricos usaremos las férmulas propuestas en [55]
que determina V(r) y ¥(r) directamente de las componentes de D(r).

3.4.4. Implementacién

El método propuesto para implementar es el mostrado en la ecuacién pero
con las direcciones de las columnas de V(r). Con la notacién para V(r) = [vy, va, V3]
(se ha omitido la dependencia con r para las columnas por cuestiones de simplicidad)
como

1 Uz  Ug3
V(Ir)=1 0 1 vz (3.32)
0 0 1

Se derivan las componentes en funcién del tensor D(r) como

Dy 9D3 53— Dy 3D 3

Vg = 3.33
* DypDss— D3, (8.8
Dy 5
Ugy = —= 3.34
= Dy (3.34)
Di o
- —< 3.35
Uy3 D373 ( )
Las componentes de ¥(r) se obtienen como
s _p. . (D12Dss— DisDoys)” (3.36)
1=Dig1— -
' D3 5(Dg2Ds 5 — D%g)
D34
Yo = Doy — D_?,g, (3.37)
S = Dss (3.38)

Con estos parametros obtenidos, la operacién de la ecuacién (3.30]) consiste en
filtrado Gaussiano unidimensional en la direccién v; j=1,2,3 con varianza ¥; j =
1,2, 3. La implementacién discreta mas obvia es la suma de convolucion

u(n,m, k)y, = Z K;(isn,m, k)u(n — vgji, m — vyi, k — v,51) (3.39)

Este filtro Gaussiano discreto unidimensional se puede implementar de forma
eficiente con los métodos de Deriche [56] y Young [57], que utilizan ecuaciones re-
cursivas para evitar el sumatorio. Esto es importante cuando la varianza del kernel
Gaussiano es grande YJ;, ya que en este caso un truncamiento aceptable del sumato-
rio es quedarse con los 4%; primeros términos de un lado del filtro (Como el kernel
Gaussiano es simétrico, el sumatorio se puede reducir a ¢ > 0). Si £; es menor que 1,
la ventaja computacional no es tal, y se puede truncar el sumatorio en 4 términos.
Este es el método que describiremos y que ha sido implementado.
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3.4. FILTRO CON KERNEL GAUSSIANO VARIANTE

Interpolacion eficiente

Si 7 = 3 no tenemos que realizar una interpolacion en tres dimensiones, ya que
v,; = 1 y los desplazamientos en la variable z siempre caen en la rejilla discreta
definida. Sélo es necesario una interpolacién 2D. Por ejemplo, podemos recorrer ca-
da plano z = &k k = maxZ,...,1 y realizar la interpolacién 2D de la imagen. Esta
interpolacion 2D puede paralelizarse para cada plano z.

Después de realizar el filtrado en la direccién j = 3, es necesario realizarlo para
j = 2. Lo primero a tener en cuenta es que este filtrado puede realizarse de forma
paralela para todos los planos de z ya que v,; = 0. Como v,; = 1 no es necesario
realizar una interpolacién 2D sino una 1D.

El filtrado en la direccion j = 1 es el mas sencillo, pues sélo requiere filtrar en la
direccién x. Ademds como v,; = 1 no es necesario realizar ninguna interpolacién.

3.4.5. Resultados y Conclusién

La imagen eco 3D filtrada que se muestra a continuacién y sus mapas de probabi-
lidad asociados se han obtenido con la versién 2D de este filtro. Esto es asi porque,
aunque la implementacién en 3D es sencilla conocido D(r), para determinar este
tensor se necesita un detector de bordes 3D (derivadas direccionales en sus autova-
lores). En la Figura se muestra una comparativa de los mapas de probabilidad
de tejido estimados. El filtro de memoria es el que proporciona unos mapas de pro-
babilidad més regularizados. Los espurios no son tan notables como en el caso de los
mapas de probabilidad sin filtrar. El filtro de kernel Gaussiano variante proporciona
una regularizacion aceptable, sin embargo todavia se observa cierto patrén granular.
En su favor podemos valorar el bajo tiempo de cémputo.
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3.4. FILTRO CON KERNEL GAUSSIANO VARIANTE

Figura 3.9: Comparativa de Mapas Filtrados con el Filtro de Memoria (Tipo I y
Tipo II) y sin Filtrar como superficies 3D.
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Figura 3.10: Comparativa de Mapas Filtrados con el Filtro de Memoria, Filtro de
Kernel Gaussiano y sin Filtrar para cortes x=120, y=120 y z=120.
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Capitulo 4

Segmentacion de tejidos en
Ecocardiografias 3D: Active Shape
Models

En este capitulo se describen los Active Shape Models como método
de segmentacion en ecocardiografias. Un estado del arte de la segmenta-
cion en ultrasonidos permite comprender la utilidad de los ASM en seg-
mentacion médica en relacion a métodos mas generalistas como level-sets
o detectores de bordes[{.1]. Se detallan los modelos de forma estadisticos
(SSM) asi como el Andlisis por Componentes Principales (PCA)
que constituye una parte fundamental en el andlisis y sintesis de ese
modelo. FEstos modelos en combinacion con métodos de busqueda con-
forman los ASM cuyo procedimiento iterativo se describe en la seccion
[4.2.9. Se presenta el aspecto de la robustez como el principal problema
que presentan los ASM debido a la inicializacion arbitraria o basada en
métodos inadecuados para imagen ultrasonica [{.2.5 Finalmente, un re-
paso de los métodos de inicializacion de ASM en ecografias 3D junto a
unas conclusiones permite plantear posibles lineas de actuacion y motivar
la propuesta que en este trabajo se realiza.

4.1. Estado del Arte de la Segmentacién en US

La peculiaridad de la segmentacion en imagenes de Ultrasonidos es la depen-
dencia con la calidad de los datos. Mientras que en otras modalidades de imagen
como tomografia computarizada (CT) o resonancia magnética (MRI) la aplicacién
de métodos de procesado de imagen generales es suficiente, en el caso de ultrasonidos
se hace necesario un diseno especifico de algoritmos ad hoc que tengan en cuenta la
compleja naturaleza involucrada en la adquisicién ultrasénica [I]. En este apartado
se citan alguno de los métodos utilizados en la tltima década, sin entrar en detalle
en los Active Shape Models, ASM, que seran detallados en las secciones posterio-
res. Basicamente se ha realizado un resumen del articulo de Alison Noble y Djmal
Boukerroui [1] enfocado en la segmentacién de ecocardiografias 3D. La mayoria de
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4.2. ACTIVE SHAPE MODELS

los métodos de segmentacién en ecocardiografias tienen como objetivo detectar el
ventriculo izquierdo o el movimiento del endocardio para estimar medidas como
el volumen del ventriculo o la fraccién de eyeccién. Coppini et.al. [3] proponen un
método de segmentacion del ventriculo izquierdo utilizando los cruces por cero de un
operador de bordes Gaussiano para cada corte 2D de una imagen eco 3D. Después
de la clasificacién de los cruces como segmentos de bordes (utilizando redes neurona-
les) utilizan un modelo de superficie eldstico para ajustarse a los puntos clasificados
como bordes. Un esquema similar en cuanto al ajuste de un modelo de superficie
se propone en el trabajo de Song et.al [58], donde se busca la superficie 3D que
maximice un funcional bajo un esquema Bayesiano. Corsi et.al.[4] plantean un algo-
ritmo basado en level-sets para la segmentacion del ventriculo izquierdo. El level-set
requeria ser inicializado usando una delineacién manual por un especialista. En vista
a superar el hecho de tener fronteras no conectadas (como ocurre tipicamente en la
segmentacién de US), Sarti et.al. [59] propusieron las “Subjective Surfaces”, donde
cada uno de los level sets evolucionaba a una velocidad diferente con el propédsito de
evitar obtener fronteras inconexas.

Todos estos métodos tienen en comun la falta de un modelo a priori de la forma
del objeto a segmentar. De esta forma, los resultados de la segmentacion pueden dife-
rir significativamente de la forma esperada del ventriculo izquierdo o del endocardio.
Los modelos de forma incluyen informacion de la estructura del objeto, imponiendo
restricciones en las regiones que con segmentadas con los algoritmos anteriores. Al-
guno de estos modelos son los Active Contour Models o snakes propuestos por Kass
et.al. [60] donde el contorno del objeto es modelado imponiendo restricciones que
aseguren un contorno suficientemente suave o que limiten la capacidad de este para
deformarse. Otro ejemplo de modelos de forma son los modelos en series de Fourier,
propuesto en [61] donde la forma del objeto es modelada por descriptores de Fourier
cuya informacion esta incluida en los coeficientes del desarrollo. El problema de estos
dos modelos de forma es que las restricciones que imponen para asegurar la obten-
cién de una segmentacion realista son demasiado estrictas. Una considerable ventaja
se obtiene si se consideran estas restricciones bajo una interpretacion estadistica.

4.2. Active Shape Models

Los modelos de forma activos, (ASM, por su notacién anglosajona), utilizan un
modelo de forma estadistico junto a un proceso iterativo para realizar la segmen-
tacion de una regién en la imagen 3D. De esta forma, se imponen restricciones en
el espacio de regiones candidatas a ser segmentadas, pero sin ser estas restriccio-
nes demasiado estrictas. El grado de variabilidad que pueden poseer las regiones a
segmentar viene incluido en la descripciéon estadistica del modelo.
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4.2.1. Modelos de Forma Estadisticos: Point Distribution
Model

Los modelos de forma estadisticos, SSM en adelante, han sido propuestos en las
ultimas décadas como una forma de evitar la excesiva rigidez de los modelos de for-
ma antes mencionados. En este trabajo utilizaremos el SSM propuesto por Cootes
et.al. en su famoso articulo [6], Point Distribution Models, que supone una mejora
frente a los métodos de Mardia et.al [62] donde se determina la frontera de un objeto
partiendo de una secuencia de puntos cuyas dependencias se codifican en la matriz
de covarianza.

La necesidad de que los modelos de forma estadisticos posean suficiente fle-
xibilidad para modelar las diferentes variaciones de los objetos que representan
hace que una aproximacion realista sea el reconocimiento de patrones previo pa-
so de la creacion del modelo. En particular, lo que se desea es capturar la dis-
tribucién probabilistica de determinadas caracteristicas diferenciadoras del obje-
to que se desea modelar. Esto se realiza seleccionando un conjunto de N puntos
r, = (Tn,Yn,2n), n = 1,.., N considerados importantes para la caracterizacién del
objeto, denominados landmarks. Cémo elegir dichos puntos no es trivial y determina
en parte el buen funcionamiento del modelo. Cootes et. al. realiza una clasificacién
de los landmarks en funciéon de su significado:

1. Dependientes de la aplicacion en concreto. Su significado esta relaciona-
do con el objeto que el modelo trata de representar. Por ejemplo el centro de
una circunferencia en un modelo de un ojo [6].

2. Independientes de la aplicacién. No existe relacién entre la definicién de
los puntos y el objeto que modelan. Algin ejemplo estos landmarks puede ser
el punto mas alto de un objeto en una direccién determinada v o un punto
que determina un extremo en la curvatura.

3. Dependientes con otros puntos. La definicion de estos landmarks viene
determinada por su relaciéon con sus puntos vecinos o con otros del modelo.
Por ejemplo, dados un par de puntos r; y rs que determinan una curva en un
espacio 3D, se pueden definir los puntos de este tipo de categoria como aque-
llos que crean una particion equiespaciada de dicha curva. Debido a que estos
puntos presentan una fuerte dependencia con sus vecinos, pueden ser modela-
dos probablisticamente de forma satisfactoria con modelos markovianos.

Un ejemplo de la seccion de landmarks para construir el SSM de una mano se
muestra en la Figura [4.1} Dicho SSM se encuentra en un paquete de Matlab imple-
mentado por Dirk Jan Kroon[]]

Thttp: //www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange /26 706-active-shape-model-asm-and-
active-appearance-model-aam
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Figura 4.1: Ejemplo de seleccién de landmarks para un SSM de manos.

Estos N puntos en R? al variar para cada “realizacién” del objeto que represen-
tan, bien pueden considerarse como vectores aleatorios, r :  — R3 donde el espacio
Q2 esta formado por las realizaciones del objeto. A estas realizaciones las denomi-
naremos formas. Es importante notar que para caracterizar probabilisticamente r
necesitamos un conjunto de entrenamiento constituido por diferentes ejemplos del
objeto a modelar. Para que este paso esté bien realizado, es de suma importancia que
el conjunto de entrenamiento esté alineado bajo una referencia. Para ello, definimos
el vector de pardmetros de la forma i-ésima de un objeto, v; € R3" como

= r 4.1
Vi = (%1;%’2, ces TiN5 Yi1s Yi2y -5 YiN 5 2415 202, ~->ZiN) ( . )

donde los N puntos 3D de la forma i-ésima son ry, = (2, Yn, zn)T. Si el conjunto de
entrenamiento esta formado por S formas, es preciso que todos los vi, 7=1,..., 5,
estén alineados. Este alineamiento se puede llevar a cabo utilizando transformacio-
nes geométricas simples como traslaciones, rotaciones y contracciones. En el articulo
original de Cootes se propone un procedimiento iterativo para calcular dicho alinea-
miento. Este procedimiento se basa en alinear un par de formas v; y v; de la siguiente
forma: Para alinear la forma j-ésima con la referencia i-ésima se define el error:

E; = (vi — M(sj, 05, 85, %) [x5] — )" W(vi — M(sj, a5, 85, 7)[x5] — t5)  (4.2)

donde t; representa la traslacién y la aplicacion M : R? — R? opera sobre cada
punto (x, Yjk, zjk)T de la siguiente manera:

Tk Tk
M(s,a, 8,7) | wie | = T(s)Ra(a)Ry(B)R:(7) | yin (4.3)
ij ij

donde la matriz T(s) realiza la contraccién y las matrices Ry, Ry, R, realizan ro-
taciones en el eje x, y, z respectivamente. El orden de estas rotaciones influye en el
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resultado final, por lo que debe ser el mismo para todas las formas v;. La matriz
diagonal W establece los pesos del error para dar méas importancia a aquellos land-
marks mas estables, permitiendo un mayor error en puntos con mucha variabilidad.
Los pardametros {t;, s, a, 5,7} se determinan minimizando Ej;. Teniendo en cuenta
esto, el procedimiento para alinear las S formas es el siguiente:

1. Eleccién de la media de las S formas como referencia, ¥. Inicialmente se elije
unas de las S formas.

2. Calcular el error E; para el resto de las S — 1 formas maximizando los pardme-
tros anteriores.

3. Calculo de la forma media, ¥ con las S formas alineadas.
4. Normalizacion de la orientacion, escala y origen de la forma media.

5. Vuelta al paso 1 hasta que se produzca convergencia.

Una vez que se han alineado las .S formas el siguiente paso es el modelado de sus
variaciones. La suposicion previa es la de que todas las formas del entrenamiento
pertenecen al espacio de posibles formas del objeto, A = R3", denominado en la
literatura inglesa “Allowable Shape Domain”. Todas las formas del objeto a modelar
viven en dicho espacio. Si podemos caracterizarlo, existe la posibilidad de generar
nuevas formas que cumplan con el requisito de pertenencia. Una primera aproxima-
cién es la de estimar la distribuccion probabilistica de la forma del objeto respecto
a las realizaciones que poseemos. Posteriormente, el método mas obvio para generar
nuevas formas es el de usar el método de la transformada inversa [63]. Otra posi-
bilidad es la de buscar un modelo paramétrico que genere las posibles formas del
espacio A. Es decir,

v = M(b) (4.4)

donde el vector de pardmetros b tiene una naturaleza aleatoria. Este tipo de mode-
lo se plantea para que los grados de libertad sean menores que los de v. Por ello,
normalmente el vector b tiene una dimension mucho menor que 3N. Estimando la
distribuccion de probabilidad de b podemos generar nuevas formas siempre y cuando
conozcamos el operador M(.). Las restricciones necesarias para generar formas que
realmente pertenezcan a A se imponen sobre el comportamiento de b.

La aproximacion mas utilizada en la practica se basa en describir el conjunto
A empleando un conjunto de autovectores {p1, pa,...,psn}. Eligiendo un nimero
t << 3N de ellos, se busca aproximar todas las formas de A en base al sistema
generador formado por estos t autovectores. Cualquiera de las formas del conjunto
de entrenamiento vj, se puede aproximar en este subespacio como

Vi~ p1b1 + pzbg + ...ptbt (45)

. = .T .
con b; = p;’ vj.
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La eleccién del conjunto de autovectores {p1, p2, ..., Pan} no se realiza de forma
arbitraria sino siguiendo un criterio que recoja la mayor informacién posible de
los datos disponibles vj, 7 = 1,...,3N. Para ello se utiliza el método de Anélisis
por Componentes Principales, PCA por sus siglas en inglés (Principal Component
Analysis).

Analisis por Componentes Principales

El Anélisis por Componentes Principales es una técnica que para un vector de
datos aleatorio x busca representar dicho vector en un nuevo sistema de coorde-
nadas cuyos autovectores sean ortogonales y las varianzas de las componentes sean
maximas. Su objetivo es el de proporcionar la mayor informacioén posible de un con-
junto de datos con un numero reducido de componentes. Para entenderlo de forma
maés clara pensemos en el siguiente ejemplo bidimensional de la Figura donde se
muestran las realizaciones de un vector aleatorio en 2D.

Figura 4.2: Ejemplo bidimensional de PCA.

Intuitivamente parece claro que existe una relacién lineal entre sus componen-
tes, lo que implicaria que este vector aleatorio se podria caracterizar con una sola
componente, si conociésemos la pendiente de dicha recta. En otras palabras, parece
conveniente elegir un nuevo sistema de coordenadas con sus vectores en la direccion
“signal” y en la direcciéon “noise”. Ambos vectores son ortogonales y la dispersién de
los datos es maxima en dichas direcciones (varianza méaxima). Si el vector de datos
es X, entonces,

X = )\lpsignal + A?pnoise ~ )\lpsignal (46)

De esta forma el sistema quedaria descrito por un sélo parametro pgignq.. Para el
caso de dimensiones superiores a 2 se puede proceder de la siguiente forma: Inicial-
mente se busca el vector p; cuya varianza de la coordenada sea méaxima. Es decir,

si by = p1” X, entonces su varianza oy, es:

0—131 = plTCxpl (47)

donde Cy es la matriz de covarianzas de x. Si buscamos el p; que maximiza la
expresion anterior con la imposicién de que su norma sea unitaria (de otro modo es
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trivial que mientras mayor sea el médulo mayor serd la varianza), llegamos utilizando
multiplicadores de Lagrange a:

CxP1 = \iP1 (4'8)

donde )\ es el autovalor maximo de Cy y pp es el autovector asociado (existen 3N).
A continuacién, se busca el vector pg cuya varianza del autovalor sea maxima y que
ademds sea ortogonal a p;. De forma similar (consultar [64] para més detalles) se
llega a que ps debe ser el autovector de la matriz de covarianzas de x con segundo
maximo autovalor.

De forma similar, se resuelve el problema para los 3N — 2 vectores restantes. La
mejor aproximacién a x se obtiene al truncar la lista de los 3n autovectores, siempre
y cuando estén ordenados en orden descendiente del autovalor. De hecho, se puede
demostrar que si

b =PTx (4.9)

f donde P = [p1, P2, -, Pt] ¥ Cp = PTC,P, la traza de Cy, se maximiza cuando los
t vectores de la matriz P son los autovectores de la matriz de covarianzas Cy [64]
Pag. 11].

El analisis por componentes principales se suele realizar con vectores de muestras
de media nula, por lo que un primer paso antes de su aplicacion es el calculo de la
media y su posterior substraccién del conjunto de datos. Ademads, es importante
tener en cuenta que en la practica se dispone de realizaciones del vector aleatorio v
es decir las S formas, v;, j = 1,...,S. De esta manera, los autovectores de la matriz
de covarianzas Cy se obtienen de la matriz de covarianza muestral. En la practica, el
andlisis por componentes principales para el conjunto A con las formas v; conlleva
los siguientes pasos:

1. Se calcula la forma promedio V que representa el centroide de A a través de:
_ 1 S
V=132, =1 Vi

2. Resta de la media, definiendo dv;j como: dv; = v; — V.

. . s
3. Matriz de covarianza muestral del vector dv;: S = %ijl dvidv;T.

4. Calculo de los t autovectores de S con autovalores maximos. En la préactica
se eligen los valores suficientes ¢t para que la varianza total, definida como

Ar(t) = 22:1 i, cumpla que )\)‘TT(é% > Threshold. Normalmente este umbral

(Threshold) se fija a 0.9.

A los t autovectores se les denomina modos principales. De esta forma, el vector
aleatorio v se puede aproximar por ¥ + Pb, donde b = PTv.

De forma inversa, variando el vector aleatorio b bajo los limites impuestos por
su propio distribuccién probabilistica podriamos generar nuevas formas similares a
v. El vector b estd formad por ¢ variables aleatorias IID. Ademas ambas poseen
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media nula. Aun conociendo esto, la distribuccién probabilistica es desconocida. La
aproximacién mas comun es la de suponerle una distribuccién Gaussiana [6]. Una
posible explicacién es la aplicaciéon del Teorema del Limite Central en la combina-
cién lineal de V.A. de b = PTv. Sin embargo, es preciso notar que las variables
aleatorias v;, vs, ..u3y N0 tienen por qué ser independientes ya que, por ejemplo, si
son landmarks de tipo 3, existen dependencias entre aquellos que son vecinos, pu-
diéndose caracterizar con procesos de Markov.

La suposicién Gaussiana funciona correctamente bien para una gran variedad de
ejemplos, pero no puede representar variaciones no lineales de la forma [6]. Por este
motivo, han existido trabajos donde se ha extendido el PCA a una versién no lineal
usando modos polinomiales [65], perceptrones multicapa [66] o la incorporacién de
coordenadas polares para la rotacién de partes del modelo [67]. Sin embargo, en
nuestro trabajo supondremos el modelo méas sencillo. Supondremos que el vector
b sigue una distribucién Gaussiana multivariante. En este caso podemos determi-
nar con facilidad el intervalo de variaciéon permitido para generar formas aceptables
y que estén contenidas en el conjunto A. Podemos variar los b;,7 = 1,...,t entre
—3\/)\7 y 3\/)\7 ya que la varianza de b; es \;. Cada modo principal p; captura
una caracteristica propia de la forma del objeto. Para verlo de forma practica, en
la Figura mostramos los ejemplos de los modelos de forma para una resistencia
que fueron mostrados por Cootes en el articulo original de los ASM [6].

2, = by =2 2, by  — 24,

/

N S

Figura 4.3: Ejemplo de variacién de los tres primeros modos: Ejemplo de Resistencia

de [6].

Al variar la componente principal del primer modo by, vemos que este modo co-
difica la informacién del “cuerpo” de la resistencia a lo largo del cable, situandolo
mas arriba o mas abajo. El segundo modo varia la geometria del “cuerpo” de la
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resistencia y el dltimo modo refleja la variacién en la curvatura del cable.

A continuacién se muestra un ejemplo de generacion de formas con un modelo
estadistico. Se ha utilizado el modelo de forma con el que se va ejemplificar el método
de inicializacién de ASM. Este modelo ha sido obtenido realizando un analisis por
componentes principales de un atlas cardiaco a través de Tomografia Computerizada
[T1]. En concreto se utilizan tinicamente las superficies clasificadas como endocardio
para esta visualizacién y para los ejemplos ilustrativos del método propuesto. El
modelo estd constituido por 50 modos que recogen el 90 % de variacién. En la Figura

[4.4] se muestra la forma promedio en el centro y alrededor cuatro formas generadas
variando el vector de parametros b.
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Figura 4.4: Forma promedio y varias formas generadas para el SSM del corazén
usado en este trabajo.

4.2.2. SSM como método de busqueda: Active Shape Mo-
dels

Hasta ahora se han descrito los modelos estadisticos de forma (SSM), pero no
su aplicacién a segmentacién de regiones. Los Active Shape Models (ASM) son los
métodos de segmentacion que incluyen la informaciéon del SSM para dicho propési-
to. Especificamente, se busca que sélo puedan determinarse como posibles regiones
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aquellas que pertenezcan al conjunto A. De forma muy breve, se puede decir que
dada una forma de A generada con el SSM y situada bajo un sistema de coordena-
das adecuado en la imagen, esta modifica sus landmarks en bisqueda de la region
deseada. La modificaciéon de los landmarks se plantea en el dominio de definicién de
b para —iterativamente— generar otra forma “permitida”’ que esté contenida en A.
El procedimiento iterativo a seguir es el siguiente:

1. Creacion de una nueva forma con v = v + Pb e inicializaciéon en una zona
arbitraria de la imagen con X = M(s,«a, 5,7)[Vv] + t. Inicialmente b = 0
(forma promedio).

2. Obtencion de los parametros de escala, rotacion y traslacién que minimizan
un funcional de T'[X] donde T es la aplicacién que lleva a cabo estas transfor-
maciones.

3. Actualizacién de las componentes principales b proyectando M (s, , 8, v)[T[X]]
€ A en el subsespacio formado por las columnas de la matriz P.

4. Vuelta al paso 1 con las componentes principales b.

La inicializacion del ASM, asi como la eleccion del funcional, es crucial para ob-
tener un buen ajuste [6]. Si ésta no es buena, el ASM se va a deformar de una forma
en la que no se va a ajustar al objeto a segmentar. Para ejemplificar este hecho se ha
utilizado la implementacién de ASMs para segmentar manos que se cit6 al describir

los SSM.

Para ello se realizan dos experimentos: uno de ellos con una inicializacion cercana
al contorno de la mano y el otro de forma que el borde un dedo coincida con el de otro.
El efecto que va a tener esto es que se alcanza un maximo local en la optimizacion
del ASM ya que dos contornos estan coincidiendo pero no asi el resto. E1 SSM se
ha creado con 10 imagenes test de las cudles una de ellas (la primera) se usa como
ground truth para mostrar el funcionamiento del ASM. El nimero de iteraciones
elegido es de 40. La secuencia de iméagenes del ajuste ASM para la inicializacién
considerada correcta se muestra en la Figura [4.5] La inicializacién inadecuada se
muestra en la figura 4.6

4.2.3. Estimacién de la Transformacién 6ptima: Método de
Cuaterniones de Horn

La obtencién de la transformacién de inicializacion M|[s,a, 8,7] v t y la de
bisqueda T|.] suele realizarse en funcién del ajuste entre los landmarks candidatos
y los actuales. Esto implica que, en general, no se puedan determinar las transforma-
ciones para que cumplan todas las condiciones de enviar los landmarks actuales a los
candidatos. Por ello, la soluciéon méas razonable es estimarla siguiendo algun criterio.
En particular, este es el método que se utilizara en la propuesta de inicializacién del
ASM. Un criterio usual es el de minimizar la suma de los errores cuadraticos medios.
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(¢) 30 Iteraciones (d) 40 Iteraciones

Figura 4.5: Ejemplo de Buena Inicializacién de un ASM.

(c) 30 Iteraciones (d) 40 Iteraciones

Figura 4.6: Ejemplo de Mala Inicializacién de un ASM.

Es decir, sea el error e; entre el landmark rju; y el actual r;, y una transformacion
genérica R{.}:

ej = rjobj — I'j = R{I'J} — I'j,j = ]_, ceey N (410)
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Entonces, la transformacion 6ptima R*{.} es aquella que minimiza

N

2
2. el (4.11)
j=1

La transformacion R*{.} compuesta de una matriz de rotacién, una escala y una
traslacion suele estimarse con un proceso iterativo, debido a la dificultad de obtener
la matriz de rotacién éptima con un método cerrado. En [I4] se obtiene la solucién a
este problema con el método de cuaterniones. Describiremos brevemente el método.
Sea R la matriz de rotacién, con esta notacién,

€; = Tjopj — SR(I‘j) - t,j = 1, ey N (412)

El problema se simplifica si se consideran los centroides de los landmarks ob-
jetivos Topj y los actuales T y se definen nuevos puntos 1), y r; relativos a ellos.

Entonces, o
ej =1, —sR(rj)) —t',j=1..,N (4.13)
y el error queda
N N
2 I8y = SRODI = 20"+ Y [ — sRAxp)] + Nito| (4.14)
=1 =1

donde ty = tg — Tob; + SR(T). El sumatorio del segundo término es nulo (gracias a
definir los puntos referidos a sus centroides). Como el primer término no depende
de tg, claramente el error se minimiza si ty = 0. Por lo que la traslacién éptima
(conocida s y R) seria

t* =1/, — sR(F) (4.15)
Ahora desarrollando el error tenemos,
N N N
DIl =28 >y  R(xf) + 87 Y ([ ° (4.16)
j=1 i=1 j=1

que se minimiza respecto a s (no lo demostraremos),

N
XN v R

_ 4.17)
N 2 (
Zj:l Hr;H
Si se sustituye s* en el error se llega a:
N 2 N 2 N 2
Zj:l Hr;'oij Zj:l ||r;|| - (Zi:l r;'obj : R(r;)) (4.18)
N 2 :
Zj:l ||r;H
que se minimiza si el término
N
D g, - RATY) (4.19)
i=1

es lo mas grande posible lo que determina R*.

Aqui es donde entran en juego los cuaterniones, pues proporcionan una solucién
a este ultimo problema de estimar la rotacién éptima.
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Cuaterniones

Los cuaterniones son una extension de los nimeros complejos descritos por prime-
ra vez por William Rowan Hamilton para su utilizacién en mecanica tridimensional
[68]. Tipicamente se denotan como:

d= ¢ + @i+ g + qik (4.20)
i, j y k son las tres unidades imaginarias que cumplen

i2:j2:k2:_1
=k jk=1i ki=]j
ji=-k kji=-i ik=—j

La suma de cuaterniones es sencilla, se suman las componentes de cada unidad
imaginaria y del término independiente considerando el cuaterniéon como un ele-
mento de R*. Para la multiplicacién se aplica la propiedad distributiva como si se
tratase de una suma de 4 términos reales, teniendo en cuenta las propiedades de
las unidades imaginarias anterior y posteriormente identificando componentes. Esta
multiplicacion se denomina producto de Halmilton y se define para dos cuaterniones
da=q + @i+ qj+¢kyr=ry+r,i+r,j+r.z como:

rq = (TOQO — Tgqy — TyQy — Tzq,z)
+ i(TOQ:c + T'z4o +y q. — TzQy)
+ j(TOQy — 24 + quo + rqu) (421)

+ k(TOQZ + chQy - ry‘]x + Tzq())

Aunque la suma es conmutativa, el producto de Hamilton no lo es. Se puede expresar
en forma matricial como

ro —Ty —Ty —T;
rq = Z :2 _7‘7(;2 _rix q=Rq (4.22)
T, —Try Ty 1o
interpretando q como un vector en R*. Adem4s, se define el conjugado de q como:
q=a—bi—cj—dk (4.23)
El producto escalar entre r y q se obtiene como:

r-q="70q0 + Txqx + Tyqy + 724 (4.24)

y de forma natural, la norma de q, ||q||* como

lal=a-q (4.25)

Se deduce, utilizando la multiplicacion matricial para combinar productos escalares,
la siguiente identidad

(pa) r=p-(rq) (4.26)
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Lo que mas interesa para la estimacion de la rotacién es que, dado dos cuater-
niones n y p:

n =0+ n,i+n,j+nk (4.27)
o 0
p=cosg + sin 5(%1 + uyj + u-k) (4.28)

El cuaternién p’ = pnp tiene como componentes imaginarias pl,, py, p,, las compo-
nentes del vector en R? {n,, n,, n.} rotado alrededor del eje {u,,u,,u,} un dngulo ¢
[69]. De esta forma, se puede identificar rotaciones en un espacio tridimensional con
cuaterniones que presenta entre otras las siguientes ventajas:

1. Multiplicar cuaterniones (para componer rotaciones) es menos costoso compu-
tacionalmente que multiplicar matrices 3 x 3.

2. El producto de muchas matrices ortonormales puede no ser ortonormal. Lo
mismo ocurre con los cuaterniones unitarios. Sin embargo, encontrar el cua-
ternion con norma mas proximo a 1 es mas sencillo que encontrar la matriz
ortonormal mas proxima.

3. Existe una solucion cerrada para el problema de encontrar la rotaciéon 6ptima
R.

4.2.4. Rotacién 6ptima con cuaterniones
Recordamos que el problema es obtener la matriz R que maximiza

N

D g - R(T)) (4.29)

=1

El problema se plantea equivalentemente a encontrar el cuaternién unitario (usa-
mos notacién ¢ para no confundir con vectores en negrita) que maximiza

(@7 jobjd) * Tjobj (4.30)

=

I
—

J

Usando la identidad [4.26] se tiene que

=

(qr5) - (7jobjq) (4.31)

j=1

y usando multiplicacion matriciales para el producto Hamiltoniano

=

(Ry/'q) - (R;,,.4) (4.32)

Tjobj
1

J
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con / / /
I
z’ -z
.2 / / J
i —Yp o T 0

. / _ / / / T
Yy Ry 0p; con la misma estructura pero con las coordenadas de riq,: = (2055 Yonj» Ziob;)

Por tanto, el sumatorio de queda como

N
Z qTRZ; Rrjoqu (434)

j=1

Llamando Nj a la matriz 4 x 4, R, R}

rjobj> S€ tiene que el cuaterniéon unitario ¢
que maximiza también maximiza

N
¢"Ng = ¢" (Y Ny)g (4.35)
j=1

La matriz N por ser simétrica 4 x 4 posee cuatro autovalores reales (A; = Ay =

A3 = Ay4). Los cuatro autovectores ortonormales {eq, €3, e3, €4} forman una base de

R* entonces el cuaternién éptimo ¢, se puede poner como (identificando vectores en
R* con cuaterniones)

q = €] + €y + 363 + €y (436)

y por ser ortonormales entre si es facil ver que
G'NG = oA} + a3\] + a3 \; + ai)\] (4.37)

Entonces,
G'NG < 2N+ a2M + a2\ +ai)\d = )2 (4.38)

ya que ¢ es unitario. Esta cota se alcanza cuando ¢ = e;.

En conclusién, obtenida la matriz N se calcula el autovector de mayor autovalor.
El cuaternién asociado a dicho autovector representa la transformacion 6ptima R*.
Conocida R* se obtiene la escala con la ecuacion y posteriormente la traslacion
6ptima con [4.15]

4.2.5. Robustez de los ASM: Inicializacion

No existe un criterio inico para determinar el funcional para realizar el ajuste
del modelo de forma al objeto a segmentar. La aproximacion mas elemental consis-
te en buscar las fronteras del objeto en funcién de las derivadas normales en cada
landmark. Este método supone implicitamente que los landmarks del modelo se en-
cuentran en las fronteras del objeto y no en su interior, lo que cual no tiene por
qué ser siempre cierto. Asumiendo este hecho, para cada landmark r; = (x;, y;, Zi)T,
se realiza un analisis a través de la direccién normal f;. Por ejemplo con la derivada
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ou(r; . . . .
normal % En la Figura se muestra esta situacion para el caso de una imagen
1

2D. Por lo tanto, el cuaternion n representa una rotacién sobre el eje {n,,n,,n.}
con angulo 6.

Normal al contorno Borde mas cercano
del modelo sobre la Normal (X',Y")

% Punto del modelo (X,Y)

Contorno del modelo

Objeto a segmentar

Figura 4.7: Inicializacién del ASM a través de la derivada normal (adaptada de [70]).

0 .
Podemos obtenemos los nuevos landmarks r;'D, como r;'D = r; + % Una
1
vez obtenidos los puntos se procede a calcular la mejor aproximacion de la trans-

formacion T'(.) y se procede como en el paso 3 del procedimiento general descrito
anteriormente.

De una forma similar, utilizando la informacién de la imagen en la direcciéon n
podemos determinar el punto éptimo al que se debe mover cada landmark r;. Una
posibilidad es parametrizar una medida de u a través de la curva cuyo vector direc-
tor es fi. La opcién mads trivial es u(r + ki), de esta forma estarfamos obteniendo la

informacion de la intensidad a lo largo de la curva. Un ejemplo de esto se muestra
en la Figura [4.8

Profile Normal
al contorno

Profile Normal
al contorno

Intensidad

ﬁ

Longitud en la direcciéon normal

Contorno del modelo
Objeto a segmentar

Figura 4.8: Inicializacién del ASM a través de la derivada normal: Profiles (adaptado
de [7]).

En la practica se puede muestrear u(r; + kni;) con un nimero determinado de
voxeles, y utilizar todos los puntos para caracterizar el punto final al que se tiene que
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desplazar el landmark r;. Si se selecciona la medida de u como la derivada normal,
estarfamos ante una mejora del método de la derivada normal donde los puntos se
actualizaban como r;+ %ﬂi‘) ya que se esta incluyendo informacion en los vecindarios.

Una condicién necesaria para que estos métodos funcionen es la de que los land-
marks iniciales estén préximos a las fronteras del objeto, ya que estos métodos
en realidad buscan maximos locales de la imagen. Por tanto los ASM basados en
busqueda de méaximos incurren en el problema tipico de los algoritmos de optimiza-
cién por gradiente, la falta de informacion global. Para eliminar en la medida de lo
posible este inconveniente pueden utilizarse técnicas de optimizacion como algorit-
mos genéticos o Simulating Annealing [71].

El principal problema que tienen estos métodos es su falta de robustez, en espe-
cial en imagen médica. El ruido presente en la imagen va a provocar que el calculo
de la derivada normal no sea t1til para caracterizar los bordes. Una opcion es usar
filtros de deteccién de bordes que tengan en cuenta la presencia de ruido [72], [73]. La
naturaleza estocastica del proceso de adquisicién hace que los métodos de deteccién
de bordes basados en derivadas sobre la imagen original sean intutiles. La robustez
de los ASM depende mucho del proceso de inicializacién, por lo que es necesario
una estimacién robusta de los puntos de frontera. Otra opcién es la de caracterizar
el vecindario de los landmarks de forma estadistica a través del conjunto de entre-
namiento. Posteriormente, al realizar el procedimiento de optimizacién del ASM, se
busca una similitud entre las regiones vecinas de los landmarks candidatos y el mo-
delo estadistico aprendido [74]. Un método muy comin de ajuste es el de desplazar
los landmarks a través de las direcciones definidas por las normales n; y elegir aquel
punto que minimice la distancia de Mahalanobis [75]. Como minimizar esta métrica
es equivalente a obtener el punto que maximiza la funcién de log-verosimilitud de
una distribuciéon Gaussiana multivariante, la elecciéon del punto de desplazamiento
6ptimo se pueden plantear como un esquema de estimacién Bayesiana donde se pue-
de incluir priors para modelar la distribucion de los landmarks por ejemplo campos
de Markov.

Otro de los métodos propuestos en la literatura para la falta de robustez de los
ASM es el propuesto por Lekadir et.al. [76]. En él se presenta una nueva técnica pa-
ra el manejo de outliers y de esta forma obtener una inicializacion robusta. Lekadir
et.al. proponen el uso de una métrica de la forma que es invariante ante escalados,
traslaciones y rotaciones. En particular, esta métrica se obtiene para cada tripleta
de puntos {rj,rs,rz} como un ratio entre todas las distancias posibles dos a dos.
Los limites de variacion permitidos que van a determinar los outliers son estimados
estadisticamente del conjunto de entrenamiento. De esta forma se esta incluyendo
informacion estructural que permite guiar al ASM de forma adecuada.

ASM Multirresolucién

Con vistas a reducir la falta de robustez de los ASM, se han propuesto esquemas
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multirresoluciéon donde en un primer paso se busca el objeto en un escala gruesa y
la estimacion de los landmarks se va refinando realizando la misma operacion pero
en una escala mas fina. Para ello se generan lo que se conoce como una imagen
piramidal Gaussiana [77]. Dada la imagen original, a la que denotaremos imagen a
nivel 0, ésta se filtra con un filtro Gaussiano y se submuestrea por un factor fijo.
De esta forma estamos creando una imagen en una escala mas gruesa (la dimensién
del voxel es el doble que el voxel en la escala anterior). Iterando este proceso hasta
un nuimero determinado de niveles conseguimos una estructura piramidal de imége-
nes a diferentes escalas. Una representacion esquemaética se muestra en la Figura (4.9

Nivel 2
gy
Nivel O

Figura 4.9: Esquema multirresoluciéon: Imagenes Gaussianas piramidales (adaptado
de [7]).

Una vez generado la estructura piramidal, el ASM se inicializa en el nivel de
escala mas gruesa L = L,,.,. Si el resultado del ajuste es satisfactorio, segiin un
criterio impuesto por una métrica, funcional o medida de similitud, la estimacién se
refine en un nivel de escala mas fina L = L,,,, — 1. Si este criterio no se cumple, se
repite la estimaciéon en el mismo nivel.

Dado que el filtrado multirresolucién de ug(r) con una Gaussiana de varianza 2t
es equivalente a obtener la solucién de la ecuacién diferencial:

ou(r,t)
ot

= V2u(r,t) (4.39)

con u(r,t = 0) = ug(r) parece coherente incluir el proceso multirresolucion de los
ASM en el esquema discreto necesario para la resolucion de la ecuacién anterior.

4.3. ASM en Ecocardiografias 3D: Problematica
de la Inicializacién

Un ejemplo de la utilizacién de ASM como segmentacién en imagen médica de
ultrasonido es el trabajo de Ma et.al [9]. En él se propone el uso de un modelo
estadistico del ventriculo izquierdo en combinacién con modelos de apariencia local
para guiar el proceso de segmentaciéon. Los modelos de apariencia son una extension
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de los ASM en el sentido de que incluyen informacion sobre las texturas del objeto
a modelar para conseguir un mejor resultado [7]. En concreto se aplican los ASM en
combinacion con modelos de apariencia para la segmentacion del ventriculo izquier-
do en iméagenes de ecografia 3D de contraste.

El método de inicializacién consiste en la actualizacion de los landmarks en fun-
cion de una medida de similitud entre la intensidad de las regiones vecinas del
conjunto de entrenamiento y de la imagen eco 3D a segmentar. Sin entrar en mucho
detalle, cuando el modelo de forma se sitia en la imagen 3D, se calcula la seccion
transversal al eje del modelo de forma del ventriculo. Es en la imagen 2D resultante
donde se realiza el ajuste por intensidades para posteriormente llevar esta informa-
cion al espacio 3D de puntos del modelo y actualizarlo convenientemente. El esquema
del proceso se muestra en la Figura [£.10]

Apply to each image frame

Initialize the model Calculate cross-section Detect contour

3
No, repeat

= | =

Yes, finish

Converge?

Regularize the Propagate updates Map updates to 3D
model with ASM to dense model mesh surface

Figura 4.10: Esquema de inicializacién de un ASM para eco 3D propuesto en [9].

Otro trabajo que utiliza los ASM para segmentacién en ecocardiografias es [§].
En €l se utilizan modelos activos de apariencia con movimiento, que permiten deli-
near la frontera del ventriculo izquierdo en diferentes instantes temporales. Se trata
de una extensién de los ASM. El método de ajuste que utilizan se basa en una nor-
malizacion no lineal de la intensidad, para obtener un ajuste adecuado utilizando el
método de ajuste por parches explicado anteriormente.

La mayoria de los métodos de segmentacién basados en ASM usados en eco-
grafias 3D realizan una inicializacion manual. Esta inicializacién, realizada por un
especialista clinico, depende de forma considerable de la experiencia e interpretacion
subjetiva del clinico. Aunque no se pretende estrictamente restringir la interaccién
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humana al minimo, si es conveniente mejorar la inicializaciéon manual con un méto-
do automatico que tenga en cuenta informacién propia del medio de adquisicion,
en este caso ultrasonidos. Ademads, en el caso de segmentacion de secuencias o de
una gran cantidad de imagenes, el esfuerzo realizado por el especialista puede influir
negativamente en la precision del delineado manual. Por ello, un método automético
puede complementar al manual y permitir que el método ASM comience con unas
condiciones iniciales adecuadas.

La dificultad reside en que los métodos clasicos de buisqueda de contornos basados
en gradientes son muy poco fiables en Ultrasonidos. Para ilustrar esta aseveracion,
se presenta en la Figura [5.3| el corte axial de una eco 3D con una linea vertical. La
informacion a lo largo de esa recta determina un profile, que bien podia ser utiliza-
do en uno de los métodos de bisqueda de bordes citado anteriormente: borde mas
probable o método de derivadas normales. Sin embargo, observando el comporta-
miento de, por ejemplo, la intensidad (grafica azul), se deduce que un método de
umbralizacién tiene pocas probabilidades de éxito. El pico de mayor amplitud no se
corresponde con el borde del miocardio, como cabria esperar, sino con la region de
alta intensidad situado dentro de la semicircunferencia.

200 T T T T

Derivada
Intensidad

150

100

501

Profile a lo largo de la linea azul

50 100 150 200 250

Figura 4.11: Profile de intensidad y derivada a lo largo de una recta en un corte
axial de ecografia.

De forma similar, la busqueda de landmarks candidatos por el método de la deri-
vada normal, rEH) = rz(-l) + % no van a funcionar bien. Si analizamos la grafica de
la derivada (gréafica verde) de la Figura vemos que esta cambia de signo con mu-
cha frecuencia. Esto provocaria que los puntos candidatos a lo largo de dicho profile
oscilasen en un mismo intervalo sin converger hacia un punto estacionario. Ademas,
si casualmente ocurriese que %ﬁ?) = (, nada asegura que estemos ante un cambio de
tejido debido al cardcter impulsivo del speckle. Un detector de bordes probabilistico
obtendria, posiblemente, mejores resultados, como el filtro FIR de Canny [72] o el

IIR de Deriche [73] en su implementacién en 2D. Sin embargo, ambos suponen un
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4.3. ASM EN ECOCARDIOGRAFIAS 3D

modelo de ruido aditivo Gaussiano, que no concuerda con los modelos probabilisti-
cos explicados en el capitulo [2]

Teniendo en cuesta la necesidad de un método de inicializacién automéatico com-
plementario al manual y que evite los problemas anteriores se propone utilizar los
mapas de probabilidad de la imagen eco 3D para realizar un guiado del SSM hacia su
posicion més probable. El siguiente capitulo esta destinado a cumplir este propésito.
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Capitulo 5

Método de Inicializacion Robusta
de ASM

En este capitulo se describe el método de inicializacion robusto para
ASM (descritos en el capitulo|4) del ventriculo izquierdo. El método ha-
ce uso de los mapas de probabilidad estimados tal como se describio en
el capitulo [3: directamente de la eco 3D, tras ser filtrados con el filtro
de memoria y tras ser filtrado con el filtro de kernel Gaussiano varian-
te. Este capitulo esta estructurado de la siguiente forma: en la seccion
se plantea el problema para el cudl el método propuesto estd conce-
bzdo Este se describe en la seccidn E y se muestra un ejemplo de su
funcionamiento. Se comparan la convergencia de las tres versiones del
método y se comprueba la robustez en la version con mapas de probabili-
dad filtrados con memoria para desplazamientos aleatorios de la posicion
wiactal. Las ideas mds relevantes de este capitulo se recogen en la seccion

de conclusiones

5.1. Planteamiento del Problema

El objetivo de este trabajo es el de proporcionar una buena inicializacion para
los métodos de segmentacion ASM en ecografias 3D. Recordemos que, si la iniciali-
zaciéon de la forma inicial X = M (s, a, 3,7)[¥] + t no es adecuada, al actualizarla
con el funcional T[X] y regresar al espacio de partida del SSM con la transforma-
cién inversa, la forma actualizada vi = M~!(s, a, 8,7)[T[X]] — T[t] puede diferir
bastante del modelo anatémico. Si el andlisis PCA ya de por si asume condiciones
que pueden no ser realistas (Gaussianidad) y la forma de proyectar vy es arbitraria,
los modos principales calculados by van a ser poco fiables. La nueva deformacion,
vy = V+Pbq, va a ser, si cabe, menos realista que el anterior y este proceso se va a ir
repitiendo a lo largo del método iterativo del ASM. En este trabajo se busca reducir
en la medida de lo posible este problema. En concreto, buscamos estimar la tras-
formacion éptima R{.} que vaya del sistema de coordenadas del SSM a la posicién
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5.2. DESCRIPCION DEL METODO

adecuada en la eco 3D cuando se considera la forma inicial ¥. Con la notacién del
capitulo anterior, esta transformacién es R{.} = M (s, «, 3,7)[.] + t. La estimacién
se llevara a cabo de forma que el SSM del ventriculo izquierdo se posicione en la
region mas probable en la imagen eco 3D.

5.2. Descripcion del Método

El esquema del método de inicializacién requiere la obtencion de los mapas de
probabilidad de la imagen eco 3D y, en concreto, de los mapas de tejido piejidzo(, Y, 2).
Este puede estimarse de la imagen directamente, de la imagen filtrada con el filtro
de Memoria, de la imagen filtrada con el filtro Gaussiano variante o con cualquier
otro filtrado que se estime oportuno, siempre y cuando preserve informacién de los
tejidos. En este trabajo utilizaremos estas tres versiones descritas en el capitulo
Bl El método propuesto puede ser automético o supervisado aunque la interaccién
del usuario solo es necesaria en el posicionamiento global. Méas especificamente, el
SSM del ventriculo izquierdo se puede situar en una regién cercana a las paredes
del ventriculo en el corte axial (método descrito en o el especialista clinico
puede situarlo manualmente en las proximidades de dicha region. Una vez realizado
este paso, el método es totalmente automatico, primero girando en la orientacion
angular 6ptima, utilizando el tensor de inercia y un vector normal de referencia y
luego con el método de busqueda de cambios de tejido en las direcciones normales a
la superficie.

Teniendo en cuenta la division del método en varias partes, esta transformacién
se puede expresar como R{.} = Ri{.}R2{.}, donde R;{.} corresponde a la trans-
formacién estimada que va del sistema de coordenadas del SSM a la posicién fijada
por el especialista u obtenida con el método de guiado automético descrito en [5.2.2]
y la segunda transformacion esta descrita implicitamente por el método de guiado
totalmente automatico, basado en rotacion inicial y biisqueda en las direcciones nor-
males (seccién . En el esquema de la Figura se muestra el proceso a llevar
a cabo. La etapa de guiado (la propuesta fundamental de este trabajo) se describe
en la seccién (.21

5.2.1. Etapa de guiado probabilistico con los Mapas de Pro-
babilidad: R»{.}

El proceso de guiado probabilistico a través del mapa de probabilidad comienza
una vez se ha elegido una posicion inicial del SSM del ventriculo izquierdo. La opti-
mizacién se realiza inicamente sobre éste en vez de sobre todo el corazon, pero se
tiene en cuenta informacion global para obtener una buena inicializacién. El posicio-
namiento inicial puede ser manual o automético con el método descrito en la seccion
[.2.2l En cualquier caso, una vez situado el ventriculo, se procede a calcular una
orientacion adecuada. Esta orientacién se ha determinado previamente y se puede
considerar como una informacion a priori del método. En particular, se dispone de
la normal en un punto cercano al vértice, cuando el posicionamiento global del SSM
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Inicializacion aleatoria d

e la forma promedio del SSM (b=0)

Ajuste Manual

~.

Posicionamiento automatico

/

Normal de R

Orientacion adecuada con
Tensor de Inercia y vector

eferencia

Seleccion de puntos candidatos en las direcciones
normales a la superficie del Ventriculo Izquierdo

|

escalado 6ptimos a través
cuaterniones

Estimacion de la matriz de rotacion, vector de traslaciony

del método de Horn basado en

N

Ajuste de la superficie con
estimada previamente

la transformacién éptima

No

[ter=maxiter

Inicializacion del ASM realizada

Figura 5.1: Esquema del

método de inicializacién propuesto.

del corazén es adecuado. Para ser mas especificos, esta normal apunta al ventriculo
derecho. Esta informacién permite orientar al ventriculo izquierdo razonablemente,
ya que se puede medir el error cometido entre la normal a priori y la normal (en el
mismo punto) cuando se tiene una orientacién arbitraria. Por ser vectores unitarios,
el producto escalar sirve como medida de error. Teniendo en cuesta esto podemos
rotar el ventriculo izquierdo un angulo 6 de forma que el error anterior se vea re-
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5.2. DESCRIPCION DEL METODO

ducido. Para ello, es necesario determinar el eje de rotacién. La forma més correcta
seria a través del tensor de inercia. Para un sistema discreto de particulas en R?
r; = {x;,y;, 2;} con masa m; se define el tensor de inercia I, como [7§]:

TN 2 + 2-2 — TN XY — TN ;25

ZZ (y’L T 1 y ¥

I= =D mayii Y ma(aF 4 2) = X maz (5.1)
— D % —umiziy Y ma(xF 4+ 7

Al ser un tensor definido positivo y simétrico posee tres autovalores reales [79]
denominados momentos principales de inercia, Iy, Iy y I3 con Iy > Iy > I3. Los au-
tovectores asociados a los espacios generados (ortogonales) por dichos autovalores,
{11, ia, i3}, se denominan ejes principales. Los ejes asociados a I; y I3 se denominan
ejes de rotacién estables mientras que el restante se denomina inestable [78]. Ex-
perimentalmente hemos comprobado que el eje de rotacién correspondiente al eje
longitudinal del ventriculo, el que deseamos utilizar, se corresponde con el asociado
a I3, iz. Esto era esperable pues es el que menor momento de inercia respecto a su
eje (el de menor autovalor). Adn asi, por cuestiones de simplicidad, y sabiendo que
este eje esta orientado en la direccién z del sistema de coordenadas de la imagen, en
la practica realizamos rotaciones sobre el vector u’ = {0,0, 1} pues la adquisicién
se toma procurando obtener un corte longitudinal del corazon.

La matriz de rotacién asociada para un angulo € y un vector unitario cualquiera
u, es [80]:

cos 6 + u2(1 — cos ) Uzty(l —cosf) —u,sinf  wuyu. (1l —cosb) + uysind
R = ( Uytz (1 —cosf) + u, sin cos@—l—ui(l — cosf) uyu (1 — cos ) — uy sin ) (5.2)
Uty (1 —cosf) —uysind  u,u, (1 —cosf) + uysiné cosf + uZ(1 — cos )
Una vez realizada la rotacion se comprueba el error angular cometido y se repite
el procedimiento hasta obtener un error aceptable para comenzar la busqueda de
bordes en las direcciones normales.

Biusqueda de los puntos candidatos en las direcciones normales

El ajuste del volumen del SSM se realiza a través de los profiles (perfiles de
intensidad) obtenidos en las direcciones normales de la superficie, de una forma
similar a la que se describia en el capitulo anterior. La diferencia fundamental es
que los profiles se obtienen de los mapas de probabilidad, en concreto del mapa de
probabilidad de tejido, prejido(, Y, z). Estos mapas pueden obtenerse de la imagen
eco 3D sin filtrar o del resultante volumen filtrado con los métodos expuestos en
el Capitulo II. En concreto, para cada landmark de la forma promedio del SSM,
r; = {z;,y;, %}, con vector normal hacia fuera denotado como fj;, obtenemos los
profiles

fi(k) = Drejiao(rs + Kiij) (5.3)

con k € [W, %] Es decir, se recorre la imagen 3D de la Figura m, que
en realidad es prejido(, Y, 2), en las direcciones marcadas por los vectores en negro.
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5.2. DESCRIPCION DEL METODO

Figura 5.2: Direcciones normales a la forma promedio del SSM a través de los mapas
de probabilidad.

Para realizar un ajuste realista de la forma promedio del SSM buscamos los
landmark candidatos rjon; = rj + kg;h; tal que ko represente un posible cambio
de tejido. Este cambio de tejido se espera que se encuentre en puntos donde la
probabilidad de tejido sea 0,5. En el ejemplo de la Figura dado un r;j situado
en zona de tejido, deberiamos desplazarnos hacia la derecha con k positivos hasta
alcanzar el punto donde f;(k) = 0,5. En la implementacién real, dado que estamos
muestreando los puntos de R?® que se situan sobre la recta que pasa por rj con
direccién fj, obtener el k tal que f;(k) = 0,5 no es un método preciso. Por ello,
buscamos aquel k para el cual

(f;(k=1) =05 A~ f(k+1) <05)v(f;(k=1) <05 A fi(k+1)>05) (5.4)

Esto permite definir una funcién de coste para valorar la proximidad al punto
teorico de cambio de tejido:

_ o, |fik) =05
pi(k) =1- jo—’5

Nétese que p;(k) toma valores en el intervalo [0, 1].

(5.5)

El propésito de esta medida es doble: por un lado, para cada landmark rj permite
determinar el Tjobj mas cercano al punto ideal, ya que la condicién la pueden cumplir
varios k (por ejemplo si el cambio de medio es muy abrupto). Ademads, en un caso
real pueden existir varios cambios de medio si el nimero de candidatos Leundidatos €S
elevado. Teniendo esto en cuenta, se elige aquel k.,; que proporcione un mayor valor

de pj (kobj)-

Por otro lado, una vez determinado los puntos Tjp de todos los landmarks, esta
funcién de coste permite ponderar la maximizacién de los errores cuadraticos me-
dios de cada landmarks para obtener la transformacién 6ptima. En zonas fuera de

81



5.2. DESCRIPCION DEL METODO

la definicién de la imagen se establece que piejido(, Y, 2) valga cero. Un ejemplo de
profiles reales se muestra el la Figura 5.3, Estos profiles han sido obtenidos de los
mapas de probabilidad de la imagen ecografica 3D previamente filtrada con el filtro
de memoria.
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Figura 5.3: Profiles de los mapas de probabilidad en dos direcciones normales. (a)
Representacion de dos vectores normales a la superficie de la forma promedio del
SSM, (b) Profile a lo largo del vector normal azul, (c¢) Profile a lo largo del vector
normal verde.

En ella se muestra f;(k) para dos vectores normales a la superficie. Analizando
[ (k) para el landmark cuyo vector normal esta representado en color azul, se puede
deducir que para ese punto no va a existir un landmark objetivo. Si se recorre la
recta en la direcciéon que proporciona la normal, los puntos candidatos caen fuera
del dominio de definicion de la imagen. Si se recorre en sentido contrario dando
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% pasos, (en este ejemplo Leandidatos = 45), tampoco se llega a un punto
que cumpla la condicién de borde de la ecuacion Esto no ocurre en la direccion
del vector verde, pues segun el profile asociado, si se retrocede entre 10 y 15 pasos
hacia atras, detectariamos un posible cambio de tejido y tendriamos un landmark
candidato. En la Figura [5.4] se muestra los puntos candidatos en color azul sobre la
malla roja formada por los landmarks actuales. Se puede observar como hay varios
puntos candidatos que se sitian en valvula mitral mientras los que estan préximos
a las fronteras de definicion de los mapas permanecen inalterados.

Figura 5.4: Representacién de los landmarks de la forma promedio del SSM (rojo)
y sus puntos candidatos (azul).

Una vez que se han determinado los landmarks objetivo rjobj7j =1,..,N, el
objetivo es estimar la transformacién éptima que minimice una métrica, por ejemplo,
la suma de los cuadrados de los errores e;,7 = 1, ..., IV, definidos como

e = [|T{rs} — 1., II° (5.6)

Este problema se puede solventar con el método de los cuaterniones explicado en
el capitulo 4 En este punto se transforma la forma promedio del SSM con T{.} y se
procede de nuevo a la deteccién de cambios de tejido con prejido(, y, 2) en direcciones
de las direcciones normales a la nueva superficie. El algoritmo termina a eleccién de
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5.2. DESCRIPCION DEL METODO

usuario, cuando se determine que la inicializacion es suficientemente buena para
iniciar el método de segmentacion ASM y comenzar a deformar el modelo.

5.2.2. Posicién automatica para casos no supervisados: R4{.}

Como paso previo a la busqueda en las direcciones normales es necesario situar
el ventriculo izquierdo en una region proxima a la cavidad en la imagen ecografica
3D. Aunque esto se puede realizar de forma manual, proponemos un método para
hacerlo de forma automatica. Este ajuste se realiza con un conocimiento a priori que
es comun a toda la bateria de imagenes ecograficas 3D que se disponen, basta conocer
las dimensiones de la imagen. El ajuste global se realiza a través de dos puntos ry =
(1,11, zl)T y ra = (9,2, zz)T del SSM del ventriculo izquierdo. Especificamente, rq
representa un punto cercano al vértice del ventriculo izquierdo (fijjado manualmente)
y T representa el centro de masas del objeto. El centro de masas de un objeto V < R3
se define como:

re = J p(r)rdV (5.7)
v

En un caso discreto como el volumen del SSM utilizado y suponiendo una den-
sidad constante, obtenemos el centro de masas del volumen del SSM como:

1 X N N
ro = N{Z $i;2yi722i} donde  {x;,y;,zi} €V (5.8)
=1 =1 =1

Con estos dos puntos del SSM, buscamos una transformacion lineal basada en
rotaciones, traslaciones y escalados al igual que la ya citada T{.} para el guiado en
las direcciones normales tal que dados dos puntos objetivo ri,,; ¥ T2, 7T{ri} y
T{rz} sean lo mds préximos a los puntos objetivo. Para ello, utilizamos el método
de estimacién de Horn [14] basado en cuaterniones.

El punto ry,; se determina manualmente siendo el vértice de la imagen ecogréfica
3D, aproximadamente ry,,; = {100,116,3,21,5}. Este punto es comin para todas
las imagenes ecograficas 3D disponibles. El punto ry,,;, sin embargo, es adaptativo
para cada imagen. Se situa en el centro, aproximadamente, de la circunferencia de
miocardio en el corte axial z = 100. Este proceso se realiza a través del mapa de
probabilidad piejido(,y, 2 = 100), umbralizando para detectar los pixeles con una
probabilidad alta, por ejemplo con un Pjpresnoig = 0,5 v posteriormente obteniendo
el centroide de la imagen binaria correspondiente. En la Figura se muestra, en
la izquierda, los puntos r; y ro en el volumen del SSM, en la derecha, los puntos
objetivo en la imagen ecografica 3D y el centroide del mapa de probabilidad de tejido
en el corte z = 100.

Ejemplo de Ejecucién

A continuacion se muestra un ejemplo de la ejecucién del método propuesto para
una imagen eco 3D cuyos mapas de probabilidad se han obtenido de la imagen
filtrada con el filtro de memoria. Se utiliza el mapa de probabilidad piejidgo(, ¥, 2)
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(a) Vértice y centro de masas en el espacio de definicién de y en el espacio de la eco 3D.

Umbralizacién de ptejido(x,y,z=100)

X

(b) Centroide de ptejido(xa Y,z = 100) > Pthresholda con (Pthreshold = 075)

Figura 5.5: Correspondencia entre los puntos del volumen del SSM y los puntos
objetivo en la ecograffa 3D y centroide piejidzo(,y, 2 = 100) umbralizado.

que ha sido mostrado en el capitulo 4. En la Figura se muestran varias etapas de
la ejecucion del método. En concreto se muestra la posiciéon inicial sin ajustar de la
forma promedio, la forma ajustada usando el método de bisqueda global y la forma
ajustada para varias iteraciones. Ademas en la Figura se muestra la inicializacion
finalizada, con la forma del ventriculo izquierda acompanada del resto del SSM del
corazén. En este punto la inicializacion habria finalizado. Conociendo la posicién
final de los landmarks vy, ,,7 =1,...,N y la posicion inicial del método podemos
estimar Ro{.} con el método de los cuaterniones. Como ya conocemos R;{.}, la
transformacion final seria R{.} = Ri{.}R2{.}.
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Figura 5.6: Evolucion del método de inicializacién propuesto.
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Figura 5.7: Representacion final de la inicializaciéon finalizada: SSM del corazén
completo.

5.3. Robustez y Velocidad de Convergencia

5.3.1. Comparativa de convergencia

En esta seccién se muestra la evolucién temporal del SSM para los tres métodos
de estimaciéon de mapas: sin filtrar, eco 3D filtrada con memoria y eco 3D filtrada
con Kernel Gaussiano. Para comparar la evolucién de forma maéas precisa, los tres
SSM del ventriculo izquierdo (no se muestra todo el corazén) parten de la misma
posicién. En rojo se muestra el SSM de los mapas sin filtrar, el azul muestra la
evolucién del SSM asociado a los mapas filtrados con memoria y el verde hace lo
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propio con el SSM obtenido tras filtrar con el filtro Gaussiano (Figura [5.8)).
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Figura 5.8: Evolucién del Método de Inicializacién Propuesto para los Mapas de
Probabilidad sin filtrar (rojo), filtrados con memoria (azul) y filtrados con el Kernel
Gaussiano (verde).

88



5.3. ROBUSTEZ Y VELOCIDAD DE CONVERGENCIA

Sobre la evolucién de las tres versiones se pueden realizar varias observaciones.
Las dos versiones con mapas filtrados tienden a contraer el SSM del ventriculo mas
que la version sin filtrar (Iteracion 5 y 10). Una posible explicacién es que, al no estar
regularizados los mapas, existen puntos candidatos en el exterior del contorno del
ventriculo que obligan a que éste no se contraiga ya que los considera como posibles
landmarks. A partir de la iteracion 20, se observa como el SSM de la versién del
Kernel Gaussiano se eleva sobre su eje y no se posiciona de forma razonable como
si hacen los otros dos métodos. Este error de inclinaciéon se va minimizando hasta
que al final, el vértice del ventriculo permanece en su posiciéon de referencia en la
eco (vértice).

Analizando la imégenes de las iteraciones finales, se observa como las dos versio-
nes que usan filtrado orientan en el ventriculo de forma adecuada, especialmente la
version de memoria (azul). La versién que usa el kernel Gaussiano hace que el SSM
final sobresalga una cierta cantidad de la eco. Todo lo contrario ocurre con el SSM
de la version de estimacion de mapas sin filtrar, donde el vértice del SSM se sitia
por encima del vértice de la eco, no colocandose de la forma mas adecuada.

La evolucién temporal también se puede estudiar cuantitativamente. Para ello,
dadas dos iteraciones t y t + 1, calculamos las N distancias Euclideas entre rj(-t) =

T T
{.CE§t), j(-t), zj(-t)} y T = {xétﬂ), ](-t+1),z§t+1)} ,con j =1,..., N, definimos el error

promedio entre el SSM en ¢t y t + 1 como el promedio de las distancias Euclideas
anteriores. El error como funcién temporal se muestra en la Figura para las tres
versiones del método propuesto. Se puede apreciar como la versién de memoria (curva
azul) y la versién sin filtrar (curva roja) parecen ser mas estables que la versién del
Kernel Gaussiano (verde). Este detalle se aprecia con claridad para un nimero de
iteraciones altas (mdas de 50), donde las curvas de las dos versiones tienden a 0. El
pico en la iteracion 10 de la curva verde puede deberse al cambio de inclinacion que
experimenta el SSM de dicha versiéon. En la secuencia de imagenes mostrada en la
Figura el cambio de inclinacién se aprecia para la iteraciéon 20, pero es posible
que se haya producido varias iteraciones antes.

5.3.2. Robustez al variar la condicion inicial

La robustez implica que pequenos cambios en la posicion inicial no suponen
grandes cambios en la posicién final de la inicializacién. Esto se puede validar si
conocemos la posicion final del método para una inicial concreta. Por tanto, si el
método es robusto, variando dicha posicion se espera que la posicion final a la que
converge no varie excesivamente.

5.3.3. Desplazamientos aleatorios en la posicién inicial

El método propuesto es robusto en el sentido de que pequenas variaciones en
la posicion inicial de la forma no suponen un variaciéon grande en la solucion final.
Para cuantificar esta medida, necesitamos definir una posicién inicial de la forma
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Error cuadratico entre mallas consecutivas
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Figura 5.9: Error cuadratico para los tres métodos como funcién temporal.

promedio, la solucion final tras el ajuste, a la que consideraremos “ground truth”,
y un tipo de perturbacién de la posicion inicial. Como posicién inicial de la for-
ma promedio consideraremos la mostrada en la Figura por haber sido validada
experimentalmente como una cuya solucion final es una buena inicializacién para
un método de segmentaciéon ASM. Supondremos perturbaciones de la forma inicial
en forma de traslaciones t = (., 1, tz)T que sera un vector aleatorio Gaussiano de
media nula y matriz de covarianzas diagonal del mismo valor de o. Este experimento
estd modelando un error en el posicionamiento sin sesgo y con una desviacion igual
en las tres direcciones de R®. El valor de o determina la desviacién en la posicién. El
valor de Leandidatos s€ fija a 25 y el niimero de iteraciones a 60, los mismos parametros
con los que se mostré el método utilizando los mapas de probabilidad filtrados con
el filtro de memoria.

Como medida de error, se calculara la norma del error del centro de masas, lo
que nos proporciona una primera idea del posicionamiento de la solucion final. Esta
medida viene acompanada del error angular en los ejes principales.

El primer experimento se realiza con 0 = 2 y 50 realizaciones y usamos como
mapa de probabilidad prejido(, y, 2) tras filtrar la imagen eco 3D con el filtro de me-
moria. Los ejes de inercia calculados se muestran en la Figura sobre el mismo
origen, pues deseamos corroborar que el error angular frente a los ejes de inercia del
ground truth son bajos.

Los centros de masas de las 50 ejecuciones variando la posicién inicial se muestran
en la Figura [5.12] En dicha figura se representa por un lado la dispersion de dichas
posiciones y por otro su posicion en el sistema de coordenadas de la imagen eco
3D. Ademas, en la Figura [5.11] se muestran las realizaciones de los centros de masas
junto a la media muestral, el centro de masas ground truth y los ejes principales de
variacion después de analizar los datos con un anélisis por componentes principales.
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Ejes principales de Inercia finales tras perturbacién ¢ = 2
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Figura 5.10: Ejes principales de inercia para el experimento con o = 2 y filtrado de
memoria.
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Figura 5.11: Representacion de los 50 Centros de Masas obtenido junto a los ejes
principales PCA, al CM promedio y al CM ground truth.

En la Figura[5.12| se aprecia que la dispersion es baja teniendo en cuenta el siste-
ma de coordenadas de la imagen eco 3D. El autovector de mayor autovalor (el azul)
tiene una orientacién similar al eje principal de inercia del ventriculo (vector rojo
en la Figura. Esto sugiere que en su mayoria los CM se posicionan sobre dicho
eje, por lo que el error es mayor en dicha direccién que en la direccién del contorno.

Para el siguiente experimento, se incrementara la desviacién tipica o para simu-
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Centro de Masas
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Figura 5.12: Centro de Masas para el experimento con o = 2 y Filtrado de Memoria.

o | Error en CM [véxeles| | Error en i;[°] | Error en iz[°] | Error en iy[]
2 (311 £16 3.32 £ 1.62 4.75 £ 1.71 42 + 1.99

o | 5.32£4.6 5.76 + 5.95 8.28 £ 17.58 | 8.6 £16.74
10 || 18.28 £ 16.18 31.52 + 44.34 | 39.22 + 49.93 | 33.02 £ 40.14

Tabla 5.1: Errores en el centro de masas y ejes principales cometidos con un despla-
zamiento Gaussiano de ¢ = 2,5,10. Para la imagen eco 3D filtrada con el filtro de
memoria. Formato n + std.

lar errores mas groseros en el posicionamiento inicial. Probaremos con ¢ = 5 y un
valor bastante alto o = 10. Un valor de 10 implica que la probabilidad de alejarse en
un eje hacia la izquierda o derecha mas de 10 pixeles es casi del 40 %. Este error es
bastante extrano en un caso real pero, aun asi, lo consideraremos como caso extremo.

A la vista de las figuras anteriores es obvio que las soluciones finales se diferen-
cian muy poco de la supuesta como solucién ideal mostrada en la seccion anterior,
en especial si observamos los ejes de inercia.

Los resultados para el filtro de memoria, cuyas gréaficas asociadas son las mos-
tradas anteriormente, se muestran en la Tabla En ella se muestran los errores
asociados al centro de masas (CM) y a los ejes principales asociados a sus momentos
I, I, I5. Para el CM, se ha utilizado como medida de error la distancia Euclidea
entre las 50 realizaciones y el CM ideal. Para los ejes principales se ha calculado el
error angular en grados. También mostramos los boxplot para los casos 0 = 2 y 5,
que son los mas realistas.

A continuacién se muestran los box plot de los errores angulares y del CM (Figura
5.13).

En la Figura se muestra la dispersién el CM y la variacién en los ejes
principales para el caso o = 5.
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Boxplot para el error del CM en pixeles Box plot para los errores angulares en los ejes principales 1,2y 3
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Figura 5.13: Boxplot para el error en el CM (a) y para los errores en los ejes princi-
pales (b). Caso o = 2 y Filtrado de Memoria.
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Figura 5.14: Error cometido para el Caso ¢ = 5 y Filtrado de Memoria. (a) Error
en los ejes principales, (b) Error en el centro de masas, (¢) Boxplot para el error en
el CM, (d) Boxplot para los errores angulares en los ejes principales.
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5.3.4. Error en la estimacién de R{.}

En esta seccion se realiza una comparativa segun el error de estimacion de la
transformacién. El protocolo de validacién es el siguiente: para cada imagen eco 3D,
el usuario realiza un posicionamiento manual del ventriculo izquierdo, indicando 4
puntos: posicién del vértice del ventriculo en la eco, ry, posicion del centro de masas
en el centro del corte axial z = 100, ry; posicién izquierda final de la valvula mitral
r3 y posicion derecha final de la valvula mitral r4. Estos 4 puntos se muestran en la
siguiente Figura [5.15] La equivalencia de dichos puntos con los del SSM estd calcu-
lada de antemano y se muestra en la Figura [5.16

Posicion de los 4 puntos de la segmentacion manual

200
150 .7
N 100 | . <l

50 .1

Figura 5.15: Puntos manuales de referencia para la obtencion del ground truth.
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Figura 5.16: Puntos manuales de referencia en el espacio de la imagen eco 3D.

El posicionamiento se realiza estimando la transformacién Rgound{.} con el
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método de los cuaterniones de Horn [I4]. La transformacién Rground{-} se pue-
de desglosar en una rotaciéon Rg,ound, un vector de traslacion tg.oung y un esca-
lado s4r0und- La matriz de rotacién Ry, ouna con angulo 0g0una y eje de rotacién

T o
Uground = {Uzgrounds Uygrounds Uzground} 18 €Xpresamos como el cuaternion:

. Qground

+ sin
2

ground

Qground = COS (uxgroundl + Uyground) + uzgroundk> (59)

Para realizar una validaciéon exhaustiva deberia considerarse una bateria de
imagenes. Aqui lo realizamos con una tunica imagen pues hay que recordar que
estamos ante un método de inicializacién cuya medida de bondad no se puede ob-
tener siguiendo los criterios de evaluacién de segmentaciones que requieren de un
especialista clinico. Teniendo en cuesta esto y la notacién anterior, Rground{.} para
la primera imagen es:

Qground = 0,7886 + 0,4841i + 0,2831j — 0,2521k
Sground = 82,64
tgrouna = {109,21, 90,796, 159,85}T
Usamos esta notacién para calcular los errores de la rotacién como normas de
cuaterniones y no de matrices. Para el vector de desplazamiento tg,ounq¢ usamos la

norma euclidea usual. Para una ejecuciéon con L.gpdgidatos = 25y 60 iteraciones usando
los mapas filtrados con el filtro de memoria obtenemos:

Qivem = 0,7952 + 0,4686i1 + 0,2795) — 0,2645k
SIMEM = 81,33
tiven = {109,59, 93,897, 158,94}

Los errores cometidos son muy bajos:

€qIMEM = 0,0212
esimem = 1,31
enmeEM = 3,254

Si se utiliza el Kernel Gaussiano, se obtiene

Q1Gauss = 0,906 + 0,2852i + 0,2944j — 0,107k
S1Gauss = 80544
t1Gauss = {115,31,93,03, 154,97}

y un error de

€q1Gauss = 0727
€s1Gauss — 272
€t1Gauss — 87921
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Curiosamente sin filtrar los mapas, obtenemos unos resultados muy préximos al
ground truth aunque no mejores que los obtenidos con el filtro de memoria,

Qisin = 0,7828 + 0,47761 + 0,3065j — 0,2554k
S$18in = 83,43
tisim = {114,1,91,54, 166,29}

y un error de

€q1Sin = 0,0252
€s1Sin — 0,7917
e1sin = 83,1221

Es importante destacar que los errores han sido obtenidos con 100 iteraciones para
los dos ultimos métodos y 60 para el primero, lo que sugiere que el método de filtrado
con memoria es mas rapido.

5.4. Conclusiones

El método de inicializacién propuesto es robusto a pequenas variaciones en la
posicion inicial. Esto se ha corroborado con el experimento de perturbaciones Gaus-
sianas donde se aprecia que los ejes de inercia difieren muy poco para cada realizacion
y lo mismo sucede con el centro de masas. La comprobacién se realizé con la version
que usa los mapas de probabilidad con memoria. Esta versién parece que presenta
una ventaja frente a la que estima los mapas de probabilidad tras el filtro de Kernel
Gaussiano o sin ningun filtro, como se observa en la evolucién temporal de los tres
SSM de cada versién. Mientras que la version de kernel Gaussiano tiene una con-
vergencia poco suave, la version de filtrado de memoria e incluso la que usa mapas
de probabilidad sin filtrar convergen con una velocidad alta. La estimacion de la
transformacion R{.} es mds precisa en el caso de la versién de filtrado para 2 de los
3 errores asociados (error en la rotacién y en la traslacién). Sin embargo, si se tiene
en cuenta la escala, la version que no utiliza filtrado. obtiene un mejor resultado. Se
puede concluir, por tanto, que la versién que usa los mapas filtrados con memoria
determina adecuadamente la posicién del ventriculo. En cualquier caso, las tres ver-
siones proporcionan una inicializacién adecuada para el posterior ASM y los errores
en comparacién con el ground truth son bajos.

Es importante recalcar la necesidad de una metodologia de validacion mas sélida
para poder corroborar la robustez. Aun asi, los resultados de errores angulares en
los ejes de inercia muestran que la orientacién final del ventriculo estd acorde con
la del ground truth. Existe un error mayor en la posicion del centro de masas final,
pero sigue siendo un resultado bueno. El andlisis PCA de las posiciones de las 50
realizaciones muestra que existe una tendencia a que estos se sitiien en el eje principal
del ventriculo. Por tanto, los errores no se producen a lo largo del contorno sino
en el eje del ventriculo. Este detalle puede ser interesante de cara a un anélisis
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mas concienzudo del error en el posicionamiento. En resumen, el método propuesto
supone una ventaja frente a la inicializacion arbitraria en un ASM, primero con el
ajuste del centroide y del vértice del ventriculo y luego con el guiado probabilistico
en las direcciones normales. Ademés, el método se puede combinar con una primera
inicializacion manual de un especialista clinico. Por ejemplo, el especialista clinico
puede realizar una primera inicializacion segin su criterio y refinarla con cualquiera
de los tras versiones propuestas segin el tipo de estimacion de mapas. En el caso
de desear un procedimiento no supervisado, el ajuste adicional con el centroide
y el vértice del ventriculo en combinacién con el método de guiado probabilistico
resultara en una mejor inicializacién que una basada en heuristica.
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Capitulo 6

Conclusiones y Lineas Futuras

A largo de la memoria se han desglosado las conclusiones mas rele-
vantes en cada capitulo. En éste se presentardn las conclusiones princi-
pales del trabajo que abren lineas claras para una futura investigacion.
El capitulo se cerrard planteando unas lineas futuras y de actuacion par
extender el ASM planteado en este trabajo en problemas mds generales.

6.1. Conclusiones
Robustez del método propuesto

El método de guiado basado en mapas de probabilidad ha demostrado ser robus-
to frente a pequenas variaciones en la condicion inicial y converge hacia una posicion
realista del ventriculo izquierdo en una ecografia 3D. La robustez se ha probado en
el caso de la estimacién de mapas de probabilidad filtrados con el filtro con memoria.
Los resultados de error obtenidos para los ejes de inercia y centro de masas mos-
traron ser bajos, lo que muestra la importancia de la caracterizacion de tejidos con
modelos probabilisticos. El comportamiento de la robustez del ASM en el caso de
mapas de probabilidad sin filtrar o con filtro Gaussiano variante es similar pues los
mapas de probabilidad presentan una gran regularidad (considerablemente mayor
que la pura informacién de intensidad). La convergencia del ASM en los tres esce-
narios (filtro con memoria, filtro Gaussiano variante y sin filtrar) muestra, una vez
mas la idoneidad de la utilizacién de los modelos probabilisticos como informacién
para el ASM.

Aunque se ha descrito un método completamente automatico para la localizacién
del ASM en la imagen, el método propuesto de inicializacién de ASM es perfecta-
mente compatible con la interaccion de un especialista. Esta interaccién puede ser
minima en el sentido de que el usuario no tiene més que localizar el centro de masas
de la cavidad a segmentar. Esta localizacién varia poco en una secuencia temporal.
La robustez del método de inicializacién del ASM que se ha propuesto garantiza
el correcto seguimiento del movimiento del ventriculo izquierdo en secuencias tem-
porales. Este es un importante resultado para la obtencién de medidas fisiolégicas
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relacionadas con el esfuerzo de los tejidos (tensor de estrés y esfuerzo) [811 [82], 83 [84],
que ocupan mucho tiempo si se han de realizar de forma completamente manual. El
protocolo de actuacién que podria utilizarse en la préactica es el siguiente:

1. Localizacion manual de la posicién inicial del ventriculo izquierdo. El espe-
cialista puede trazar un contorno sobre el corte axial o establecer el apice del
ventriculo junto con el centro de masas ventricular. Esta sera la tinica interac-
cion con el especialista.

2. Se realiza entonces una estimacién de la transformacién optima R;{.} con el
método de Horn para situar el modelo de forma del ventriculo en la posicién
indicada por las condiciones impuestas en el paso anterior.

3. Si este proceso se realiza de forma razonable (no es necesaria una gran preci-
sién), el método de guiado comenzard rotando el ventriculo alrededor del eje
de inercia para obtener la orientacion adecuada del ventriculo.

4. El método obtiene la transformacion Ry{.} gracias a la buisqueda de los puntos
candidatos en los mapas de probabilidad a través de las direcciones normales.

5. En este punto se obtendria la transformacion global R{.} = Ri{.}R2{.} v la
inicializacion del ASM habria finalizado.

6. Si se trata de una secuencia temporal, la localizacion del apice y centro de
masas tras la transformacion global R{.} = R1{.}R2{.} se emplea en el instante
siguiente y se procede con el paso 2.

El trabajo aqui presentado se centra principalmente en la buisqueda de una inicia-
lizacién adecuada del ASM cardiaco. No obstante es importante senalar que no existe
limitacion alguna en usar este método como parte del procedimiento de busqueda
de la forma del ASM una vez se ha localizado la forma inicial.

Filtros de preservacion de tejido

De los dos tipos de filtrado propuestos, el filtro de difusién con memoria es el
que ha obtenido los mejores resultados en cuanto a robustez y precisién. Aunque
la diferencia visual de los mapas de probabilidad en comparacién con los del filtro
Gaussiano variante no es excesiva, se han mostrado las diferencias encontradas en
la evolucion temporal del SSM asi como en los errores cometidos en la estimacion
de la Transformacién éptima. Este resultado pone de manifiesto la importancia de
considerar el speckle como medida discriminatoria entre tejidos pues el filtro de
difusion con memoria fue disenado para filtrar todo aquel speckle con escasa o nin-
guna relevancia para fines clinicos. El filtro Gaussiano variante no tiene en cuenta
la conservacion de la estructura interna del speckle en la regiéon de miocardio y no
proporciona la misma velocidad en la convergencia del ASM que en el caso del fil-
tro con memoria. No obstante, alcanza una buena convergencia y su uso puede ser
especialmente indicado en aplicaciones en tiempo real pues es computacionalmente
maés eficiente que el filtro anisétropo con memoria. Las interpolaciones necesarias se
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pueden paralelizar facilmente en una implementacion en C++, asi como la cascada
de las tres convoluciones.

6.2. Lineas Futuras

6.2.1. Validacion

Resulta necesaria una validacion més exhaustiva si se quiere probar la robustez y
la precisién del método para ser utilizado en la practica clinica. Una metodologia de
validacién adecuada deberia incluir la comprobacién de un experto cardidélogo. La
intervencion del experto puede proporcionar medidas exactas del error cometido en
la localizacion del ventriculo asi como medidas mas precisas de contornos anatémicos.

Cabria pensar que una forma adecuada de medir la bondad del método pro-
puesto es utilizar medidas fisiologicas obtenidas del analisis de las imégenes como
pueden ser la fraccion de eyeccién o medidas de volumen ventricular. Esta forma de
validacién seria adecuada si se proporcionaran segmentaciones finales del ventriculo
pero conviene destacar que el resultado de este trabajo es una localizacién inicial
del ASM y no una segmentacién final. Por tanto, la validacién con volimenes no
tiene sentido en este contexto. También conviene resaltar que si se tuviesen medidas
finales de segmentacién, no podria determinarse si los errores cometidos proceden de
una mala inicializacién o de la construccion propia del modelo de forma v = v+ Pb.
Parece evidente, por tanto, la necesidad de buscar un método de inicializacién ro-
busto cuya bondad de ajuste sea medible y diferenciable de la capacidad de ajuste
la forma del ASM.

6.2.2. Segmentaciéon multicavidad con ASMs

Resulta evidente que una inicializacion robusta ofrece un punto de partida ade-
cuado para que un ASM logre proporcionar una segmentacion adecuada de la cavidad
sujeta a estudio. La metodologia expuesta en este trabajo puede ser facilmente adap-
tada a la busqueda de los parametros de forma que describen el ASM a través de
proyecciones en el espacio de formas tras la adecuada busqueda de candidatos. De
esta manera, se pueden combinar secuencialmente la biusqueda de la transformacién
R{.} = Ri{.}R2{.} con la bisqueda de los pardmetros de forma b que mejor se
adaptan a los puntos candidatos.

También es importante senalar que el modelo aqui presentado, aunque solo con-
sidera el ventriculo, puede adaptar distintas cavidades de un modelo ASM multica-
vidad. La extensién a un modelo multicavidad consiste en guiar la transformaciéon
general por medio de una tnica cdmara (por ejemplo el ventriculo) y, posteriormen-
te, buscar las transformaciones relativas a esta que modifican el resto de cavidades.
De esta manera, las relaciones anatémicas entre cavidades se siguen conservando y
toman una referencia solida y robusta.
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6.2. LINEAS FUTURAS

6.2.3. Extensiones del ASM

El modelo de formas utilizado estd suponiendo implicitamente que los puntos del
modelo son variables aleatorias IID y Gaussianas. Para verlo, se considera la forma
en el origen v/ = v —¥. Si b’ = PTVv/, al generar nuevas formas, en realidad se estan
buscando las coordenadas éptimas bepg tal que ||(v/ — Pbgp)||” se hace minimo.
Como las columnas de P son ortogonales, byt resulta ser la proyeccién ortogonal

(bopt - b/) .

Minimizar el error cuadratico anterior es equivalente a obtener el estimador de
maéxima verosimilitud de Pb (con una tnica realizacién del vector v’) en el modelo:

v =w+Pb (6.1)

con w un vector Gaussiano de medias nulas y C,, = 021. El vector v/ es Gaussiano
T

-1
y el exponente de la distribucién es 2—2(VI —Pb) (v —Pb)x||/(v' — Pb)
o

w

2
"

La suposicién de que el vector v/ de forma es un vector Gaussiano es discuti-
ble y —si cabe— més ain que sus componentes sean independientes entre si. Si un
punto se desplaza es obvio que esto impone unas condiciones a sus vecinos mas
proximos, ya que existe una conectividad clara y esto no se esta teniendo en cuen-
ta al construir nuevas formas. Una posibilidad es suponer que el vector w tiene
una matriz de covarianzas no diagonal que lleva a minimizar la forma cuadratica
(v — Pb)"C,,!(v' — Pb). Entonces, se puede plantear un esquema de ASM con
proyecciones en P utilizando el producto escalar derivado de esta forma cuadratica
< Cy W,V >= vic,'v.

Otra posibilidad quiza mas adecuada es la de suponer un modelo de Markov en
los puntos de la forma pues parece l6gico pensar que la conectividad viene marcada
unicamente por los vecinos mas préximos. El principal inconveniente de esta filosofia
es plantear un modelo lineal como el del ASM que cumpla este requerimiento.

De forma similar, si se considera junto al ASM los Active Appearance Models
donde lo que se proyecta en el espacio es la informacién de intensidad, el modelo
Gaussiano claramente no es valido para modelar el speckle, como se ha mostrado
a lo largo de este trabajo. Encontrar en este caso modelos lineales que generen
distribuciones Gamma es una posible linea futura, aunque complicada.
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Filtro de Difusion Anisétropo con Memoria basado en Modelos
Probabilisticos para Imagenes Intravasculares y Cardiacas

G. Ramos Llordén, G. Vegas Sanchez-Ferrero,
S. Aja Ferndndez, M. Martin Fernandez, C. Alberola Lopez

Laboratorio de Procesado de Imagen - Universidad de Valladolid

Resumen

Los filtros de difusion anisétropa para reduccion de speckle se
han utilizado extensamente por su capacidad de filtrar preservan-
do bordes entre tejidos. No obstante, el sobrefiltrado y la genera-
cion de bordes irreales hace que estos filtros no sean aceptados
para aplicaciones médicas en las que la informacion estructural
de los tejidos debe ser preservada. En este trabajo se propone un
filtro de difusion con memoria con el objetivo de preservar las
estructuras de dimensiones mds pequerias que parecen en imdge-
nes intravasculares (IVUS) y cardiacas. Se propone un modelo
de tensor de difusion con memoria que mantiene las estructuras
de interés médico de la imagen a lo largo del tiempo y reduce
significativamente el ruido. El filtro propuesto se ha probado en
imdgenes IVUS y cardiacas, en las que ha demostrado un mejor
comportamiento que el de los filtros de speckle de la literatura.

1. Introduccion

La cardiopatia isquémica es el nombre que reciben las
enfermedades cardiovasculares caracterizadas por un des-
equilibro entre el suministro de oxigeno y la demanda
cardiaca. El proceso subyacente fundamental es la ateros-
clerosis coronaria: acumulacién de placas (ateroma) en la
intima de las arterias coronarias que irrigan el tejido del
musculo cardiaco [1]. La deteccién de estas placas se pue-
de realizar a través de imdgenes ultrasénicas intravascula-
res (IVUS), donde se toma una imagen del interior de la
arteria. De forma similar, el andlisis regional del ventricu-
lo izquierdo juega un papel fundamental en el diagndstico
de la enfermedad. Esto es posible a través de, entre otras
modalidades, imdgenes ultrasénicas (US) cardiacas: eco-
cardiografias.

Los método automaticos de andlisis basan su éxito en una
imagen inicial lo mas libre posible de artefactos irrelevan-
tes producidos en su adquisicién. Debido al fendmeno fisi-
co en el que se basan las imagenes US de eco, éstas pre-
sentan una baja relacién sefial a ruido. Por ello, la etapa de
filtrado resulta esencial para un buen funcionamiento de los
métodos de analisis y tiene como objetivo reducir el ruido,
conocido como speckle, y preservar la mayor cantidad de
informacidn: bordes y estructuras.

El speckle aparece debido a la dispersién de naturaleza
aleatoria producida por el haz US y tiene como efecto no

deseado el de enmascarar los bordes de la imagen dificul-
tando el andlisis de los tejidos. En la literatura se han pro-
puesto gran cantidad de filtros para mitigar estos efectos.
Entre ellos destacan los filtros de difusién basados en la
ecuacion del calor que combinan un andlisis estadistico de
los tejidos con un filtrado anisétropo de la imagen para pre-
servar los bordes de interés [3]. En concreto, el filtro POS-
RAD [2] utiliza los mapas de probabilidad para detectar
los bordes mas probables y define el tensor de difusién en
funcién del tensor de estructura de la imagen.

Aunque los filtros de difusién han mostrado buenos resul-
tados en la literatura, presentan un problema importante
a la hora de preservar los detalles de una imagen. Con-
cretamente, al evolucionar en el tiempo, van perdiendo las
estructuras de dimensiones reducidas eliminando informa-
cién util para el diagndstico médico. Esto se debe princi-
palmente al proceso de difusién que degenera en un filtra-
do excesivamente isétropo en zonas con bordes o excesiva-
mente anisétropo en zonas sin bordes, dando como resul-
tado la generacidn de bordes irreales o el sobrefiltrado de
informacion relevante. Por ello, es importante que el filtro
recuerde la imagen inicial y toda su informacién para que
evolucione sin perder detalles de la imagen original.

La contribucién principal de este trabajo es la propuesta
de un filtro de difusién con memoria que sigue la filosofia
del filtro POSRAD. Este filtro preserva las estructuras re-
ducidas de tejidos de importante interés médico, evitando
la generacidn de falsos contornos o el sobrefiltrado.

La estructura del articulo es la siguiente: En la seccién 2
se proponen los modelos probabilisicos de speckle para las
imagenes IVUS y cardiacas. En la seccién 3 se propone
el filtro de difusién con memoria basado en el POSRAD.
En la seccién 4 se compara el filtro propuesto con otros
comunmente utilizados en la literatura para IVUS e imagen
cardiaca. Finalmente, unas conclusiones.

2. Modelos probabilisticos de speckle para
imagenes IVUS y cardiacas

Puesto que el filtro con memoria propuesto estd basado en
la filosofia de filtros de difusién guiados por la caracteri-
zacion probabilistica, en esta seccion se describen los mo-
delos probabilisticos empleados en la caracterizaciéon de



speckle en imagenes IVUS y cardiacas.

Los cuatro modelos clésicos de speckle se pueden clasi-
ficar segun el niimero efectivo de scatters en la celda de
resolucion. Si éste es elevado, se considera el modelo de
speckle completamente formado donde la distribucién de
la envolvente de la sefial sigue una distribucién Rayleigh.
Si ademds existen reflexiones especulares, la distribucion
resultante es una distribucion Rice y el modelo se denomi-
na speckle completamente resuelto [4].

El procesado de sefial incluido en los dispositivos de US
modifica los modelos anteriores, pues éstos describen la
sefal a la salida del transductor. En [4] se argumenta tedri-
ca y experimentalmente el uso de la distribuciéon Gam-
ma y Normal como resultado del filtrado o interpolacién
de pixeles cuyas intensidades siguen el modelo de speckle
completamente formado y resuelto respectivamente. En ta-
les circunstancias la distribucién Rayleigh se aproxima por
una Gamma y la Rice por una Normal.

En cada la celda de resolucién pueden encontrarse distin-
tas naturalezas de speckle simultdneamente. Este efecto se
modelard por medio de una mezcla de densidades probabi-
lidad que describe el efecto de volumen parcial resultante
de la variedad de tipos de speckle.

2.1. Modelo de speckle en imagenes IVUS

Las imagenes IVUS consideradas en este trabajo contie-
nen 4 tipos de tejidos segmentados manualmente por dos
especialistas médicos. En particular, se dispone de Lumen
y de tres tipos de placas: calcificadas, lipidicas y fibréticas.
Existen caracteristicas ecogénicas que son diferentes para
cada tipo de tejido, pero los cuatro tipos se caracterizan por
su heterogeneidad y por cumplirse el modelo de speckle
completamente formado. Dichas imdgenes han sido pro-
cesadas usando un filtro pasobanda de Butterworth, por lo
que un modelo de mezclas de variables aleatorias Gamma
es adecuado para los cuatro tipos de tejidos [4]. Para la se-
leccién de la distribuciéon mas idénea, se compararon los
resultados del modelo de mezclas de variables aleatorias
(v.a.) Gamma, Nakagami y Rayleigh usando la divergencia
de Kullback-Leibler (KL) y el estadistico de Kolmorov-
Smirnov (KS). Los resultados demuestran la idoneidad del
modelo Gamma, asi como el uso de tres componentes co-
mo el nimero de componentes 6ptimo, buscando el equili-
brio entre reducir el KS y no sobredimensionar el modelo
probabilistico.

La distribucién de probabilidad de la imagen completa es':

fX (as|@) = pcalcifXCalci (m|®calci) + pliprLip(x‘(alip) +
pfibeFib($‘®fib) + Prum fXLum (l’|@lum)

donde las distribuciones de cada tejido estdn formadas por
3 componentes de v.a. Gamma (12 en total). Los mapas de
probabilidad se obtienen a través de las probabilidades de
pertenencia a la clase de tejido C;. Usando el Teorema de
Bayes:

P(Ci|X =) = JW

'Donde Lum, Calci, F'ib, Lip se refieren al lumen, placa calcifica-
da, fibrética y lipidica respectivamente.

@

6]

donde i € {Lum, Calci, F'ib, Lip}.

Las probabilidades a priori y los pardmetros de las distri-
buciones Gamma de la ecuacién (1) son estimados con el
algoritmo Expectation-Maximization (EM), maximizando
la funcién de verosimilitud:

N 12
Ix1,%,,.. (21,22, ...|©) = 1_[ Z pifx,(xi|®;)  (3)

i=1j=1

donde fx,(z;|®;) son distribuciones Gamma de pardme-
tros @j = (Oéj,ﬁj).

2.2. Modelo de speckle en imagenes cardiacas y mapas
de probabilidad

La histologia de las imadgenes cardiacas permite distinguir
gran cantidad de tejidos. Debido a las dimensiones de éstos
comparados con la celda de resolucion, sélo son distin-
guibles las cavidades cardiacas, el tejido de miocardio y
las valvulas. El gran tamafio del miocardio produce re-
flexiones especulares que llevan a la aparicion de speckle
completamente resuelto. Las cavidades cardiacas (sangre)
cumplen el modelo de speckle completamente formado. La
interpolacidon que han sufrido las imédgenes utilizadas en
los experimentos del filtro justifica el uso de un modelo de
mezclas de v.a. Gamma y Normal para la imagen comple-
ta [4].

El modelo de mezclas de distribuciones para la imagen
cardiaca es:

LGamma LNormal
fx@®) = Y pifx@l®)+ > prfx(x|®k)
j=1 k=1

)
donde fx (x|®;) es una distribucion Gammay fx (z|®s)
una distribucién Normal de pardmetros ®;, = (ug, o).
Los mapas de probabilidad se obtienen de nuevo con el
Teorema de Bayes.

Los parametros Lgamma Y LNormal S€ determinan usan-
do un método de clasificacién y estimacién. La imagen se
segmenta en sectores radiales donde se clasifica cada uno
de ellos como Normal o Gamma en funcién del skewness
(aquéllas que no presenten skewness significativo se cla-
sifican como Normales). Posteriormente, una estimacion
EM de los datos caracterizados como v.a Normal y, por
otro lado, de los caracterizados como Gamma permite de-
terminar el nimero 6ptimo de componentes. Finalmente,
el algoritmo EM aplicado sobre el modelo de mezclas de
la ecuacion (4) permite obtener los pardmetros restantes.

3. Filtro de difusion anisétropo con memoria

Sea la imagen a filtrar uy. La imagen filtrada es la solucién
al sistema de EDP definido como:

ou )

i div(LVu) %)
oL L D

o ©

donde 7 es una constante de relajacion [5], las condiciones
iniciales son ug, Lg y las condiciones de frontera periodi-
cas. El tensor de difusién instantdneo, D(u(t)), se obtiene



de los mapas de probabilidad de la imagen en el instante
t, u(xz,y,t) como se describe en [2], donde el tensor de
difusién se define como:

B At 0 T
D—E<O A2)E ™

donde E es la matriz cuyos vectores columna son vy y va.
Estos se obtienen del tensor de estructura de los mapas de
probabilidad de la imagen u(z, y, t) con borde mds proba-
ble. Es decir, se selecciona la base de autovectores defini-
da por el tensor de estructura cuyo autovalor principal sea
maximo de entre todos los mapas de probabilidad [3]. El
coeficiente de difusion en la direccion tangencial al borde,
Vg, se inicializa a 1; mientras que en la direccién normal
al borde se le asigna la probabilidad de que no sea borde.
De esta manera se favorece un comportamiento anisétropo
en regiones donde hay borde.

La solucion a la ecuacion (6) es:

tT

L{at) = ¢ "Lo(e.p) + | e "D(u(s)ds (8)
0
La interpretacion de esta ecuacion es que promedia tem-
poralmente el tensor de difusiéon D con una exponencial,
dandole mds importancia a los tensores de difusién actua-
les [5]. La influencia del tensor de difusién inicial Lo (2, y)
decae al aumentar el filtrado. La ecuacién (5) se puede ex-
presar como la siguiente ecuacion de Volterra:
tT

0

a—? = e‘”div(LOVu)+J e div (D(u(s))Vu(t)) ds
0

©))

El factor de relajacién 7 controla el grado de memoria. Si

T — 00, la ecuacion (6) tiene como solucién un tensor de

difusién constante (memoria infinita). Si 7 — 0 se particu-
lariza a la EDP del filtro POSRAD (sin memoria).

3.1. Implementacion

La discretizacion de la ecuacidn (5) se realiza con un es-
quema de diferencias finitas [3]. La ecuacion (6) se discre-
tiza siguiendo un esquema semi-implicito de Euler:

Ln+1 _ Ln N Ln+1 Dn
At T T

(10)

donde At es el paso temporal, L™*! y L™ el tensor de di-
fusion para la iteraciéon n + 1 y n-ésima respectivamente
y D" es la aproximacién a D(u(t)). Para asegurar que la
solucién es un tensor definido positivo con el fin de evi-
tar efectos de antidifusion, se ha supuesto que las orienta-
ciones de las estructuras no van a cambiar excesivamente
cuando el paso temporal At es pequeiio. Los autovectores
de L™*! son aproximadamente iguales a los de L™ y D".
De esta forma los autovalores de dichos tensores cumplen
la misma ecuacién que (10) y se obtienen como:

n+1 _ 1 n .
v = 1+6(ﬂ% + i) (11

parai = 1,2 y donde 7} > 0 denota el autovalor ¢-ésimo
del tensor de difusién L" y 8 = £;. L™ se obtiene como:

L't = 40t vy vl + gt vavy (12)

La memoria del filtro es selectiva, pues en zonas de au-
sencia de tejido no se desea mantener informacién de los
tensores de estructura iniciales. En estas zonas, el filtro
debe filtrar al mdximo pues no hay estructuras de interés
médico, por lo que es conveniente desactivar la memoria:
7 = 0. Equivalentemente, 5 = 0. En tejidos, por el contra-
rio, 7 — o0 6 B — oo. Por tanto, definiremos 3 como una
funcién, S = ¢(s), dependiente de la probabilidad de que
no pertenezca al tejido:

g(s) = 13)

K st §s<p

1—s st s=p
con g(0) = K >> 0, g(1) = 0y p es un umbral de
seleccion de tejido que dependerd del grado de detalle que
queramos preservar. En imdgenes IVUS, 8 = g(PrLumen),
mientras que en imdgenes cardfacas § = ¢(Psangre), Ya
que las distribuciones Normales modelan el miocardio.

4. Resultados

En la figura 1 se muestra una imagen IVUS original en
coordenadas polares (sin interpolacién) y sus versiones fil-
tradas por diferentes filtros de speckle de la literatura. Los
filtros que requieren una ventana para el célculo de es-
tadisticos han sido implementados con un tamafio de 7 x 7.
Los filtros de Lee y Kuan han sido implementados con una
media de ruido unidad y varianza de 0.5. Los cuatro filtros
de difusién implementados han sido ejecutados con 10 ite-
raciones y At = 0,5. Para el filtro SRAD se ha preferido
usar 50 iteraciones ya que el efecto de filtrado era inapre-
ciable. Los pardmetros de la funcién g(.) del filtro propues-
to son K = 800y p = 0,7. Todos los filtros a excepcién
del propuesto eliminan estructuras con detalle y que pue-
den ser de interés médico. Por ejemplo, las estructuras gra-
nulares que caracterizan los tejidos han de ser preservadas
al maximo para facilitar el diagnéstico médico. El filtro
propuesto consigue preservarlas y al mismo tiempo realiza
un filtrado considerable en zonas de Lumen.

En la figura 2 se muestra una imagen cardiaca de 4 cima-
ras y sus versiones filtradas. Los pardmetros de los filtros
son los mismos que en el experimento anterior. En el filtro
propuesto se toman los parametros K = 10*y p = 0,7, al
igual que en el caso anterior.

Aunque en este experimento hay menos estructuras pe-
quefias que en la imagen IVUS, si se puede observar coémo
el tejido de miocardio y la valvula permanecen bien defini-
dos a la vez que se ha eliminado el speckle. En cambio, el
resto de filtros no consiguen mantener un balance adecua-
do entre el filtrado y preservacion de informacion.

5. Conclusiones

La incorporacién de un mecanismo de memoria en el ten-
sor de difusioén permite evitar el sobrefiltrado. El factor de
relajacion y filtrado selectivo permite controlar la memo-
ria y hacerla dependiente del tipo de tejido. Asi, en zonas
donde se desea preservar la informacidn, se puede estable-
cer un alto grado de memoria y en zonas de poco interés
médico desactivarla. La comparacién con filtros de reduc-



(a) Imagen original (b) Lee
(c) Kuan (d) Frost

e ———

(f) SRAD

(i) Propuesto

Figura 1. Comparativa de filtros de speckle en imagen IVUS.

cion de speckle muestra la superioridad del filtro propuesto
al preservar las estructuras de interés médico reduciendo,

al mismo tiempo, el efecto del speckle.
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Fast Anisotropic Speckle Filter for Ultrasound Medical Images
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Abstract— Low contrast in ultrasound images caused by the
granular pattern (speckle) makes difficult computational analy-
sis and diagnosis. Thus, speckle filtering is a common step before
computed automatic analysis. However, speckle depends on the
inner echo-morphology of tissue and it should be removed with-
out over-filtering relevant details for diagnostic purposes. Some
methods were proposed to preserve important details by means
of anisotropic diffusion schemes. However, they require to solve
an evolutionary partial differential equation, which needs con-
siderable computation time that makes this kind of filters im-
practical for real-time scenarios. Additionally, there is no ratio-
nal criteria to select the optimal stop criteria. Some other detail
preserving filters are based in the Non-Local means philosophy,
however they involves an even higher computational cost.

In this work we propose a fast anisotropic speckle filter
which makes use of speckle statistics to preserve the tissue echo-
morphology while the speckle is properly removed from regions
without clinical relevant features, such as blood in heart cavi-
ties. The implementation is based on an anisotropic and spatially
variant Gaussian kernel whose covariance depends on struc-
tural information of tissues. The proposed implementation is
computationally efficient, where no stop criterion is needed. Re-
sults confirmed the low computation cost compared to diffusion
and Non-Local means based filters. Quantitative evaluation with
synthetic data also confirmed the better performance of the fil-
ter compared to other state of the art methods.

Keywords— Ultrasound, Speckle, Fast, Filter, Anisotropy.

I. INTRODUCTION

Medical ultrasound (US) imaging has become a widely di-
agnostic technique for human organs such as heart, kidney,
prostate, coronary arterial, etc. The noninvasive nature to-
gether with low cost and real time capability make US imag-
ing a powerful computational assisted technique. As an ex-
ample, the study of mitral insufficiency is undertaken using
strain rate estimation in [1]. In a similar way, segmentation
of tissues in the kidney are possible due to US images [2].
However, computational analysis is a hard task in US, due to
low contrast between tissues. This is because of scattering,
which appears in US acquisition due to the echo pulse inter-
action with structures smaller than the wavelength producing

a granular pattern typically known as Speckle [3]. As a pre-
processed step before computed automatic analysis, filtering
is usually performed for preserving tissue morphology while
noise is removed. However speckle statistics depend on tis-
sue echo-morphology, so considering speckle as noise is not a
correct assumption [4]. Many filters proposed do not consider
this particularity and therefore tends to over-filter the image,
reducing essential diagnostic tissue features. They consider
speckle as a multiplicative noise which is an over-simplified
and sometimes unrealistic assumption [5].

Some of the speckle filters are based on the diffusion equa-
tion described by evolutionary partial differential equations
(PDE) [6, 7, 8], which are designed to enhance edges while
performing filtering in homogeneous regions. Diffusion fil-
ters implementation are based on discretization schemes of
the heat equation where the diffusion tensor is calculated
from the anatomical structures of the image [9]. In [8], the
structure information is obtained from a statistical character-
ization of tissues in US images which provide the most prob-
able edges of tissues. The implementation of diffusion meth-
ods needs several iterations to obtain a satisfactory filtering.
Each iteration requires to solve at least a linear system by
semi or full implicit schemes, which results in a considerable
computation time that make this kind of filters impractical for
real-time scenarios. Furthermore, there is no rational criteria
to select the optimal stop time for the iterative scheme, so an
heuristic approach is usually applied.

Another widely used speckle filter for US images is the
extension of the Non-Local Means filter to speckle statistics
[10]. In this case, the mathematical framework is different
from diffusion schemes, but the computational cost is even
higher due to the exhaustive patch searching (even consider-
ing the optimization techniques proposed in [10]).

Due to the necessity of a computationally efficient method
for removing the speckle while preserving structural details,
in this work we propose a fast anisotropic speckle filter which
can distinguish between tissues due to speckle statistics and
preserves the tissue echo-morphology while filtering in re-
gions without clinical relevant features, such as blood in heart
cavities. The relevant structure information is estimated by
means of statistical tissue characterization which leads to the
estimation of the most probable boundaries of tissues [8]. The



Implementation is based on a spatially variant Gaussian ker-
nel whose covariance matrix depends on the structural infor-
mation of tissues. Furthermore, the implementation is com-
putationally efficient because it is based on a fast decom-
position of non-stationary Gaussian kernels, where no stop
criterion is needed. In summary, the main contributions of
this work are: 1) To provide an efficient anisotropic filter
which distinguishes between tissues. 2) The implementation
of a fast decomposition of non-stationary Gaussian Kernels
whose Covariances depend on the statistics of tissues.

The outline of this paper is as follows. The mathematical
formulation of the proposed method and the efficient imple-
mentation are described in Section II. In Section III, the pro-
posed filter is compared to other common state-of-the-art fil-
ters in synthetic and real scenarios. Finally, some conclusions
and future lines are provided.

II. METHOD
We denote the noisy image as f(r) where r = (x,y)” and
D(r) as the diffusion tensor obtained from the statistical char-
acterization as proposed in [8], whose diagonalization is:

D(r) = E(r)Z(r)E” (r) (1

where E (r) is the matrix whose columns are the vectors u(r),
v(r) with orientation along the most probable contours of
f(r) and orthogonal to them respectively. X(r) is a diagonal
matrix with components o, (r) and o, (r).

The filtered image g(r), is obtained performing the follow-
ing spatially variant convolution:

r/T -1 )’
S ey, Q)

8(r) = // Zn\/12(7r)|e

where ' = (X')y").

Note that this convolution is a separable operator in the
base defined by vectors u(r), v(r). So, for each s = E'r, the
filtered image is:

1 o L _ L
e 267 ®.e 200’ R, f(s(r)) (3)

80 = o /]

where ®, is the convolution operator in the direction of the
eigenvector u.

Note that the calculation of Eq. (2) in the (x,y) discretized
domain needs the computation of the discrete samples of a
two dimensional Gaussian kernel with spatially variant pa-
rameters. Yet the implementation of the convolution in the

(u,v) space is not practical because it involves many interpo-
lations due to the need of evaluating f(s(r)) for each r.

In order to obtain an efficient computation of Eq. (2), we
adopt the non-orthogonal discrete decomposition proposed
by Geusebroek et. al. in [11] where a two-dimensional Gaus-
sian filtering along 6 direction is decomposed into two one-
dimensional Gaussian filters. Specifically, the decomposition
is based on one Gaussian filter along x-direction with oy stan-
dard deviation followed by another one in the direction de-
scribed by line t = xcos ¢ + ysin ¢, where ¢ is the angle be-
tween ¢-line and x-axis and Oy is the standard deviation of the
Gaussian along ¢ direction. Their mathematical relationships
are as follows [11]:

62c0s’0 + 62sin’0

t 4
ang (62— 062)cosOsin6 “)
1 .
G = s \/ 62c0s20 + 62sin’0 3)
o = Oy ©)
\/6300526 + 02sin’0

We extend the decomposition for spatially variant Gaus-
sian filter described in Eq. (3), where both ¢, and o, depend
onr. Thus, ¢, 0y and o, also depend on r.

The computation of a discrete convolution along x-
direction may be prohibitively expensive since one need at
least 40,(r) coefficients for an acceptable error [12]. Then,
we used the recursive implementation proposed by Deriche
in [12] which just needs 16 products and 25 sums for a Gaus-
sian approach of fourth order.

Finally, the spatially anisotropic Gaussian convolution is
performed by the convolution along the 7-line. Again, the re-
cursive method can be applied in this direction, which in-
volves the evaluation of the image f(s(r)) along the z-line.
Note that the evaluation needs just one interpolation, whereas
two interpolations are needed when the convolution is per-
formed in the conventional way described by Eq. 2. Thus, the
number of computations are dramatically reduced. To meet
the requirements of an efficient implementation, linear and
bilinear interpolation are the most suitable options. In this
work, we adopted the bilinear one.

III. EXPERIMENTS

In order to validate the proposed filter we carry out real and
synthetic experiments. In both cases, we applied the statisti-
cal characterization of tissues proposed in [8], which leads
to a definition of a diffusion tensor D(r) according the most
probable edges of tissues. This definition requires obtaining



probability maps of the noisy image. The implementation of
the anisotropic Gaussian convolution along x and ¢ directions
was performed by using Deriche’s method [12]. A bilinear
scheme was chosen for the interpolation along the #-line.

We compare the proposed filter with the Matlab im-
plementation of the Optimized Bayesian Non-Local Means
(OBNLM), which has been massively used for speckle
filtering during the last years, and the Detail Preserving
Anisotropic Diffusion Filter (DPAD) [7], which is an exam-
ple of diffusion filter that preserves tissue details. The imple-
mentations were download from the corresponding authors
web (!,%) respectively.

Two different comparative measures were used for the
synthetic experiment: the Mean Square Error (MSE) and the
Structural Similarity Measure Index (SSIM) [13]. The former
allows to compare filters performance considering a phantom
as the unknown parameter to be estimated. The latter penal-
izes losing edge and structural details (the closer to 1, the bet-
ter the filter). Additionally, the computational cost was also
compared by means of the CPU time needed for the filter-
ing process. Experiments were carried out with an Intel Core
17-3610QM CPU @ 2.30 Ghz processor.

The synthetic US image was obtained from the realistic
kidney image from Field II [14]. The image was sampled fol-
lowing a fan arrangement and then contaminated by simu-
lating the speckle as a random walk stochastic process. The
reconstruction was performed as in [5], where the noisy im-
age is interpolated to obtain the Cartesian arrangement. The
kidney image intensity is encoded as the standard deviation
of scatterers within the resolution cell. The diffusion tensor,
D(r), is obtained by following the method proposed in [8],
where the probability of belonging to each tissue class is
derived from a Gamma distribution as it was proposed for
interpolated fully formed speckle [5]. The number of tissue
classes were fixed to four [15].

The parameter optimization of each filter was carried out
by maximizing the SSIM measure in a simulated image of the
explained phantom. Then, the validation was performed for
30 independent realizations of the same phantom. Numerical
results are shown in Table 1.

Some examples are shown in Fig. 1 where the true im-
age and the polar sampling are represented (Fig. 1.a-b) and
the resulting noisy image (Fig. 1.c). The filtered image ob-
tained with the OBNLM method (Fig. 1.d) shows a good fil-
tering in blood regions since it is expected that those homoge-
neous regions are properly weighted by the Non-Local Means
method, however the noise is not properly remove from the
tissue regions. In the case of the DPAD filter (Fig. 1.e),

Uhttp://www.bic.mni.mcgill.ca/Personal Coupepierrick/ OBNLMFilter
Zhttp://www.lpi.tel.uva.es/ santi/personal/download.htm

Table 1: Numerical results for Synthetic Experiment (mean value +
standard deviation). Optimized parameters for OBNLM: M =6, a = 3,
h=0.8; DPAD: A; = 0.005, njz = 130; Proposed method: D(r) defined as
[8], Four tissue classes.

Filter ~ MSEx10~3  SSIM CPU-Time(s)
Noisy ~ 12.3+0.2388  0.7199+0.0014 -

OBNLM 0.63+0.3216  0.84474+0.0057 16.6245+0.5312
DPAD 048 +0.1642 0.8546+0.0026 19.1803 +0.8239

Proposed 0.38 £0.1368  0.8828 0.0019 5.5510+0.3973

though DPAD preserves fine details, it generates undesired
spurious for both visual and automatic analysis.

These conclusions are supported by numerical results. The
proposed filter obtains the lowest MSE and SSIM average.
Besides, CPU time is considerable lower than the DPAD and
OBNLM corresponding time. Additionally, the standard de-
viation for each measure is the smallest in the proposed filter
implementation. This indicate the robustness of the method.

In the case of real experiments, a real image of the heart
was considered (1024 x 768 and 8 bits). It was acquired from
a clinical machine Philips Medical Systems iE33 with the
software PMS5.1 Ultrasound iE33 4.0.1.357. The parameters
used for each filter were those obtained for the kidney, where
the SSIM measure was optimized. The proposed filter used
a Gamma distribution for the characterization of tissues. The
number of tissue classes was fixed to two (myocardial tissue
and blood). The results are depicted in Fig. 2.

As we can observe, though OBNLM (Fig. 2.b) preserves
the valve morphology, it does not perform enough filtering
in the region near to the ultrasound beam origin (Top-center
of the image) and creates artificial borders in the tissue due
to the enhancement effect of the granular pattern of speckle
(Bottom-center of the image). The DPAD method (Fig. 2.c)
also shows artificial borders in myocardial tissue due to an
over-filtering effect and speckle in blood regions is not re-
moved. The proposed filter (Fig. 2.d) preserves contour defi-
nition along myocardium tissue, and performs a considerable
filtering in cavities. Besides, the computational time needed
was 17.7s in comparison to 32.5s and 74.9s for OBNLM
and DPAD respectively. This result confirms that the pro-
posed implementation obtains good results for a reasonably
low computational cost.

IV. CONCLUSION

The proposed method achieves to filter homogeneous re-
gions where no medical information is expected to be found,
e.g. blood, and at the same time preserves tissue morphol-
ogy as valve contour or myocardium structures in US images.



(a) True Image (b) Polar Sampling

(d) OBNLM

(c) Noisy Image

(e) DPAD (f) Proposed
Fig. 1: Synthetic Kidney Experiment.

Besides, the implementation can be done efficiently due to
the decomposition of spatially variant convolution into non-
orthogonal axes. Then, the proposed filter is suitable for real-
time necessities which is a considerable advantage over dif-
fusion or Non-Local Means based filters. Numerical results
support the statements pointed out before. Our filter outper-
forms DPAD and OBNLM results for SSIM, MSE quality
measures and also the computational cost.
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Anisotropic Diffusion Filter with Memory based on
Speckle Statistics for Medical Images

Gabriel Ramos-LLordén, Gonzalo Vegas-Sdnchez-Ferrero, Santiago Aja-Fernandez, Marcos Martin-
Ferndandez and Carlos Alberola-Ldpez

Abstract—In this paper, an anisotropic diffusion filter with a
memory system for speckle medical images is proposed. Memory
system, implemented as a evolutionary differential equation with
probabilistic information for the diffusion tensor, allows detail
preservation as well as noise removal in regions selected by user.
This balance between detail preservation and filtering makes
proposed filter more suitable for medical image analysis than
common speckle filters. Experiments shows, both in synthetic
and real images (IVUS and Cardiac image), that our filter
outperforms typical speckle filters proposed by other authors.

Index Terms—Ultrasound, Filter,
Memory, Volterra, Speckle.

Diffusion, Probabilistic,

I. INTRODUCTION

LTRASOUND (US) imaging has become a widely used
Uand safe medical diagnostic technique. This is due
mainly to the non-invasive nature, the low cost involved
and the feasibility to work at real time. As an example,
ultrasound imaging plays and important role in the diagnosis
of atherosclerosis, which is based on the plaques deposition
in the coronary artery. The result is that artery wall thickens
probably leading to ischemic stroke [1]. Hence, many work
has been proposed to characterize the plaque echo-morphology
in Intravascular Ultrasound (IVUS) images so as to identity
lesions [2], [3] or estimate the intimamedia thickness of
carotid artery for clinical purposes [4]. In a similar way,
measurements obtained from ecocardiographies, such as strain
and strain rate, are used for assessment of resting ventricular
function or myocardial viability using low-dose dobutamine
infusion [5]. US applications are not restricted to the previous
examples. For example, in [6] a segmentation method for
kidney ultrasound images is proposed.

All of this methods need to obtain meaningful features of
the image for tissue characterization [7]. However, this is a
specially hard task in ultrasound images because of a granular
pattern which degrades its contrast, known as speckle [8].

Speckle arise from the physical phenomena of scattering
[9]. Ultrasound imaging based on backscatter echo, which
we focus on, based its functioning on the sending of a
ultrasound pulse along the media. Scattering is produced when
this ultrasound interacts with structures whose dimensions are
fewer than wave length. The result is an interference between
multiple coherent waves with random phases [10]. Therefore,
the received pulse can be modeled as a stochastic process,
specifically a random walk [11].

Speckle statistics depends on US equipment and specially
on tissues echogenicity [12] so it is not very correct consider-

ing as noise [13]. As an example, tissue characterization can
be achieved by means of scatter density number [14], which
is a speckle feature [15].

With that goal many filters has been proposed in the last
decades. Most of them assume a multiplicative noise model
of the speckle, i.e ¢ = f-n, and the purpose is to estimate
f using some Bayesian error criteria, e.g MMMSE. Some
of this kind of filters are Lee filter [16], Kuan filter [17]
and Frost filter [18]. Another approach is using Maximum a
posteriori filter (MAP) when a probabilistic distribution must
be assumed. For example, Lopes filter assumes a Gamma
distribution [19] while in [20] Rayleigh distribution is con-
sidered. These filters posses the drawback of blurring edges
which lead to a poor structures definition. A considerable
balance between filtering an edge preservation is achieved
when diffusion filters are considered. After the well-known
Perona Malik filter [21], important research has been un-
dertaken in the development of diffusion filter for speckle
noise. Speckle Reducing Anisotropic Filter (SRAD) performs
diffusion in homogeneous areas trying to preserve edges [22].
This selective diffusion is carried out through the coefficient of
variation, which distinguish between homogeneous areas and
edges based on the multiplicative speckle model previously
mentioned. Better performance is achieved when more suitable
estimates of the coefficient of variation are used. Detail
Preserving SRAD (DPAD) [23] is an example. These two
filters use a scalar coefficient of variation which does not allow
orienting diffusion. Oriented SRAD (OSRAD) consider the
diffusion coefficient as a tensor and edges can be preserving
because diffusion is not performing across the orthogonal edge
direction but parallel [24]. Diffusion tensor is depending on the
coefficient of variation which assumes again a multiplicative
speckle model.

The main problem of diffusion filter proposed in the litera-
ture such as [24], [22], [23], is the assumption of a simplistic
speckle model, e.g. multiplicative model. Real ultrasound
images, both intravascular and ecocardiographies posses a
probabilistic nature much more complex. In fact, research into
speckle models is an active field [25], [26], [27], [28]. Besides
this assumption, these filters tend to over filter because they
do not take into account that speckle in some class of tissues
possesses useful medical information [2],[4],[29] and therefore
it is essential for classification, segmentation or more generally
analytical purposes.

Probabilistic Driven OSRAD (POSRAD) [30] uses a more
realistic speckle model, by estimating a mixture model of
distributions and then driving the diffusion tensor according
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to the probability maps obtained from the model. However,
the problem of an excessive filtering remains present. Fur-
thermore, the appearing of unreal structures caused by an
erroneous characterization in probability maps implies the
inadequacy of being used for medical purposes.

We propose an anisotropic diffusion filter which is capable
of perform a selective filtering in order to avoid suppressing
useful speckle information. Moreover, information referred to
previously selected tissues on the initial image is maintained
during the diffusion process. This is possible due to the
incorporation of a memory mechanism in form of a temporal
partial derivative equation (PDE) for diffusion tensor. The
incorporation of a temporal PDE for the diffusion tensor has
been proposed in [31]. However, this filter does not take into
account a probabilistic model for speckle and is not capable
of choosing the speckle tissue features to be preserved.

The outline of this paper is as follows. In Section II, we
present our anisotropic diffusion filter with the incorporation
of the selective memory mechanism. Moreover, capability
of preserving speckle in previously selected tissue and the
discretization scheme proposed are included on this section.
Section III is devoted to the application of our filter to IVUS
images and ecocardiographies, where diffusion tensor and
memory mechanism are designed based on the speckle models
for IVUS tissues and ecocardiographies. Comparison with
other speckle filter is shown in Section IV where our filter
outperforms other visual results .

II. ANISOTROPIC DIFFUSION WITH MEMORY

Before detailing the proposed filter, it is convenient to
remark the problem statement. When it comes to diffusion
filtering, as diffusion process evolves, small structures are
blurred and even suppressed. The morphological definition
of these structures are better provided by processed diffusion
images at low time values, specially, at initial image. However,
noise at this initial steps remains present. Then, a natural way
to gain information from past, specially from initial conditions,
when diffusion process takes place is including a memory
mechanism on the evolution of this process. This mechanism
is tissue-selective in the sense that only speckle information
of tissues is preserved.

A. Volterra Model

Memory mechanism is included by proposing a new PDE
for the diffusion tensor L(r, t), where r = (z,y, z). Diffusion
tensor has been used in the OSRAD, Weickert and POSRAD
filters in different ways to perform filtering. Our filter is based
on the couple of the following PDEs:

ou(r, .
) — div(L(r, t)Vu(r,t)) 0
OL(r,t) + L(rt) _ S{D(r,t)}

ot T T

where D(r,t) is a tensor obtained from (-, ¢) expressed in
diagonal form as:

Ai(r, ) 0 0
D(r,t) = E(r,?) 0 o(rt) 0 E(r,t)"
0 0 As(r,t)
2

E(r,t), M(r,t), Aa(r,t) and A3(r,t) are specified ac-
cording to some information which can presumably enhance
the filtering process, for example, detecting edges. Some of
these approaches could be POSRAD diffusion tensor [30] or
Weickert’s edge enhancing filter [32]. S(-) is an application
whose main purpose is to extract the speckle information of
tissues which would be maintained and 7 is the relaxation
time. The initial conditions of the system are: u(-, ¢ = 0) = g
and L(r,0) = S{D(r,0)}. Temporal PDE is easily integrated
and the result is expressed as [31]:

L(r,t) = S{D(r,0)}e 7 + Lte'*?S{D@,s)}ds 3)

When (3) is incorporated in the anisotropic diffusion, we
obtain a Volterra equation [31]. Assuming 7 has not any spatial
dependence,

ou(r,t)
ot

— e~ div (S{D((r,0)}Vu(r,t)) + )

Jo e div (S{D(r, $)}Vu(r,t))ds %)

The contribution to the temporal evolution of u(-,t) can be
divided into two different sources. The first term on the right
side takes into account the diffusion tensor of the original
image and its influence decays exponentially in time. On the
other hand, the second term in integral form is referred to the
temporal history of all diffusion directions according to the
current information, Vu(r,t), in the form of the divergence
of the product. The average of the past information is made
in a weighted way, with and exponential function which gives
the information near the current time more importance. Eq.(5)
can be expressed in a more meaningful form:

dul(r, t)
ot

= div(Fl(r, t) + F2 (I‘, t)) (6)
where F'; and F5 are the diffusion fluxes:
Fi = ¢ = S8{D(r,0)}Vu(r,t) (7)

¢
F; = J e%tS{D(r, $)}Vu(r,t)ds (8)
0

The meaning of that is performing diffusion according to
F; and F». F; direction at (r,t) is specified by eigenvectors
of S{D(r,0)}, which only contains information of the initial
image. This initial direction progressively loss influence in the
determination of F'; until it is vanished. On the other hand,
the direction of Fy at (r,t) is an average of the diffusion
directions in the [0,¢] time interval. The weights of average
are exponentially increasing.
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B. Selective Memory Mechanism

1) Relaxation time: The key point of our filter is its ability
to perform filtering over one kind of tissue and not others by
means of a selective relaxation time 7. This is achieved by
allowing spatial dependence on the parameter 7. Specifically,
T is a one dimensional function whose input is the probability
of image point (r, t) to belong some tissue class, Pyissue (T, T).
The purpose is that no memory will occur when diffusion
filter is performing over the specific tissue, i.e. 7 — 0 but
considerable memory will be taken into account in other
tissues providing medical information, i.e. 7 — c0. In other
words, 7 = g(Prissue(r,t)), where g(-) is a non increasing
function, whose domain definition is [0,1], g(s — 0) = o
and g(s - 1) = 0.

Relaxation Time Function and py;ssue(z,y, 2,t) The re-
quirements expressed in section II-B1 are stated to perform a
considerable memory in image regions which do not belong
to the tissue to be filtered. At the same time, no memory
should be applied when diffusion filter is performed over
selected tissue. The probability of this tissue, ptissue (T, Y, 2, t)
can be extracted through the information provided by speckle
probability maps of image u(x,y, 2, t).

Regarding ¢(-) function, note that g(s — 0) — o0 is
unnecessary provided g(s — 0) — K where K >> 1. The
simplest function one can consider is :

K s< Pthreshold
g(s) = 9)
0 Pihreshola < s <1

where 8 = pyissue (2, Y, 2, t). Then when the probability of en-
countering the class of tissue to be filtered, psissue(, ¥y, 2, 1),
is high , i.e, Pipreshoid < s we decide to focus on filtering
rather than preserve past temporal information, so g(s) = 0
and hence 7 = 0. Values of K and Pjj,,eshoiq are heuristically
fixed.

Another possibility is using more regular functions whose
dependency on piissue(x,y, 2z,t) will be suitable to meet
the filtering-preserving requirements. In particular, we can
use continuous functions, the simplest case is a polynomial
fraction. For example,

:1—5 (10)

9(s) =~
where n = 1 with s = pyissue (2,9, 2, t).

Note that when py;ssue (2, Y, 2,t) — 0, g(s) — oo whose speed
depends on n increasingly. Behaviour depending on exponent
n is shown in Fig.1. Moreover, as n increases, the region where
no memory is performed (g(s) — 0) reduces considerably.
Consequently, the higher n is, the more preserving filter
becomes. The behaviour of g(s) is shown in Fig.1.

2) Tensor Filtering: As it has been pointed out, speckle
in some tissues is important to classification or segmentation
problems. Consequently, it is important to preserve it in this
tissues by avoiding diffusion filtering. This is an important
difference in comparison to the typical speckle diffusion filters
in literature. This is accomplished by the application S whose
output, which is also a tensor, has its eigenvalues modified
with the goal of avoiding filtering in some tissues. Concretely,
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Curves of memory function g(s) (Eq.(10)) depending on exponent

eigenvalues are multiplied by the probability of the tissue to be
filtered, piissue(r, t), with the result of possessing eigenvalues
nearly equal zero in tissues different to the target filtering.
That is,

S{D(r,t)} = E(r,t)AE(r,t)" (11)
where
)\1(1‘, t) 0 0
A= Ptissue (I‘, t) 0 )\2 (I‘, ﬁ) 0 (12)
0 0 As(r,t)

In the presence of the tissue to be filtered, S{D(r,t)} is
similar to D(r, t) and filtering will depend only on the specific
design criteria of D(r,t) tensor.

C. Relaxation Time

The relaxation time 7 controls the amount of memory

in the sense that high values results in a steady state,i.e.,
% ~ 0 and low values cause the suppressing of memory
mechanism,i.e, L(r,t) ~ S{D(r,t)}. To see this, we can take

the limit in the temporal PDE when 7 — oo with the result of
w = (. For the second case, assuming that the temporal

derivative of L(r,t) is bounded,

13)

lim 7
T—0

LD i (S{D (e, 8)} — Lr, 1)) = 0
ot 7—0
When 7 — oo, tinny structures are preserved during dif-
fusion process, but noise practically remains present. On the
contrary, when 7 — 0, information of structures detailed on
the initial diffusion tensor is quickly forgotten, so small tissues

are rapidly suppressed.

D. Discretization scheme

The discretization scheme used for anisotropic diffusion
equation is the implicit scheme presented by Weickert in his
PhD Tesis [32]. Temporal PDE is discretized following some
specific approach. Based on the semi-implicit Euler scheme
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proposed in [31] with time step A;, diffusion tensor L(r,t)
at t = (n + 1)A; denoted as L"*1(r) is:

Ln+1 _ Bn

(x) L+ p" 1+pm

where S™{D(r)} is the application S{D(r,t)} at time ¢t =
n/A;, and

L™ (r) + SYDr)}  (14)

15)

Note that upper index n in 7 is due to the time dependence,
™ 9(Prissue(r,nA)). Here we decide to perform a
diagonalization to simplify Eq.(14). On the assumption that
eigenvectors of L"T!(r), L"(r) and S"{D(r)} are similar,
which is a realistic assumption provided A; is small enough,
Eq.(14) transforms into:

n+1 _ Bn n
i - 1+ﬁn73

ptissue(ranAt)A;'L .7: 17"'73

(16)
where v7',v% and ~% are the eigenvalues of L™(r). Then,
L"*1(r) is constructed following the outer product expansion:

L1
1+ pm

Ln+1(r) _ ,Y?Jrleln (e17L)T+,y£L+1e2’rL(e2n)T+,y§1+le3n(e3n)
17
where e;”, e2” and e3™ are the eigenvalues of D"(r)
corresponding to A}, A3 and AF. The purpose of this sim-
plification is two-fold: Firstly, we can control the behavior of
eigenvalues so as to guarantee a definite positive solution (This
is required for avoiding anti-diffusion). Secondly, we achieve
a more efficient scheme because we do not need to reckon
D"(r) and the problem is reduced to a system consisted of
three independent equations.

n

III. APPLICATION TO MEDICAL ULTRASOUND IMAGES
A. Diffusion Tensor Probabilistically Guided

The approach which would be followed to design
D(z,y,z,t) is based on the probability maps obtained from
a mixture model of PDF in a similar manner as in [30].

Let X be the random variable (RV) of the voxel intensity.
Then, the mixture PDF of X is:

J

Ix(@) =Y mfx, (2]6y)

Jj=1

(18)

where 7, > 0 k = 1,..,J and Z;»]=17Tj = 1. J is the
number of tissue classes and ©j are the parameters of the
4" PDF mixture component. The hidden RV of Eq.(18) is Y,
whose a priori probability P(Y = k) is 7, and

fx (Y = k) = fx,(z|Ok)

Assuming this mixture model, an edge between tissues may
be modeled as a variation in the a posteriori probability of Y
in some direction, i.e. variation of P(Y = k|X) for each k.
Using Bayes’s Theorem:

19)

Gl =B fx (01O
fx (@) fx(@)
(20)

Due to the fact that the intensity pixel X is a function of
spatial coordinates (z,y, z), P(Y = k|X = z), for fixed k, is
a probability map which represents visually the a posteriori
probability of k class depending on (z,y, z). Then, structure
tensor of every probability map can be used for obtain the
local orientation for each k tissue class [32]. The k' structure
tensor is defined as:

P(Y =klX =1x)

Ty = G,%(VoP(Y = k|X =2)) - (Vo P(Y = k| X = 2))"

2D

G denotes a Gaussian kernel of standard deviation p, V()
is the gradient operator applied to an image previously filtered
with a Gaussian kernel of standard deviation o, and the symbol
* represents the spatial convolution.

T}, possess three eigenvalues denoted as yj, u% and 43 in
sort-descending order. The direction of maximum variation,
vi, is given by the one-dimensional eigenspace whose eigen-
value is u,lc [32] Minimum variation is given by vﬁ. Then,
the a posteriori probability of k*" class varies maximally at

rthe direction given by vi.. As we have mentioned previously,
edges may be modeled as a variation in some direction of the a
posteriori probability of tissue classes. If an edge exits, one vi
of some of the K structure tensors is likely to posses a direction
which is orthogonal to the edge one. In addition, eigenvalues
can be used as a descriptor of local structure, because straight
edges give pj >> pi = 0 [32], so v may be the maximum
direction when comparing to the others J — 1. Consequently,
a candidate direction to represent an edge can be obtained by
choosing the structure tensor whose first eigenvalue will be

maximum,i.e.
k= arg max u,lc (22)

k

Then, direction perpendicular to the edge is obtained from
the eigenspace generated by u}c, ie. vl{. The rest of directions
corresponds to v2 and v3.

We have to define some edge detector because in the
absence of edges (isotropic areas) Eq.(22) is well defined.
Note that due to noise, a maximum direction always exists.
We use the derivative of the most probably Gaussian fil-
tered map along Vl}( and VE direction, which is denoted as
vayaP(Y = k|X = z) with j = {1,2}.

E(z,y,z2,t) is the matrix whose columns are the most
probably directions,i.e. v%(, Vl%( and VE. Note that D(z, vy, 2, t)
defines a linear application where coordinates of input vectors
in the basis {VI}(,VE,VE} are multiplied by A1, Ay and A3
respectively. They are defined as:

M=1=|Vy,P(Y = kX = )| (23)
do=1—|Vyz ,PY = kX = z)| (24)
Ag =1 (25)
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Note that although temporal dependence is omitted, struc-
ture tensor and hence E(z,y, z,t) , A1, A2 and A3 depend on
time since all are obtained from wu(z,y, 2, t).

Because the gradient operator is usually expressed in
the canonical basis, some change-basis matrix is needed.
E(x,y, z,t) transforms canonical coordinates of the gradient
into the coordinates in {v{,vZ, v} basis.

In presence of an edge, diffusion turns out to be highly
anisotropic, because Vu ~ VI}{ and A\ ~ 0 due to
|Vv‘}(,aP(Y — k|X = z)| ~ 1, so diffusion is performed along

vg,i.e. edge direction mainly. In homogeneous zones, isotropic
diffusion is performed, because |V ; P(Y = kX =2)|~0

with j = 1,2 and \; ~ My ~ A3 = 1.

B. Speckle Models

In order to obtain probability maps, we need to consider
some probabilistic model which depends on the ultrasound
formation process, known as speckle. Speckle is a random
process whose statistical features depends on tissue classes
[10]. Specifically, complex signal at transducer can be seen
as a Complex Random Walk, whose probabilistic distribution
depends on the number of effective scatters V¢ into the res-
olution cell and their size in relation to wavelength ultrasound
[25]. Four types of speckle are considered depending on N ¢
and the presence of deterministic component in the Random
walk [26]. When there is not any deterministic component and
Neyy is high, typically N.yr > 10, speckle is known as Fully
Formed and the envelope of Random walk follows a Rayleigh
Distribution. If the latter N7, condition holds but there is a
deterministic component, speckle is known as Fully Resolved
and the resulting distribution is a Rice one. However, when
Neyy is small, envelope distribution deviates from Rayleigh
or Rice cases. If there is not any deterministic component, the
envelope follows a K distribution. In this case, the speckle
is named as Partially Formed Speckle. Finally, besides of
small N.ys, the presence of deterministic component leads
to the Partially Resolved Speckle, where envelope follows a
K Homodyne distribution. Typically, only the two first speckle
models are considered, i.e. Fully-Formed and Fully-Resolved,
because assumption about the number of N.r; holds often
in ultrasound and ecocardiography images, and then Rayleigh
and Rice distributions obtain well performance [2]. When
several tissue classes and Partial Volume Effect (PVE) [2]
are considered, mixture of probability density functions (PDF)
results as a natural way to model the PDF of the whole image.

IV. EXPERIMENTS AND DISCUSSION

This section is devoted to show the performance of our
filter when comparing to other speckle filters used in literacy.
Particularly we use Lee [16], Kuan [17], Gamma MAP [19],
Frost [18], SRAD [22], DPAD [23], OSRAD [24], POSRAD
[30] and Non Local Means designed for speckle [33] (NL). We
carried out experiments with both synthetic and real images.
Synthetic experiments allow us to demonstrate numerically
that the proposed filter manage to maintain structural informa-
tion and speckle tissue details as well as perform a consider-
able filter in regions where no medical information is expected.

For this purpose we realize two synthetic experiments. First
one is intended to show the capability of preserving details
and structure morphology in contrast to second experiment,
whose main goal is demonstrate the filter ability.

Lee, Kuan, Gamma MAP and POSRAD have been im-
plemented by the authors in Matlab. Frost filter has been
implemented by Debdoot Sheet and can be found in !. OSRAD
and DPAD codes can be found in ? and 3 respectively. DPAD
code, implemented by Aja Fernndez [23], includes SRAD
diffusion method (user select the desired filter). The Matlab
code for NL can be obtained from Coupe’s personal web *.

A. Synthetic Images

For the first experiment we simulate an anatomic phantom
of a kidney scan. For that purpose, we used the kidney
map proposed by [34]. This phantom can be downloaded
from Jensen’s page °. In order to simulate a realistic speckle
pattern we use the model proposed in [35]. This model does
not take into account any probabilistic function in contrast
to multiplicative noise typically proposed in literature [24],
[23], [33], [30] in order to avoid any bias of the resuls.
This simulator use the random walk model where specular
reflections depend on kidney phantom and scattering part
consist of M scatters with Gaussian amplitude which models
the echolucent response. Specifically, kidney map is sampled
varying angle and depth of adquisition. We use 120 angular
samples and 200 radial samples in order to show resolution
limits of US adqusition system (some small structure are inside
into resolution cell). The number of scatters M is varied
following a uniform distribution between 5 and 20 to produce
both Fully and Partially speckle. Finally, the envelope of the
complex random walk which is obtained in a polar coordinate
system, is interpolated to transform image into a Cartesian
one. The sampling of the kidney and th eresulting B-mode
image are represented in Fig. 2. Region which is shown in
Fig. 2.(b) indicates where OSRAD and SRAD noise estimation
is obtained. We choose this region because no structures are
contained inside which is needed to obtain a good estimate
[24], [22].

1) Signal To Noise Ratio (SNR): The first measure used is
the Signal to Noise Ratio (SNR) as it is defined in Coupé’s
paper [33]:

Do v(@)” +0(x:)*)
Daeq (0(x:) —0(xs))?

where v(z;) is the true image at pixel z; and 9(x;) is the
restored one. Definitions of filter parameters can be found
in their original papers. In the case of our filter, we use a
Gamma mixture model (GMM) due to the arguments provided
in [26] about linear combination of Rayleigh RV, in this

SNR = 10log;, (26)

Uhttp://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/35073-frosts-filter

Zhttp://viva.ee.virginia.edu/downloads.htm]

3http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/36906-detail-
preserving-anosotropic-diffusion-for-speckle-filtering-dpad

“https://sites.google.com/site/pierrickcoupe/softwares/denoising-for-
medical-imaging/speckle-reduction/obnlm-package

Shttp://field-ii.dk/
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(a) Phantom

(b) Noisy Image

Fig. 2. Kidney phantom and noisy image used for the first synthetic
experiment.

case, bilinear interpolation in the speckle simulator [35]. The
selected GMM is formed by two components which it is the
optimal configuration after some experiments. Parameters of
the GMM are estimated using the EM algorithm [36]. The
tissue to be filtered corresponds to the mixture component
with maximum a priori probability, because it is reasonable to
assume that this model component reflects the most important
information. Then, p;ssue(, y,t) is the associated probability
map. Regarding the memory mechanism, we use the following
memory function,

K
g(s) = {

0 Pthreshold <s<1

ERS Pthreshold (27)

with K = 10 and Pinreshota = 0.99.

Results are shown in Table I and denoised images are shown
in Fig.3. All filters parameters have been chosen optimally in
the sense that SNR is maximized for each filter when those
configuration is selected.

The proposed filter obtains the maximum SNR value,
followed by DPAD. Filters which use a multiplicative noise
model do not obtain satisfactory results, e.g. SRAD, Lee,
Kuan, Frost. Performance of OSRAD, POSRAD, and Non-
Local Means is acceptable, however they tend to suppress
details and hence reduce SNR. The lost of definition in small
structures can be observed in Fig.3.

2) Q Factor: The second experiment is based on the cyst
phantom of Field II but we have created another class to
assess the filters performance with details included on noisy
scenario,e.g., tinny structures in a noisy background. This
phantom contains four homogeneous regions, C7, Cs, C's and
Cy which corresponds to white ellipses, black ellipses, gray
ellipses and background. The intensity values are 1, 0, 0.2
and 0.1 respectively. We use a different configuration for
the simulation speckle model. Particularly, the variance of
scatters amplitude, which follows again a zero mean Gaussian
distribution, varies uniformly between 0.01 and 0.02 through
the phantom. This variability tries to capture the complexity of
scatters distribution. The distribution of the scatters numbers,
M, is the same as the used in the first experiment. Both
phantom and noisy image are shown in Fig.4. Region for local
estimates in case of OSRAD and SRAD filtering is shown
in Fig.5. To assess the performance of the filtering we use a
modified version of the parameter, introduced in [37] and used

(a) Phantom (b) Noisy Image

Fig. 4. Field II-based Phantom and noisy image used in the second synthetic
experiment

Fig. 5.

Region selected by user where local estimates are obtained.

in [33], which is defined as,

Zr;él (/1/7‘ - /j/l)z
207
where p,. and o2 is the mean and variance of r th class after
denoising. If classes of filtered image are well distinguished,
numerator of Eq.28 is high. Besides, if these classes are nearly
to be homogeneous, 03 tends to zero, hence denominator tends
to zero and @ factor increases. To avoid problems with image
resolution, () factor is normalized by Q;4 [33], which is the
same measure applied to noisy image (Q;q = 617) . Then,
the new factor is defined as Q = Consequently, the

Q= (28)

Qia’
higher Q is, the better filter is. However, we consider that
taking into account variance of the background is meaningless.
This is because the main goal phantom tries to represent is
extracting small structures and making it distinguishable from
non tissue speckle, which is modeled as background class in
this phantom. Therefore, the new parameter is defined as,

2
Zr;él (MT - Ml)
Zr;&él 072

where C} is the background class.

Q= (29)

We use again a GMM, but in this case, the number of
components is fixed to four (the number of different classes).
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(g) OSRAD (h) POSRAD (i) NL

(j) PROPOSED

Fig. 3. Comparative of different filter for synthetic image (Fig.2)
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TABLE I
SNR RESULTS

Filter SNR Parameters

Noisy Image 20.46

Lee 21.15 N =1 o4 =002 Window 3x3

Kuan 21.23 Ny =1 o4 =0.02 Window 3x3

Lopes Gamma MAP 23.78 Window 5x5  Number of Looks (L) 200

Frost 23.44 Window 5x5

SRAD 2241 A =0.001  njter = 156 ROI for noise estimation selected by user*

DPAD 24.24 At = 0.3  njter = 9 Noise estimation (Cs): Local Mode with Windows Size 13x13

OSRAD 23.53 Ay =05 njter =5 o = 0.05, tang = 3, ROI for noise estimation selected by user*

POSRAD 23.66 At =0.05 njter =28 0 = 0.05 p = 0.05, Gamma mixture model (GMM) of three components

NL Means Speckle 23.5 M= 3, a =20, h=1

Proposed 24.32 A¢ = 0.1 njter = 14 g(s) defined in Section. GMM of two components IV-A1 K = 1013 Py csnota = 0.99
TABLE II
@ RESULTS

Filter Q Parameters

Noisy Image 1

Lee 1 Nu =1 o0, =0.02 Window 5x5

Kuan 1.567 Nu =1 o0, =0.02 Window 3x3

Lopes Gamma MAP 1.771 Window 9x9  Number of Looks (L) 2000

Frost 0.53 Window 3x3

SRAD 5.129 A¢ =0.3  njter = 4 Noise estimation (Cs): ROI for noise estimation selected by user (Fig.5)

DPAD 2.817 At = 0.3  njter = 10 Noise estimation (Cs): Local Mode with Windows Size 5x5

OSRAD 4.665 Ay =0.3 njter =7 0 =1, tang = 3, ROI for noise estimation selected by user ((Fig.5)

POSRAD 5.215 Aty =0.3 njter = 6, GMM of four components, o = 0.05 and p = 0.05

NL Means Speckle 3.427 M=20, a =1, h=0.8

Proposed 5.387 Ay = 0.3 njter = 15 g(s) defined in Section.IV-A2 with n = 2, GMM of four components, o = 0.05 and p = 0.05

Results are shown in Table II. As in the first experiment, our
filter achieves the best result. In this case, we use a different
configuration of memory function, to show the versatility of
the memory mechanism. Operation over eigenvalues is not
made here, i.e. S{D} = D. Furthermore, another memory
function is used which does not use a thresholding, concretely,
expression of Eq.(10). We have selected a exponent of n = 2
(first green curve of Fig.1) to carried out the experiment.
Ptissue (2, Y, t) corresponds to probability map whose a priori
probability is the highest for the same reason argued in SNR
experiment. Images filtered are shown in Fig.6. Except of
diffusion based filters and NL, the rest blur tinny structures.
Our filter manage to enhance edge definition and at the
same time transform region inside tinny structures into nearly
constant zones.

B. Real Images

Synthetic experiments have demonstrated that the proposed
filter outperforms the common speckle filters proposed in
the field of medical image filtering. Particularly, our filter
achieves the best numerical results according to SNR and Q
measures. In this section, we compare the performance when
real ultrasound medical images are considered. With this
purpose, we use an IVUS image and a 3D Cardiac image.

1) IVUS: The IVUS image we filter in this experiment
has been acquired with the Galaxy II IVUS Imaging System
(Boston Scientific) with a catheter Atlantis SR Pro 40 MHz
(Boston Scientific) [2]. These Real-time Radio-Frequency
(RF) data has been stored with a 12-bit Acquiris acquisition
card with a sampling rate of 200MHz. RF data are prepro-
cessed using a image reconstruction algorithm [38] to finally
obtain the polar representation of the envelope, showed in Fig

7.(b) . Polar image is transformed to Cartesian coordinates for
ease of visualization. This representation is shown in Fig7.(a).
Both images has been logarithmically compressed to enhance
visualization.

(a) Cartesian coordinates (b) Polar coordinates

Fig. 7. IVUS image used in the experiment in both coordinates systems
Although we show the resulted image after filtering in
Cartesian coordinates, filtering has been performance in the
polar domain, without no logarithmic compression. The IVUS
image contains three type of plaques such as calcified, lipidic
an fibrotic and one different kind of tissue, Lumen [2]. To
obtain probability maps we model the speckle as a random
process which follows a mixture of density functions, as
it is proposed in [2]. In this paper, it is argued that each
component of the mixture of density functions follows a
Rayleigh distribution, because Fully-Formed Speckle arises.
In order to model the mixture of density function for
each type of tissue: calcified, lipidic, fibrotic and Lumen, we
propose a Gamma Mixture Model (GMM) for each one. In all
tissues fully-formed speckle appears, then according to [26]
Gamma distribution is suitable for modelling linear combi-
nation of Rayleigh R.V. In the algorithm for pre-processing
[38] a linear combination of envelope samples is performed
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(a) Lee (b) Kuan (c) Frost
(d) MAP (e) SRAD (f) DPAD
(g) OSRAD (h) POSRAD (i) NL

(j) PROPOSED

Fig. 6. Comparative of different filter for synthetic image (Fig.4)
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because one of the steps is a Butterworth filter. The number
of components of the GMM has been selected maximizing
Kolmogorov Smirnov statistic and Kulback-Leibler divergence
between the GMM and the empirical distribution. Parameters
of each Gamma class is estimated using the EM algorithm
[36]. The tissue which is filtered is the Lumen, because it
does not contain important medical information in contrast to
calcified, lipidic and fibrotic plaques.

The selection of the filter parameters is shown in Table
IV. These parameters has been chosen so as to, in our
opinion, obtain the best trade-off between filtering and detail
preservation. Filtered images has been transformed into a
Cartesian system followed by a logarithmic compression.
Results are shown in Fig.8. Lee, Kuan, Frost and Map filters
do not remove noise in Lumen areas (black regions). On the
other hand, SRAD, DPAD, OSRAD and POSRAD performs
a considerable filtering but they blur small structures. Clearly,
best results are obtained by Non Local Means and the
proposed filter. Both of them performs higher filtering than
the others (Note the noise removal in Lumen zone), but at
the same time they achieve to preserve fine details, specially
in the red angular region. The zoom in this region allow
to demonstrate that details definition and smallest structures
preservation is better in our filter than in the NL filter. This
region is shown in polar coordinates for both filters, Fig.8.(h).
Lines at the middle of the polar image are better defined in
the case of the proposed filter, besides, contrast is higher than
the NL image.

2) Cardiac Image: -Ask Santi for ECO4D information
-Describe the Eco4D we use in this last experiment
-Acquisition Parameters
In this last experiment, we use a 3D cardiac image where three
transversal slides have been acquired: axial, sagital and coro-
nal. Each 2D image is filtered to compare the performance.
Three slides in a 3D representation are shown in Fig.9. The
mixture of probability densities contains Gamma and Normal
classes. Statistic of cardiac images are well modeled using this
kind of distribution [28], [26]. ptissue(, y, t) is the probability
map of the mixture model class whose mean is the lowest
because we are intending to filter blood in cardiac cavities.
Parameters of each class are estimated using the EM algorithm.
Observing Fig.10 we can realize how classical diffusion filters
(SRAD, DPAD, OSRAD, POSRAD) overfilter structures of
interest, e.g. myocardium. On the other hand, Lee, Kuan,
FROST and MAP performs an insignificant noise removal.
Again, Non Local Means and our filter maintains a good
balance between filtering and detail preservation. However,
we state that the proposed filter maintain details and edge
definition better than NL does. In order to support it, we
show in Fig.12 some regions which contains considerable
details (Fig.11) and has been filtered by NL and our filter.
Noise has been removed in cavities which is a hard task
due to the presence of strong scatters, specially in axial
image, Fig.(12.(a)). NL means loses details in the myocardium
structure and this does not occur when proposed filter is
used. As an example, poor definition is obtained when NL
is performed in zones of myocardium where intensity is not

Fig. 9.

3D Cardiag image used for filtering

very high (See bottom-right zone in Sagital Image, Fig.12.(b)).
If we observe Coronal image, Fig.12.(c), the lost of details is
more noticeable. Note the absence of low intensity zones in the
bottom-right corner in the case of NL. Our filter achieves to
maintain them and besides, a better definition in areas located
on the middle is obtained.

V. CONCLUSION

We have presented an anisotropic diffusion filter for medical
ultrasound images which allows preserving details of tissues
while noise removal is performed in unisterenting areas se-
lected by user. Classical speckle filters and diffusion-based
ones tend to overfilter medical images, as a result, useful
medical information is lost. In our case, detail preservation
is achieved by a memory mechanism, implemented as a evo-
lutionary differential equation for the diffusion tensor. This is
the main contribution of the paper. This evolutionary equation
is tissue selective, because relaxation time depends on the
uninsterenting zone probability. Experiments shows that our
filter performs better than classical and diffusion filters does.
The highest SNR and Q values have been obtained when
synthetic images have been filtered with the proposed one.
Moreover, according to IVUS and cardiac filtered images, our
filter maintains finest details such as edges definition and small
structures and performs a considerable filtering in zones where
practically no medical information is expected, e.g Lumen and
blood in cavities.
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(a) Lee (c) Frost

(e) SRAD (f) DPAD

(g) OSRAD (h) POSRAD (i) NL

(j) PROPOSED Detail comparison between NL and Proposed (red region)
Fig. 8. Comparative with different filters for IVUS image
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TABLE III
PARAMETERS FOR IVUS IMAGE (CAN BE OMITTED)

Filter Parameters

Noisy Image 1

Lee Nu =1 o0y =0.2 Window 6x6

Kuan Nu =1 o0y =0.2 Window 5x5

Lopes Gamma MAP Window 9x9  Number of Looks (L) 2000

Frost Window 3x3

SRAD A¢ =0.3 Niter = 10

DPAD Ap = 0.3  njter = 10 Noise estimation (Cs): Local Mode with Windows Size 5x5

OSRAD At =0.3 njter = 18 o = 0.5, tang = 0.05, ROI for noise estimation selected by user ((Fig.5)
POSRAD At =0.3  njter = 6, GMM of four components, o = 0.05 and p = 0.05

NL Means Speckle M= 6, a =6, h=0.05

Proposed A¢ = 0.3 njter = 19 g(s) defined in Section.IV-A2 with n = 5, GMM of four components, o = 0.05 and p = 0.05

(i) NL (j) Proposed

Fig. 10. Comparative with different filters for Cardiac image
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Fig. 11. Regions for zooming in Axial, Sagital, and Coronal slides

(a) From left to right: Original, NL, and Proposed for Axial Slide

ey

(b) From left to right: Original, NL, and Proposed for Sagital Slide

(c) From left to right: Original, NL, and Proposed for Coronal Slide

Fig. 12. Detail comparison in 3D Cardiac Image for NL and Proposed Filter
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Abstract— Recently, some methods have been proposed for
filtering multi-coil MRI acquisitions with correlation between
coils. Those methods are based on statistical models of noise
to develop a Linear Minimum Mean Square Error (LMMSE)
filter. The advantage of LMMSE-based filters stems from
their simplicity and robustness. However, they exhibit some
drawbacks: their performance strongly depends on the under-
lying statistical model and on the way the local moments are
estimated. The first problem can be avoided when considering
effective values provided by recent studies on the models of
noise in multi-coil systems with correlation between coils. How-
ever, the local moments are estimated in square neighborhoods
which can include different kinds of tissues. Thus, the local
variance is biased towards upper values, which results in an
inaccurate estimate in regions close to tissue boundaries. In this
work we propose to overcome this problem by introducing an
anisotropic diffusion step in the LMMSE estimate for correlated
multi-coil systems which improves the estimation of the signal in
regions where other LMMSE methods fail. Results demonstrate
the better behavior in different noisy scenarios.

Index Terms— MRI, LMMSE, multi-coil, estimate, filtering.

I. INTRODUCTION

Statistical models of noise in magnetic resonance (MR)
depend on the scanner coil architecture. In the simplest
case (a single-coil acquisition) the complex spatial MR data
is typically assumed to be a complex Gaussian process,
where real and imaginary parts of the original signal are
corrupted with uncorrelated Gaussian noise with zero mean
and equal variance. Thus, the magnitude signal calculated as
the envelope of the complex signal is Rician distributed [1].

However, this simple case does not hold in modern ar-
chitectures that include new acquisition technologies aiming
to speed-up the acquisition of MRI. These methods are
commonly referred to as Parallel Magnetic Resonance Imag-
ing (pMRI), and are based on the simultaneous acquisition
of different parts of the subsampled k-space by different
receiving coils. As a consequence, in these more complex
architectures, the Rician model is not valid any more.

Finding a proper statistical noise model in pMRI becomes
important for anatomical evaluation and as a previous step for
segmentation, registration or tensor estimation in diffusion
tensor MRI (DT-MRI) [2]. When multiple-coil MR acquisi-
tion systems are considered, the noise in each receiving coil
in the k-space is modeled as a complex stationary additive
Gaussian noise process, with zero mean and equal variance
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[3]. Under the assumptions of noise components identically
and independently distributed with no acceleration (the k-
space is fully sampled); the composite magnitude signal
(CMS) calculated as the sum of squares (SoS) of the received
signal in each coil follows a non-central ) (nc-y) distribution
[4]. The noise variance is the same for all image points in
both the k-space and x-space domains, i.e., the noise in the
image may be considered spatial-stationary.

This statistical behavior does not hold when the coils in
the scanner show a different variance of noise or under the
presence of correlation between coils. In practical cases,
correlation between coils exists, and therefore, the standard
nc-y model is not valid. In [5], the authors showed that if
multiple coils and correlated noise are considered, the data do
not strictly follow a nc-). However, for practical purposes, it
can be modeled as such, but taking into account two effects:
1) Effective parameters must be considered. Thus, due to
the correlation, the distribution is very similar to a nc-) but
considering a smaller number of coils and a greater variance
of noise. 2) The effective parameters will also depend on
the signal and hence on the position within the image. As a
result, there will be different variance of noise in different
areas of the image and the pattern of noise will be spatially
variant, and the noise becomes non-stationary.

Due to these effects, an improper estimate of the effective
parameters and a wrong supposition on the statistical model
may cause an inaccurate estimate of the actual signal. Thus,
in [6], a methodology to estimate the effective parameters
in the presence of correlation between coils was proposed
as well as the extension of the LMMSE filter to the case of
correlated systems.

The main advantage of the LMMSE filters stems from
their simplicity and robustness. However, their performance
strongly depends on the underlying statistical model. An
additional problem lies in the way the local moments are
estimated. In those voxels corresponding to image edges,
the square neighborhood comprises different kinds of tissues.
Thus, the local variance increases and the LMMSE provides
inaccurate estimates which results in a poor estimate of the
actual value.

In this work, we propose to overcome this limitation by
introducing an anisotropic diffusion step in the LMMSE
estimate for correlated pMRI which improves the estimation
of the signal in the regions where the LMMSE method
proposed in [6] and conventional LMMSE methods fail.
Results obtained from multiple-coil data evidence the better
performance of the proposed filter with respect to other state-
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of-the-art methods for all the noisy scenarios considered.

II. BACKGROUND
A. Noise Model

Noise in multiple coil systems, if the k-space is fully
sampled and SoS is used to recover the CMS, is assumed to
follow a nc-) model [4], [7], [8] with parameters L (number
of coils) and G,% (variance of noise in each coil) and with
probability density function (PDF):

2 2
n n

AL M ALM
pML(ML‘AlnGYHL) = éiMie 20"% IL—] < l(;_ L>a (1)

with My (x) >0, A (x) = Y4, |A;(x)|* and A;(x) the original
complex signal in each coil, I;(-) the L-th order modified
Bessel function of the first kind. In the background, this PDF
simplifies to a central } (c-)).

When the variance of noise varies from coil to coil or there
is some correlation between coils, the statistical distribution
of data is affected. This deviation from the ideal case usually
happens in multi-coil systems [9].

The general case can be formulated considering a covari-
ance matrix, X, where the correlation terms are considered
in the off-diagonal elements. For this case, the distribution
does not follow a nc-). However, the nc-y becomes a
good approximation of the actual distribution when effective
parameters of L and o, are considered [5]:

A+ (tr(D))?
Leff(x) - A* (X)ZA(X) + ||Z||1%’ (2)
Oeir(x) = llrt(fi){) v

where || - |[|r is the Frobenius
[Ar(x)---AL(x)]".

From this equations, one should notice that the effective
variance of noise increases due to the correlations between
coils, whereas the effective number of coils is reduced. Ad-
ditionally, both effective values will depend on the position,
X, so the distribution is non-stationary. However, the product,
Legr(x)02:(x) = tr(X) = Y&, 67 = Lo?, does not depend on
the position.

norm and A(x) =

B. Noise Filtering

In this section we present the filtering schemes that make
use of the underlying statistical models of noise. The main
advantage of using these methods is that they are based
on an estimation philosophy. The simplest case is the so-
called conventional approach (CA) which is an averaging
of the squared signal with bias removal, assuming a Rician
distribution of the data. Thus, the filtered signal is an estimate
of the actual signal without any source of noise and, when
there is no information to obtain a proper estimate of the
signal, the noisy data is preserved. In the case of the nc-%,
the estimate is:

A(x) = /max ((M(x))x — 262L,0). @)

Note that the sample estimation, (-)y, is used to estimate the
second order moment:

(ME®)) = —

Y M%), )

n@I,&,

with n(x) a neighborhood centered in x, and |n(x)| its
cardinal.

Note also that this is a zero order estimate of the signal.
Instead of this approach, a linear model can be adopted which
takes into account not only the first moment of M7 but also
the second order moment in the local neighborhood. The
linear model give rise to the LMMSE estimate. The LMMSE
with Rician model is the simplest case when L =1 and no
correlation is considered. The importance of the formulation
presented in Egs. (2) and (3) is that the formulation of the
filters do not need to be recalculated, since the effective
values implicitly decorrelate the noise between coils and
the nc-)y model can be used directly. The Rician LMMSE
model was proposed in [2], whereas the nc-) extension was
presented in [10], [6]:

A2(x) = (M7 (x))x — 2L} + KL (x) (MF(x) — (M (x)}x), (6)
where Ki,(x) is defined as:

403 (M (X))~ L07)
(M} (x))x — (M (x))?
Note that, when there is some correlation between coils,

the effective values shown in Eqs. (2) and (3) must be used
instead of L and o, [6].

KL(X) =1-

@)

ITI. ANISOTROPIC DIFFUSION LMMSE FOR
CORRELATED DATA

One of the problems of the LMMSE philosophy is that
it is based on the computation of the mean and variance of
the data being filtered according to an assumed noise model,
which is usually accomplished by calculating local moments
over square neighborhoods. In pixels corresponding to image
contours, the local moments estimate results in an inaccurate
calculation of the Ky (x) term of Eq. (7), which bias the
value towards 1, due to an increase of the local variance
(M} (x))x — (M?(x))2. The effect is that image is not filtered.
This is a desired property of the LMMSE philosophy, since
it is preferable to preserve the noisy value rather than assume
a poor estimate.

However, a proper estimate can be consider if the neigh-
borhood is established in the tangent direction of the border
instead of square neighborhoods. This way, the local mo-
ments can be calculated along the borders. For this purpose,
we adopt the anisotropic scheme proposed in [11] for the
Rician case and we adopt it for the correlated nc-). This way,
the correlation of multiple coil acquisitions is considered and
the behavior of the correlated nc-y LMMSE is improved in
the tissue contours.

We propose to adapt the correlated nc-y LMMSE into a
Partial Differential Equation scheme that models a diffusion
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process governed by the following equation:

u(x,0) = (ME(x))x+ KL(x)(ME(x) — (M} (x))x)
w = div(DVu(x,1))

®)
where D is the diffusion tensor depending on the local
statistics of the image and on the noise model. The matrix
D can be expressed in a diagonal form with the eigenvectors
v;, where i varies from 1 to the number of the dimensions
of the image. In the 2D case it is defined as:

. M0 T . M = K
D—E< 0 A )E , with { A o= 0 )

with £ = (v},v5). We choose the eigenbase obtained from
the structure tensor calculated from u(x,0) as follows:

T = G * (Vou(x,0) - Vou(x,0)") (10)

where G, is a Gaussian kernel with standard deviation
o, and Vsu(x,0) is the gradient of the LMMSE estimate
without bias correction filtered by a Gaussian kernel with
standard deviation . The eigenbase E is obtained from the
diagonalization of T.

The statistical information is included in the diffusion
equation scheme by assigning Kj(x) obtained from the
nc-) LMMSE as the eigenvalue associated to the eigenvector
tangential to the contour. This definition takes the advantage
of the coefficient K;, when it is close to 1, which means that
there are more than one type of tissue in the neighborhood.
In this case, filtering is performed along the detected contour.

Note that this formulation complements the correlated
nc-)y LMMSE method, which makes use of isotropic neigh-
borhoods, by adding an anisotropic diffusion in along the
contours detected within the neighborhood of each voxel.
Hence, the initial estimate is, at least, as good as the
isotropic nc-y LMMSE method and refines the estimate
in the tissue contours in just a few iterations (we con-
sidered fe.nq = 5 iterations with a time step of 0.1). Af-
ter the diffusion process, the bias is corrected as ;\\(x) =

}1/ max (u(X, fend) — 2Lefr(X) 6%(x),0). The 3D extension of
this filter can be obtained easily considering a planar neigh-
borhood obtained from the plane tangent to the contour
of the image. A semi-implicit scheme was adopted for the
numerical implementation of the diffusion equation.

IV. RESULTS

To test the performance of the filters we considered a
synthetic experiment. A phantom was built using different
levels of noise for a noticeable level of correlation between
coils (p = 0.1). The phantom is a two-dimensional syn-
thetic slice (see Fig. 1) from a BrainWeb MR volume [12]
with intensity values in [0 — 255]. An eight-coil system is
simulated using an artificial sensitivity map coded for each
coil so that A?(x) = Y, |A;(x)|>. The signal in each coil is
corrupted with complex Gaussian noise with o, (in both the
real and imaginary parts) ranging from 1 to 20. The CMS

(a) Synthetic Image

(b) Noisy Image

Fig. 1. Phantom obtained from a BrainWeb MR volume [12] and the
simulated noisy image for an eight-coil system corrupted with ¢, = 10 in
both the real and imaginary parts and correlation between coils p =0.1.

is reconstructed from the data in each coil using SoS. One
hundred realizations were generated for each ;.

The estimates of Ls and o were obtained following the
method proposed in [6]. All the isotropic local moments were
calculated using 7 x 7 neighborhoods. Five filters were tested
with the proposed phantom. 1) The conventional approach
(CA) for the nc-y statistical model described by Eq. (4).
2) The Rice LMMSE, where no correlations and L =1 are
assumed (Rice-LMMSE). 3) The nc-y LMMSE without the
assumption of correlation (nc-y-LMMSE). 4) The correlated
nc-y LMMSE with the estimation assuming correlations be-
tween coils (c-nc-y-LMMSE). 5) The proposed anisotropic
version of the c-nc-y-LMMSE method.

A visual comparison is depicted in Fig. 2 for o, =
10 and coils correlation p = 0.1. The performance of
the c-nc-y-LMMSE method results in a better estimate
of the values in homogeneous regions compared to the
nc-x-LMMSE filter. This behavior owes the correction of
the effective values. However, there still are some unfiltered
regions in the boundaries of tissues because of the inaccurate
calculation of the coefficient K;. This effect is avoided with
the proposed filter (Fig. 2.(e)) where the anisotropic filtering
performed along the contour of tissues results in a better
definition of edges. Both the CA and the Rice-LMMSE
methods underestimate the value of K; (in the case of the
conventional approach is equal to zero) which provides an
over-smoothed image due to a wrong statistical assumption
(Rice instead of nc-)) or an oversimplified estimate (zero
order estimate in the case of CA).

The numerical comparison between methods was per-
formed by using two quality indexes: the Structural Similar-
ity (SSIM) index [13] and the Mean Squared Error (MSE).
The SSIM provides a measure of the structural similarity
between the ground truth and the estimated images. The
closer to 1, the better the quality is. These quality measures
were applied to those areas of the original image with
intensities greater than zero in order to avoid any bias due to
non relevant parts of the image. The results for an increasing
o, are shown in Fig. 3. Note that the proposed method
obtains the best performance compared to the rest of the
LMMSE-based methods. This result is due to the better
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a) Conventional Approach (b) Rice-LMMSE

Fig. 2. Filtered images from a phantom simulated in an eight-coil system for ¢, = 10 and correlation between coils p =0.1.
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Fig. 3. Quality measures for the LMMSE-based schemes for an increasing
0,. These values were obtained as the mean value of 100 independent
experiments of an eight-coil system and correlation between coils p =0.1.

estimate obtained in the neighbors of the image contours,
where different tissues cause an inaccurate estimate of Kj.

V. CONCLUSIONS

In this work we presented a methodology to avoid inaccu-
rate estimates of the signal in neighborhoods close to tissue
boundaries. This problem usually appears as noisy regions
when applying LMMSE-based filters, which is due to an
overestimation of the local variance. We propose to include
an anisotropic diffusion step which acts in regions where the
local variance is overestimated. Thus, the diffusion process
performs an estimate in a tangential direction to the contours
or tissues while the contours are preserved.

The proposed method takes advantage of the isotropic
LMMSE for correlated multi-coil systems and performs

(c) nc-x-LMMSE

(d) c-nc-y-LMMSE (e) Proposed

anisotropic filtering in regions where the LMMSE cannot
provide a suitable estimate of the variance due to the
presence of multiple tissues in the neighborhood. Thus, the
implementation of the proposed method provides an estimate
of the signal at least as good as that one obtained with
the isotropic LMMSE with the advantage of providing well
defined contours of tissues in those regions where isotropic
LMMSE methods fail. Results obtained with an increasing
o, of noise and a noticeable correlation p = 0.1 exhibit the
desired behavior of the proposed filter, which obtains better
results for both the MSE and MSSIM in all noisy scenarios.
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