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Resumen

Esta tesis se centra en el analisis y procesado de imnager83 ecocardioga cas, siendo
su objetivo principal proveer el soporte tecnobgico quegsmita una correcta cuanti cacon
de insu ciencias cardiacas. Se busca proporcionar results objetivos y no sujetos a la
variabilidad intra e interobservador existente en el mundde la interpretacon radiobgica.

En particular, la tesis se enfoca en dos tareas principal€s$) la caracterizacon de las
propiedades diramicas del ventrculo izquierdo y (2) la dteccon de estructuras cardiacas
del corazn. Para ello, se plantean una serie de nmetodosepermiten estimar la deforma-
con del miocardio e identi car diferentes estructuras cediacas como la \alvula mitral, el
eje largo del ventrculo izquierdo y la \alvula aortica. Adenas, se lleva a cabo una revi-
sbn de las ecnicas de speckle tracking y un extenso aigls sobre la in uencia que tienen
diferentes estrategias en la precison de la ecnica de spkle tracking para estimar el des-
plazamiento y el esfuerzo. La metodologa propuesta para tleteccon de las estructuras
cardiacas combina una caracterizacon probabilstica yestructural del tejido valvular, la
transformada de Hough para estructuras circulares y la teca de programacon multi-
dimensional. Esta metodologa permite reducir por compte la intervencon de personal
especializado para segmentar las cavidades del coraonuenesquema de segmentacon
multicavidad. Por otro lado, la principal contribucon en elarea de registrado de imagenes
es doble. La primera viene dada por la incluson de modelog dpeckle mas adecuados a
los datos de ultrasonido bajo los enfoques de registradoréiby difuson difeonor co. La
segunda, por un extenso estudio sobre la in uencia de digtis estrategias en la precison
de las tcnicas de speckle tracking, como el uso de dististmodelos de speckle, diferentes
modelos de transformacon y optimizacon. Se estudian,denas, los efectos de incluir la
informacon estructural del miocardio en las ecnicas despeckle tracking para aumentar
Su precison.

Finalmente, esta tesis tamben tiene contribuciones peticas pertinentes para su utili-
zacon en la pactica clnica. A lo largo de la tesis, se hgodido comprobar la importancia,
el potencial y la relevancia del esfuerzo para cuanti car luncon cardiaca y evaluar di-
ferentes patologas como la isquemia del miocardio, la imsiencia mitral funcional o
isqemica, y la disincrona. Por lo tanto, una estimacon precisa de tal medida es fun-
damental. De esta forma, se han propuesto diferentes esqasnpara (1) la deteccon sin
supervisbn de las estructuras cardiacas; (2) la clasi c@n de tejido valvular y (3) la
estimacon de la deformacon mio@rdica en imagenes delltrasonido.

Palabras clave: Estimacon del Esfuerzo, Speckle Tracking, Modelos de Spde, Esti-
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macon de Maxima Verosimilitud, Caracterizacon de Tejido Valvular, Ultrasonido, Eco-
cardiografa.
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Abstract

This thesis focuses on the analysis and processing of 3D @erdiographic imaging,
being its aim to provide technical support to accurately agss di erent myocardial failures
from ultrasound data of the heart. Results provided are sohgto be robust, independent
of the intra- and inter-observer variability common in radological interpretation.

Speci cally, the thesis focuses on two main tasks: (1) the ahacterization of the dy-
namic properties of the left ventricle and (2) the detectiorof di erent structures therein.
For this purpose, methods for the estimation of motion and stin are proposed, as well as
a method for identifying the di erent cardiac structures, sich as the mitral valve, the long
axis of the left ventricle and the aortic valve. For the sakefoccomprehensiveness, we in-
troduce a thorough review of image registration techniqueg/hich surveys the theoretical
foundation of the models and classi es them according to thibasis. Alongside, a review
of the most relevant speckle tracking techniques and an ert@ve analysis of the in uen-
ce of the di erent speckle tracking strategies in motion andtrain estimation is carried
out. The methodology used for detecting the salient cardiastructures is based on pro-
babilistic and structural tissue characterization, the Hogh transformation for circles and
multidimensional dynamic programming. This approach prades a robust and accurate
detection to initialize multicavity segmentation techniques without any user interaction.
On the other hand, the main contribution concerning image gastration is twofold: rst,
the inclusion of accurate models for speckle, using a freerh deformation and a di eo-
morphic di usion model; second, the in uence of the specklgacking strategies {such as
the use of di erent speckle, transformation and optimizabn models{ in the motion and
strain accuracy is extensively studied. The proposed studylso takes into account the
improvement of the accuracy of the method when myocardial rsictural information is
included into the speckle tracking techniques.

Finally, this thesis also has relevant practical contributbns to be used in clinical prac-
tice. Throughout the thesis, we show and emphasize the impgance, the potential and the
relevance of the strain to quantify cardiac function and asss di erent pathologies, such
as myocardial ischemia, functional or ischemic mitral insciency, and dyssynchrony.
Therefore, an accurate estimation of such measure becomsseatial. We propose dif-
ferent schemes for (1) unsupervised detection of cardiaawsttures; (2) valvular tissue
classi cation and (3) estimation of myocardial deformatia in ultrasound images.

Keywords: Strain Estimation, Speckle Tracking, Speckle Model, Maxiom Likelihood
Estimation, Valvular Tissue Characterisation, Ultrasoundimaging, Echocardiography.
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Captulo 1

Introducci  on

n este captulo se presenta una visbn general de la tesis donde
E se indica su motivacon y las principales limitaciones en el
procesado de inagenes ecocardioga cas. Ademnas, se establecen
los objetivos principales de la tesis y se los contextualiza. Luego,
se plantea la metodologa propuesta para la consecucon de los
objetivos propuestos y las principales contribuciones. Porultimo,
se describe la estructura de la tesis.

1.1 Motivaci on

Las enfermedades cardiovasculareE£CV s) son la principal causa de muerte en el mundo.
Estas enfermedades involucran una amplia gama de trastornos desde hignson, enfermedades
cerebrovasculares, insu ciencias cardiacasliC s) y coronarias, hasta casos nas espec cos tales
como enfermedades cardiacas congenitas y cardiomiopatas. Se habla d€ cuando la funcon
del coramn se encuentra alterada o no bombea su ciente sangre para aldiaser a losorganos,
musculos y tejidos del organismo. Cuando el coraon empieza a fallar, ebrganismo lo detecta
inmediatamente y pone en marcha diferentes mecanismos compensatoriggr lo que muchos
pacientes no llegan a percibir los sntomas anormales que mani esta etoraon. Estos meca-
nismos lo son e caces durante cierto tiempo, luego el organismo no pdle compensar el fallo
en el bombeo del coramn y colapsa. Existen diferentes factores que soeterminantes para el
desarrollo delC s, como por ejemplo la insu ciencia mitral isquemica o funcional el remodelado
ventricular o incluso las asincronas.

Se estima que en 2012 murieron cerca de 17.5 millones de personas [BGV , representando
un 31 % del total de muertes. Las personas con enfermedades cardiovasceRio que tienen un
alto riesgo cardiovasculat necesitan de una deteccon temprana de la enfermedad y la asisteia
medica correspondiente mediante un seguimiento adecuadoWHO, 2015. En este sentido, el
procesado de imagen es una herramienta fundamental para la ayuda alagjrostico medico, ya
gue permite fusionar la informacon estructural (tomografa computar izada o computed tomo-
graphy (CT ), resonancia magretica omagnetic resonance(MR ), ultrasonido (US)) y funcional
(tomografa computarizada de emison positrones o positron emission tomography (PET ), to-
mografa computarizada de emison monofobnica o single photo emission computed tomography

LEl riesgo cardiovascular se debe a la presencia de uno o varios fact®reomo hipertenson, diabetes
o hiperlipidemia entre otros.
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(SPECT ), resonancia magretica funcional ofunctional magnetic resonance(fMRI )). Adenas,
permite analizar las imagenes de forma que las conclusiones extradasean repetibles y por ende,
no se encuentren sometidas a una variabilidad interobservador.

1.1.1 Planteamiento del problema

La funcon mio@rdica se caracteriza mediante diferentes paemeros estructurales y funcio-
nales de los cuales varios se pueden extraer directamente del arafisile las imagenes cardiacas.
En la clasi cacon propuesta por Frangi et al. (200J), se distingue entre los paametros globales,
como el volumen del ventrculo izquierdo y la fraccon de eyecon; y los paametros regionales,
como el esfuerzo y el engrosamiento de la pared del miocardio. La vejgade los paametros
regionales frente a los globales es que permiten caracterizar los factom@&a@nicos locales que
in uyen sobre la funcon cardiaca.

La funcon cardiaca regional tiene un papel importante en el tratamiento y diagrostico de
diferentes patologas cardiacas como la insu ciencia mitral Messas et al, 2001), isquemia (Yeon
et al., 2003, Voigt et al., 2003 y asincronas (Su oletto et al. , 2009. La deteccon temprana y el
tratamiento de las regiones anormales tiene importantes implicacionedricas ( Abraham et al.,
2007, por ejemplo, puede ser utilizada para predecir y prevenir camiuis globales que nalmente
producian una IC. En particular, el esfuerzo (deformacbn del tejido ostrain) y la velocidad de
la deformacon (strain rate) que sufre el miocardio son dos biomarcadores muy utilizados para
evaluar la funcon mioardica regional ( Dandel et al., 2009. Por ejemplo, Messas et al.(2007)
hacen uso de la velocidad de deformacon para evaluar la contractilidade los nusculos papilares
de forma no invasiva y sin utilizar una instrumentacon especial para medir estos nusculos. En
particular, en este trabajo los autores muestran que una disfuncoren los rmusculos papilares del
ventrculo izquierdo puede disminuir la regurgitacon mitral mediante la reduccon de las fuerzas
que sujetan los velos valvulares|éa ets tethering). Por otro lado, Voigt et al. (2003 utilizan
la velocidad de deformacon y el esfuerzo regional para diferenciaranas isqemicas. De forma
similar, Su oletto et al. (2006 muestran que el esfuerzo puede ser utilizado para cuanti car la
asincrona y predecir la respuesta, inmediata y a largo plazo, a la tepia de resincronizacon
cardiaca.

Hoy en da, existen diferentes modalidades de inagenes nedicastilizadas para caracterizar
la funcon mioardica, siendo las nas relevantes: angiografa con Rayos-X, CT, angiografa con
CT, US, MR, fMRI , PET , SPECT . Sin embargo, de entre todas las modalidades existentes,
US es la tcnica nas elegida para el diagrostico y seguimiento de la rayora de las cardiopatas
(Mann et al., 2014. Esto se debe a las ventajas que ofrece la ecocardiografa resped las otras
modalidades, como por ejemplo:

1. Es simple, barata y porttil: comparado con MR, los sistemas deUS son muy renta-
bles y porttiles. Adenas, esta modalidad puede ser utilizada en bdo tipo de pacientes,
incluyendo tambén pacientes con potesis que son sensibles a$ campos magreticos.

2. Los sistemas ddJS son completamente seguros: el ultrasonido no emite radiaciones ioni-
zantes perjudiciales para la salud, a diferencia d€T , PET , SPECT , y la angiografa.
No hay efectos biobgicos negativos que se hayan reportado, siempre y cuamde respeten
las directrices para el uso de la ecografa diagrostica Barnett et al., 2000.

2
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3. La ecocardiografa proporciona imagenes de alta resolucon en tiempaeal: los sistemas ac-
tuales permiten capturar imagenes 3D reales en cecimas de segundosegiando a conseguir
secuencias de hasta seis imagenes por segundo, a diferenciaMi y CT .

Desde la introduccon de los sistemas ddJS, su difusbn ha sido tal que hoy en da es impen-
sable una cardiologa asistencial sin esta modalidad de imagenes quegroporciona informacon
anabmica y funcional dedigna. Actualmente, la ecocardiografa 3D (3DE) proporciona me-
diciones precisas y con ables para el aralisis volunetrico y la evaliacon funcional de ambos
ventrculos ( Shimada and Shiotg 2011, Grapsa et al, 201Q Muraru et al., 201Q van den Bosch
et al., 2006. Es por ello que esta tesis se centra en el aralisis de inagenes 3&ocardioga cas
transtoacicas y transesofgicas. En particular, se enfoca en la caradrizacon de las propiedades
diramicas del ventrculo izquierdo y en la deteccon de diferentes estructuras dentro del mismo.
El musculo del ventrculo izquierdo tiene particular import ancia, pues es el encargado del bom-
beo de sangre oxigenada hacia el resto del cuerpo. Sin embargo, gran partelds ecnicas aqu
detalladas se pueden utilizar para detectar otro tipo de estructuragsardiacas como tamben para
caracterizar el ventrculo derecho.

1.2 Objetivos

Dada la importancia que hoy en da tiene la ecografa en las prcticas clnicas, en esta
tesis se plantea como objetivo principalproveer el soporte tecnobgico que permita una correcta
cuanti cacon de insu ciencias cardiacas mediante el aralisis y procesado de ecocardiografas,
del cual se desprenden los objetivos que se presentan en la Figurd y se plantea lo siguiente:

= Identi car los marcadores conunmente utilizados para caracterizar la funcbn cardiaca
mediante ecocardiografas.

= Proveer el soporte tecnobgico a la investigacon de diferentes grpos clnicos, proponiendo
una o varias aplicaciones que persigan la automatizacon creciente en ahalisis de image-
nes. De esta forma, se busca proporcionar resultados objetivos, no sigjs a la variabilidad
interobservador o intraobservador existente en el mundo de la intgretacon radiobgica,
en tiempos moderados y, eventualmente, compatibles con la pacticalnica rutinaria para
cuanti car la funcon cardiaca mediante ecocardiografas.

Como objetivos parciales para la consecucon de este ultimo propsio se identi can los
siguientes (en gris oscuro en la Figurd.1):

1. Implementar un procedimiento que permita identi car las principales estructuras cardia-
cas.

2. Implementar un procedimiento de seguimiento de puntos materias del miocardio que
incorpore la informacon de speckel

Por otro lado, para la resolucbon de estos objetivos es necesaria la cortgedn de los siguientes
objetivos secundarios (en gris claro en la Figurd..1):

= Familiarizacon con los equipos de ultrasonido y las caractersticas delas imagenes de
ultrasonido.
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Detecci—n de Segmentaci—n
CEIUEES g vigljvula mitral
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Caracterizaci—n de tejido -

Caracterizaci—n
Ecograf'a del tejido
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Figura 1.1: Esquema general de los objetivos y trabajos a futuro de la tesis. En grioscuro se presentan
los objetivos parciales de la tesis, mientras que en gris claro se emeiran los objetivos tangenciales. En
Inea punteada se ponen en contexto diferentes Ineas de trabajs futuros.

= Implementar un procedimiento que permita caracterizar el tejico mioardico.

= Implementar un procedimiento que permita caracterizar el tejico valvular.

= Implementar un procedimiento que permita segmentar el miocard junto con sus cavida-
des preservando su topologa.

= Implementar un procedimiento para la creacon de un modelo geontrico 3D en el cual se
puedan orientar y clasi car las regiones del miocardio acorde a un modelesandar.

= Realizar un estudio de las caractersticas utilizadas para cuanti carla funcon cardiaca y
disenar una metodologa para la medicon y extraccon sistenatica del tensor de esfuerzo.

= Disefar una metodologa para la validacon adecuada de las ecnicagpropuestas para la
estimacon de la deformacon del miocardio.

1.3 Metodolog a y materiales

Como se mencioro anteriormente, el objetivo fundamental de la tes es proveer el soporte
tecnobgico a la investigacon de diferentes grupos clnicos. Promrcionando resultados objetivos,
no sujetos a la variabilidad interobservador existente en el mundo € la interpretacon radiobgica
y, eventualmente, compatibles con la pactica clnica rutinari a para cuanti car IC s mediante la
utilizacon de ecocardiografas. Para tal n se emplea la siguiente metodologa:

= Estudio del estado del arte . Se busca encuadrar el marco teorico en que se desenvuelve
la tesis.

Estudio de los fundamentos de la ecografa (Flower, 2012 Fanet, 2014. Se
haa hincape en su aplicacon al caso cardiaco, es decir, ecocardiograf ( Schiller
et al., 1989 Lang et al., 2005 Hung et al., 2007).

4
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Estudio de los diferentes marcadores utilizados para cuanti car la IC en
ecocardiografa  (Schiller et al., 1989 Ferrandez et al., 2010, poniendo especial
enfasis en aquellos conunmente utilizados para un remodelado vemicular (Geyer
et al., 2010, isquemia (Mor-Avi et al., 2011), asincrona (Galderisi et al., 2007 y
regurgitacon mitral ( Agricola et al., 2007 Mittal et al. , 1971, He et al., 1997).

Estudio de los fundamentos de la meanica de medios continuos (Bonet,
1997. En patrticular se estudiaan las aplicaciones concretas a la me@nia del nuscu-
lo cardiaco (Nash and Hunter, 2000 Usyk and McCulloch, 2003.

Estudio crtico de netodos de seguimiento de puntos materiales en inage-
nes ecocardiogacas (Zitow and Flusser, 2003 Hill et al., 200 Thirion, 1998
Vercauteren et al, 2009. En especial se estudiaan las tcnicas conocidas como
Speckle Tracking(Amundsen et al, 2006 Su oletto et al. , 20086.

= Acondicionamiento de las herramientas computacionales . Se pretende establecer
un marco de trabajo en el cual se puedan integrar fcilmente los distitos desarrollos que
se vayan implementando para satisfacer cada uno de los objetivos de agesis.

Estudio y extenson de la librera insight segmentation and registration
toolkit (ITK) (Johnson et al, 2013. El aralisis y procesado de las imagenes nedi-
cas, en particular de ecocardiografas, requiere una alta carga computémal y di -
cultad. Con el objetivo de facilitar estas tareas se ha creado la librer ITK . Esta
librera es la mas utilizada de todas las disponibles, debido a 8 variedad de herra-
mientas para procesar todo tipo de imagenes nedicas y su poder demputo en
paralelo y en unidades de procesamiento ga co (GPU).

Estudio y extensbn de la librera visualization toolkit (VTK)  (Schroe-
der et al., 2006. Dicha librera proporciona las herramientas adecuadas para poder
computar y procesar los algoritmos de visualizacon para imagenes 3D+t. Serestaa
especial atencon en las capacidades que brinda dicha librera par construir modelos
geonetricos complejos, las cuales se adaptaan al caso del miocardio.

= Implementacon de los algoritmos propuestos

Prototipo de los algoritmos . Una primera aproximacon de los diferentes algorit-
mos propuestos en la tesis se implementaan utilizando el lenguajde programacon
Python (van Rossum and Fred L. Drake 2011 junto con las siguientes libreras
cient cas: Numpy ( Walt et al., 2011, SciPy (Jones et al, 2001), ITK y VTK .
Adenas, se realizaan pruebas unitarias y de integracon para garantizar d buen
funcionamiento de cada uno de los nodulos implementados.

Implementacon de los algoritmos en C++ . Una vez probados los prototipos
implementados en Python, se proceder a implementar los algoritmosre C++ uti-
lizando las libreras ITK y VTK . Los resultados se correlaan con los obtenidos a
partir de los prototipos.

Veri cacon visual de los netodos . Para ello se visualizaan los resultados usan-
do las herramientas correspondientes de la libreraVTK y Qt.

5
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= Validacon de los netodos . El esquema de validacon es dependiente de cada objetivo
particular pero se pueden considerar las siguientes etapas:

Disero experimental . Se implementaa una batera de experimentos con los que se
estudiaa la e ciencia del procedimiento y tamben la sensibilidad de los paametros.

Comparativa de resultados . En funcon de la aplicacon, los resultados se com-
paraan con netodos y/o resultados publicados en la literatura para justi car y
encuadrar la propuesta.

= Escritura de la memoria . En la memoria de la tesis se condensaa el marco teorico,
se motivaan y describian los algoritmos propuestos y se presentaan bs resultados nas
signi cativos.

Las imagenes utilizadas en esta tesis fueron provistas por el servizide cardiologa del Hos-
pital Ro Hortega de Valladolid, Espana y el Hospital Erasmus Medical Ceiter de Rotterdam,
Holanda. En concreto, se adquirieron 12 inagenes de ecocardiografa tranefcica o transtho-
racic echocardiography (TTE ) en el Hospital Ro Hortega y 19 inagenes de ecocardiografa
transesofgica otransesophageal echocardiographyTEE ) en el Hospital Erasmus Medical Cen-
ter. Las adquisiciones se realizaron utilizando un sistema de ultrasdtho comercial Philips iE33
xMatrix (Philips Healthcare, Best, Netherlands) con un transductor X5-1 matrix-array para las
imagenes TTE , y un transductor X7-2t matrix-array para las imagenes TEE . Es importante
destacar la complejidad de una validacbn exhaustiva para el seguimigo de puntos materiales
a partir de imagenes realesTTE o TEE in vivo, debido a la imposibilidad de medir la deforma-
con real en 3D del miocardio. Por ello, la validacon exhaustiva del sgyuimiento de los puntos
materiales del miocardio se realiza mediante la utilizacon de un onjunto de datos singticos.

1.4 Principales contribuciones

Del trabajo de esta tesis se desprenden las siguientes publicaces en revistas y congresos:

A. H. Curiale , G. Vegas-Sanchez-Ferrero, and S. Aja-Ferrandez, \In uence of spedk tracking
strategies in motion and strain estimation,” Medical Image Analysis, Enviado.

A. H. Curiale , G. Vegas-Sanchez-Ferrero, J. G. Bosch, and S. Aja-Ferrandez, \A maximam
likelihood approach to di eomorphic speckle tracking for 3d strain egimation in echocar-
diography,” Medical Image Analysis, doi: 10.1016/j.media.2015.05.001, In Press., 2015.

S. Aja-Ferrandez, A. H. Curiale , and G. Vegas-Sanchez-Ferrero, \A local fuzzy thresholding
methodology for multiregion image segmentation,” Knowledge based systes) vol. 83, pp.
1{12, Feb. 2015.

A. H. Curiale , A.Haak, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, B. Ren, S. Aja-Ferrandez, and J. GBosch,

\Fully automatic detection of salient features in 3-d transesophageal image$ Ultrasound
in Medicine & Biology, vol. 40, no. 12, pp. 2868{2884, 2014.
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A. H. Curiale , G. Vegas-Sanchez-Ferrero, and S. Aja-Ferrandez, \Speckle trackig in inter-
polated echocardiography to estimate heart motion," in Functional Imaging and Modeling
of the Heart (S. Ourselin, D. Rueckert, and N. Smith, eds.), vol. 7945 of Leture Notes in
Computer Science, pp. 325{ 333, Springer Berlin Heidelberg, 2013.

A. H. Curiale , G. Vegas-Sanchez-Ferrero, T. Perez-Sanz, and S. Aja-Fernandez, \&in rate
tensor estimation from echocardiography for quantitative assessment ofuhctional mitral
regurgitation,” in Biomedical Imaging (ISBI), 2013 IEEE 10th International S ymposium
on, pp. 788{791, 2013.

A. H. Curiale , G. Vegas-Sanchez-Ferrero, T. Rerez-Sanz, and S. Aja-Ferrandez\Cuanti ca-
cbn de la insu ciencia mitral funcional mediante el esfuerzo y la velocidad del miocardio,"
in XXIX Congreso Anual de la Sociedad Espanola de Ingeniera Bionedta, pp. 321{324,
Centro de Ciruga de Mnima Invason Jesis Usn, 2011.

1.5 Estructura del documento

El presente documento se estructura en tres apartados, donde seroduce el marco teorico,
los metodos propuestos y las aplicaciones. En el primer captulo demarco teorico, el Captulo 2,
se introduce la anatoma y funcon mioardica poniendo enfasis en los planos tomogea cos
mas comunes en ecocardiografa. Asimismo, se introducen los fundamérs de la meanica de
medios continuos que permiten caracterizar la deformacon, tensony esfuerzo del miocardio. A
continuacon, en el Captulo 3 se describen los principios fsicos con los que se rigen los sistemas
comerciales de ecografa y las diferentes tcnicas de adquisicoly visualizacon de la senal de
ultrasonido. Adenas, se presentan los principales factores que sueledegradar la calidad de
las imagenes de ultrasonido y los modelos dspecklenas signi cativos utilizados en ecografa.
Posteriormente, se naliza el apartado de teora introduciendo enel Captulo 4 los principios que
rigen el registrado de inagenes, haciendo especial hincape en etgistrado de imagenes nedicas
y speckle tracking

El apartado de netodos comienza en el Captulo5. En este captulo se describe una nueva
tcnica para identi car diferentes estructuras cardiacas como lawalvula mitral, el eje largo del
ventrculo izquierdo y la \alvula aortica. El principal objeti vo de la metodologa propuesta con-
siste en proporcionar un marco completamente automatizado para inicialar diferentes esquemas
de segmentacon multicavidades en ecocardiografas transesofgicas 30.uego, se introduce en
el Captulo 6 el potencial clnico de los metodos despeckle trackingy los bene cios de introducir
un modelo apropiado para caracterizar ebpeckledentro de estas ecnicas. A lo largo del captulo
se proponen dos tcnicas depeckle trackingbasadas en un enfoque de maxima verosimilitud que
permite modelar deformaciones no rgidas. El apartado de metodologanaliza en el Captulo 7,
donde se propone una metodologa para estudiar la in uencia que tieen las distintas etapas y
estrategias de las tcnicas despeckle trackingen la estimacbon del desplazamiento y el esfuerzo
del tejido mioardico. Adenas, se estudia el efecto que tiened disminucon del nivel de senal a
ruido en las distintas etapas del registrado de imagenes.

Porultimo, el apartado de aplicaciones comienza en el Captulo8, donde se extraen diferentes
medidas diramicas derivadas de la me@anica mio@rdica para estudhr su relevancia y poder
discriminatorio para detectar pacientes con insu ciencia mitral funcional. A su vez, se propone
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una metodologa para extraer las caractersticas geornetricas, fungonales y diramicas estudiadas
basada en la ecnica despeckle tracking(ST). Para nalizar el apartado de aplicaciones, en el
Captulo 9 se utiliza la ecnica de speckle trackingpara detectar zonas isqlemicas y segmentos
con un movimiento asncrono. Para ello, se introduce brevementeds causas y los efectos de
la cardiopata isgiemica, y como se evalia la asincrona en ecocadiografa. La tesis concluye
en el Captulo 10, donde se raunen las principales conclusiones derivadas de los desdlos y
resultados presentados en la tesis. La mayora de los aconimos y gurase presentan en inges
para mantener la misma notacon y guras presentadas en los distintos arculos descritos en la
Seccon 1.4.
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Captulo 2

Anatom a cardiaca y mec anica
mioc ardica

n este captulo se introduce la anatoma y funcon mioardica

as como los fundamentos de la meanica de medios conti-
nuos. En primer lugar, se de ne la anatoma cardiaca haciendo
especial hincape en los planos tomogia cos mas comunes en eco-
cardiografa. Asimismo, se describen los principales indicadores
globales y regionales utilizados para cuanti car la funcon cardia-
ca. Porultimo, se describen los principios de la meanica de me-
dios continuos que permiten caracterizar la deformacon, tenson
y esfuerzo del miocardio.

2.1 Anatom a cardiaca

El sistema circulatorio del ser humano esa compuesto por el coram, arterias, venas, ca-
pilares y sangre. El coramn es el principalorgano del sistema circwtorio y es el responsable
de hacer circular la sangre por todo el cuerpo (Figura2.1). Esh dividido en cuatro amaras
0 cavidades: dos superiores, llamadas aurcula derecha y aurculdzquierda, y dos inferiores,
llamadas ventrculo derecho e izquierdo (Figura2.2).

Out edge of pericardium

Ant. desc, branch of left
coronary artery

7 Rigit pulmonary

Figura 2.1: Impreson artstica de la anatoma del coramn humano ( Gray, 1918. (a) Vista frontal del
corazn y el pulnon. (b) Vista frontal del corazn. (c) Vista posterior d el corazn.
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La sangre poco oxigenada llega a la aurcula derecha a trawes de laena cava superior e
inferior. Esta uye de la aurcula derecha hacia el ventrcul o derecho pasando por la \alvula
tricuspide, y desde el ventrculo derecho es impulsada haa las arterias pulmonares. La sangre
es llevada a los pulmones, donde pasa a trawes de una red capilar quenmite la liberacon de
doxido de carbono y la absorcon de oxgeno. Una vez oxigenada regresal coramdn a trawes de
las venas pulmonares, entrando en la aurcula izquierda. Desde estaurcula pasa al ventrculo
izquierdo que est separado por la \alvula mitral o mitral valve (MV ). El ventrculo izquierdo
propulsa la sangre hacia la arteria aorta a trawes de la \alvula arti ca oaortic valve (AV ), para
proporcionar oxgeno a todos los tejidos del organismo. Una vez que los difentesorganos han
captado el oxgeno de la sangre arterial, la sangre pobre en oxgeno erg en el sistema venoso y
retorna al coraon (Figura 2.2). El coran impulsa la sangre mediante los movimientos de sstole
y dastole. EI movimiento de sstole se re ere a la contraccon d el coramn para expulsar la sangre
hacia los tejidos, mientras que el movimiento de dastole se re ee a la relajacon para recibir
la sangre procedente de los tejidos. Un ciclo cardiaco est formado pama fase de relajacon y
llenado ventricular llamada dastole que termina en teledastole o end-diastole (ED ), seguida de
una fase contraccon y vaciado ventricular llamada sstole que termna en telesstole oend-systole
(ES).

Inferior
vena cava

Figura 2.2: Impresbn artstica del ujo de la sangre dentro del coraon human o. En rojo y azul se
representan las zonas por donde circula la sangre con y sin oxgeno resgivamente (imagen modi cada
de www.texasheartinstitute.org).

Los planos tomoga cos mas utilizados en cardiologa para visualizar el ventrculo izquierdo
o left ventricle (LV ) tienen como referencia el eje largo del ventrculo y van desdelapex hasta
la base del ventrculo. Estos planos, de acuerdo con los esandares agales, se muestran en la
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Figura 2.3y son los siguientes Cerqueira et al, 2002 Nanda et al., 2004 Leung, 2009 Ferrandez
et al., 2010:

= El plano horizontal sobre el eje largo. Este plano pasa por el eje largo del meculo
izquierdo cortando los ventrculos y aurculas, permitiendo una visualizacon de las cuatro
@maras del coraon (Figura 2.3 (a) plano A).

= El plano vertical sobre el eje largo. Este plano pasa por el eje largo del nculo izquierdo
atravesando solamente la zona izquierda del coraon. Permite una sualizacon de la
aurcula y el ventrculo izquierdo (Figura 2.3 (a) plano B).

= El plano de eje largo de tres @maras. Este plano pasa por el eje largo y eémtro de la
\alvula aortica (Figura 2.3 (a) plano C).

= El plano de eje corto, son planos perpendiculares al eje largo y se toman e lbase, a
mediados de la cavidad, y a la altura delapice (Figura2.3 (c)).

a b

Figura 2.3: Secciones estaindar de la anatoma cardiaca. (a) Plano A: plano horizontal sote el eje largo,
cuatro @amaras; Plano B: plano vertical sobre el eje largo, dos @amaras; Plan C: plano de eje largo, tres
@maras. (b) Varios planos en el eje corto: basal, medio y apical. AP:apiceRV: ventrculo derecho. LV:
ventrculo izquierdo. LV-LAX: eje largo del ventrculo izquierd o. TV: alvula trizispide. MV: \alvula
mitral. AO: aorta. 2C: plano de dos @amaras. 4C: plano de cuatro @maras. 3C: phno de tres @amaras.
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2.2 Funci on mioc ardica

El aralisis global y regional de las imagenes se basa en la deteccon de lasividades ventricu-
lares y su tejido cardiaco. En general, el aralisis global utiliza estariformacon en dos instantes
de la fase cardiacaED y ES. Por otro lado, en el aralisis regional se utiliza la informacon de
toda la fase cardiaca y se realiza un seguimiento del tejido cardiaamn el n de caracterizar su
movimiento y deformacon. En la pactica clnica para el aralis is regional se recurre a un aralisis
por zonas establecido por la Asociacon Americana del Corazon cAmerican Heart Association
(AHA ) (Cerqueira et al, 2002 (Figura 2.4), donde a cada segmento delV se le asigna a un
territorio coronario (Figura 2.5).

Anterior-septal . Anterior-lateral
a b Basal
short-axis
Inferior-septal Inferior-lateral
Horizontal |0ng_axis Anterior-septal \Anterior-lateral
L Avice Lateral (4 ctmaras) Cavidad media
@D 1: Apice Lateral Ay
@B >: Apice Anterior 4 short-axis
- i‘ ﬁg;gg ﬁ?grtiagr Inferior-septal Inferior-lateral
@D 5: Medio Anterior-lateral
@D 6: Medio Anterior Anterior .
i _ ] Apical
CO 7: Medio Anterior-septal @ 13: Base Anterior-septal short-axis
@D 8: Medio Inferior-septal @D 14: Base Inferior-septal Septal Lateral
@D 9: Medio Inferior @D 15: Base Inferior i -axi
D 10: Medio Inferior-lateral @ 16: Base Inferior-lateral Vertical long-axis
CD 11: Base Anterior-lateral @B 17: gpex (2 ctmaras) Inferior

Figura 2.4: Diagrama de las regiones del ventrculo izquierdo recomendadas por lisociacon Americana
del Corazn. (a) Segmentos representados en un diagrama polar u ojo de bugyp) Planos del ventrculo
izquierdo en el eje corto y el eje largo donde se incluyen las 17 regiane

Short Axis Vertical Long Axis
Apical Mid Mid
13
8
14 16 17
9
15
10
O =
LAD RCA LCX

Figura 2.5: Regiones recomendadas por la Asociacon Americana del Coramn agrupadas s8glos
territorios de la arteria coronaria. LAD: Rama lateral interventricular. RCA: arteria coronaria derecha.
LCX: Rama circun exa izquierda.
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2.2.1 An alisis global

A continuacon, se describen las medidas globales nas relevantes parguanti car la funcon
mioardica. En particular, se hace hincape en los procedimientosutilizados en ecocardiografa
para su obtencon cuando se trabaja con inagenes bidimensionales.

= Volumen del ventrculo izquierdo o left ventricle volume  (LVV): Si se traba-
ja con imagenes tridimensionales el alculo del volumen se obtienalirectamente de la
segmentacon manual o semiautorratica. Al trabajar con datos bidimensionales, la AHA

recomienda utilizar el netodo de Simpson modi cado, tambén conocido como bitplane

Simpson's method En este netodo se asume que el volumen total delV se obtiene a

partir de la suma de 20 discos elpticos siguiendo la brmula Parisi et al., 1979 Schiller
et al., 1989:

V=4 *° Dipi Lt

) i=1 TP20

donde L es la mayor longitud de la vista apical del ventrculo izquierdo mientras que

D} y D} se corresponden con el dametro del plano en la vista de dos y cuatramaras
respectivamente como se indica en la Figur2.6.

2.1)

Figura 2.6: Planos apicales de cuatro @amaras (derecha) y de dos @amaras (izquierdaneeledastole.
Una vez segmentado el endocardio del ventrculo izquierdo se aalla el volumen del ventrculo utilizando
el metodo de Simpson (Ferrandez et al., 2010.

= Masa del ventrculo izquierdo o left ventricular mass  (LVM): Se encuentra princi-
palmente determinada por el volumen del ventrculo y el grosor de lgpared del miocardio.
Para su @lculo se asume que el tabique interventricular es parte e LV y que la masa del
ventrculo queda de nida principalmente por el volumen que ernvuelve el epicardio,Vepi(t),
menos el volumen de la @amara o endocardioYengo(t) (Frangi et al., 2001):

Vm = Vepi(t) Vendo(t) (2.2)
LVM = Vi (2.3)
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donde = 1:05 g=cm?® es la densidad del tejido muscular. En general, esta medida es
normalizada por elarea de la super cie corporal total o el peso del paciate con el n de
facilitar la comparacon entre pacientes.

= Volumen del latido o stroke volume (SV): Corresponde al volumen de sangre que se
expulsa entreED y ES:

SV = Vendo(tep)  Vendo(tEs) (2.4)

donde Vendo(tep) Y Vendo(tes) se corresponden con el maximo y mnimo volumen de la
cavidad del LV .

En ecocardiografa bidimensional es conmun calcular el volumen de latlo asumiendo un
modelo circular* a partir delarea de la seccon transversal del anillo valvular, A,y, y la
velocidad integral en el tiempo,vt,, del ujo sanguneo que pasa a trawes del anillo de la
siguiente forma:

2 2
SV=CSA VTI= % VTl 0:875d%  VTI (2.5)

donded es el dametro del anillo.

= Salida cardiaca o cardiac output (CO): Se corresponde al volumen de sangre eyectado
por unidad de tiempo y se de ne como:

CO =SVfj (2.6)
dondef, es la frecuencia cardiaca.

= Fracobn de eyeccon o ejection fraction  (EF): Representa el volumen efectivo que
el LV bombea con sangre oxigenada y es considerado uno de los indicadores globats
signi cativo para caracterizar la funcon cardiaca. En particular, mid e la variacon en el
volumen delLV enED y ES. Cormunmente se la de ne en funcon del volumen del latido:

SV

EF= ——
Vendo(tED)

100 % 2.7)

2.2.2 An alisis regional

A diferencia del aralisis global, en el aralisis regional el objetivo gincipal es estudiar el mo-
vimiento del miocardio. Cuando el tejido del miocardio sufre un @terioro, por ejemplo causado
por una isquemia o asincrona local, el deterioro se re eja autonaicamente en la contractilidad
de uno o varios segmentos del miocardio.

El movimiento de la pared del miocardio se suele analizar de forma alitativa mediante la
asignacon de una puntuacon que re eja la movilidad del segmento. En este enfoque el valor de
cada regon es asignado de acuerdo al siguiente criteridgschiller et al., 1989: 1 = normal, en este
caso el miocardio se ensancha de forma uniforme; 2 = hipocinesia, percibe un movimiento
reducido (< 5 mm) hacia adentro de la pared sisblica; 3 = acinesia, esk marcado pr una

!Para la \alvula trizuspide el modelo circular deja de ser \ali do.
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ausencia de movimiento € 2 mm); 4 = discinesia, el segmento tiene un movimiento contrario
al esperado, estrectandose en sstole y ensanctandose en dastole.

Un aralisis nas avanzado del movimiento del miocardio se puede liear a cabo de forma
cuantitativa utilizando diferentes biomarcadores como el esfuerzda tenson o la variacon de la
deformacon del miocardio (Seccon 2.3). Este aralisis requiere de la estimacon de forma densa
del movimiento del miocardio evitando los problemas de inter e inta observador. Si bien este
tipo de estudios ha cobrado una mayor relevancia lasultimas decadasel aralisis cuantitativo a
partir de diferentes biomarcadores no es nuevoMirsky and Parmley, 1973.

2.3 Biomec anica mioc ardica

La biomeanica es unarea de conocimiento interdisciplinario que estudia la meanica de las
estructuras biobgicas. En particular, en esta tesis se utilizan losconceptos de la meanica de
medios continuos en lidos deformables para describir el comportamiéo del miocardio.

2.3.1 Mec anica de medios continuos en s olidos deformables

La meanica de medios continuos en lidos deformables o meanica delidos deformables
estudia como se comportan los cuerpos frente diferentes situacioneesmo los efectos ermicos
y la aplicacon de cargas. Una aplicacon tpica de la me@nica de lidos deformables consiste
en determinar, a partir de unas fuerzas aplicadas sobre el lido en sgeometra original, si el
cuerpo cumple ciertos requisitos de resistencia y rigidez. Panasolver este problema, en general
es necesario determinar la tensbn y deformacbn que sufre el obje.

Supongamos que se aplica una fuerza sobre un medio continuo que generacampo de
desplazamiento, u, entre sus partculas. En este contexto, la partculas P y Q inicialmente
de nidas en las posicionesX y X + dX quedan en las posicioneg y x + dx como se muestra
en la Figura 2.7. La deformacbn que sufren las partculas P y Q se puede abordar de diferente
forma segin se exprese la magnitud en funcon de la con guracon iricial o deformada:

= En el enfoquelagrangiano se dice que la magnitud esmaterial porque queda de nida
en funcon de la con guracon original o sin deformar. Volviendo al ejemplo anterior, la
deformacon de la partcula P en el enfoque lagrangianou, se expresa en funcon de su
posicon en la con guracon original, X, de la siguiente forma:

x=X+uX) 0 (X)=X+uX)0 uX)=(X) X (2.8)

donde la partcula en la con guracon deformada, p, se encuentra en la posicorx y ( X) =
X representa la transformacon que produce la deformacon. En el efoque lagrangiano se
persigue el movimiento de la partcula P cuya posicon inicial X es conocida y se trata
de inferir su posicon nal. Si analizamos la deformacbn en el tiempo, un cambio en el
tiempo implica que la partcula P, en caso de existir una deformacon, est en una posicon
diferente que esx.

= En un enfoqueeuleriano o normal el comportamiento de la partcula se re ere a la posicon
nal. Es por esto que se dice que la magnitud esspacial En el caso del ejemplo, la
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I( X)

Conbguraci—|
sin deformar

Conbguraci—n
deformada

e, E>
X1, X1

Figura 2.7: Descripcon de la deformacon de un medio continuo.

deformacon de la partcula P en el enfoque eulerianolJ, quedara de nida como:

X=x+U®X) ( Ix)=x+UX) 0 UX)= x) x (2.9)

Notar que en este enfoque se persigue una posicon en el espacio defado x y se deter-
mina la posicon inicial que tena la o las partculas que se encoriraban en ese momento
en dicha posicon, en nuestro ejemplo ep. De forma araloga al aralisis realizado para
el caso lagrangiano, un cambio en el tiempo indica que una determinadaopicbn est
ocupada por una partcula diferente.

Por convencon las magnitudes que se derivan de un enfoque lagrangiano sscriben en
mayscula, mientras que en un enfoque euleriano se escriben eniruscula. El planteamiento
euleriano es mas adecuado cuando no interesa la evolucon de una paula, P, sino la distribu-
con espacial de las magnitudes. Por ejemplo, este planteamiento es atlgado para trabajar con
uidos. A su vez, el planteamiento lagrangiano es nas adecuado cuando esenesario modelar
el comportamiento de las partculas del objeto, como en nuestro caso destudio que es dentro
del miocardio. Es por ello que en esta tesis se utiliza el enfoquagrangiano. Dado que ambos
enfoques se pueden relacionar de forma simple, en esta secconaseime un enfoque lagrangiano
y ©lo en determinados casos se exponen ambas formulaciones para evitaduedancia.

Deformaci on

Cuando una deformacon tiene lugar en un medio continuo, como en la Figa 2.7, las
partculas se ven desplazadas de su posicon original. Supongamos que laantculas P y Q se
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encuentran dentro de un elemento diferencial del material. Entones, la magnitud que determina
el cambio de longitud a la que se ven sometidas las partculas en la coguracon deformada,

py g, de longitud dX en la con guracon sin deformar, es eltensor gradiente de deformacon
material y se lo de ne como:

dx = FdX F:r(X):@(X) (2.10)
@
donde ( X) = x representa la deformacon. El jacobiano del tensor gradiente de defonacon,
J =j F j, es el que establece la relacon entre los diferenciales de volume
Como el tensor gradiente de deformacon 2.10) es de nido positivo admite una descompo-
sicon polar

F=RU = VR; (2.11)

donde eltensor de rotacon R es una matriz sinetrica que contiene la informacon de rotacon
mientras que eltensor de estiramiento derechadU y tensor de estiramiento izquierdoV son dos
matrices sinetricas que contienen la informacon de estiramienb de la deformacon.

Por otra parte, si existe una transformacon inversa de la deformaadn, 1, se puede calcular
el tensor gradiente de deformacon espacialque se de ne como el inverso dé&, siendo

@ '(x)
@

Siguiendo el enfoque lagrangiano se puede de nir la distancia quesra los puntospy gqen
la con guracon deformada, dx, de la siguiente forma:

f=r Yx)= (2.12)

dx =dX +du=dX +u(X +dX) u(X)=dX +r xu (2.13)

donder yx u representa eltensor gradiente de desplazamientos material

rxu= a (2.14)

@

Si este tensor es cero, el movimiento en torno al punto P se reduceuma traslacon rgida.
Porultimo, el tensor de deformacon (2.10 se relaciona con el tensor de desplazamiento de
la siguiente forma:
@

F=|+rxu=|+@ (215)

donde |l representa la matriz identidad.

Esfuerzo

A partir del tensor gradiente de deformacon material se pueden de nr dos nuevas magni-
tudes, eltensor de deformacon derecho de Cauchy-Green

C=F'F; (2.16)
y el tensor de deformacon izquierdo de Cauchy-Green

B=FF': (2.17)
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Para derivar el tensor de esfuerzo de Green-Lagrangse considera nuevamente el ejemplo de
la Figura 2.7. En este ejemplo, la longitud entre los puntosp y g en la con guracon deformada,
que se denotal, queda de nida directamente por la distancia entre sus puntos, & decir, jjdxjj.

A su vez, esta longitud se la puede describir en funcon de la corguracon inicial utilizando
(2.10 de la siguiente forma:

L?2=dxTdx = dXTFF dX = dXTC dX (2.18)

La variacon de las longitudes al cuadrado entre su estado inicialL3 = dX T dX, y el nal
(2.18 es:

L2 L3 = dXTFTFdX dXTdX =dXT(FTF [)dx
2 dXE dX (2.19)

donde| representa a la matriz identidad y E es eltensor de esfuerzo de Green-Lagrange
1ot
E= é(F F 1) (2.20)

Es posible de nir el tensor de esfuerzoZ.20) en funcon del tensor de desplazamiento material
sustituyendo F acorde a .15

E o= S+ xu)T04rxu) )

1
= é(rxu+r>T(u+r>T<urxu)

!
Le, @', @'@

= - — —_— 2.21
2 & & &K & (2.:21)
De forma similar, se de ne eltensor de esfuerzo de Almansi
!
1 1@, @' @' '@
e=Z(1 B H=Z2 =+ = = = 2.22
2( ) 5 @& & & o (2.22)

dondeB ! representa el inverso del tensor de deformacon izquierdo de Cahy-Green, llamado
tensor de Finger. Este tensor establece una relacon entre la longitud inicial del naterial y su
estado deformado.

Porultimo, si se cumple la condicon de pequenas deformaciones,ahde se supone que los
desplazamientos y sus gradientes son pequengpu{f 1lyj@=@jj 1), el ermino nal de
las expresiones 2.21) y (2.22) es despreciable de forma qu& e:

|

.
E e " = % g‘(+ g’( :%(rxu+r>T(u) (2.23)
= %((F 1)+ (F I)T)=%(F+FT) | (2.24)

donde" se conoce como dknsor de pequeno esfuerzo o tensor de esfuerzo in nitesimal
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Velocidad de deformaci on

La velocidad de la deformacor? en el tiempo, es decir la variacon del esfuerzo en el tiempo,
gueda determinada por eltensor de velocidad de deformacbno strain rate tensor, y representa
la tasa de cambio en la deformacon de un material para un momento deteninado, t:

_ @)

BN = — gy (2.25)
_ @)

wipy = @)

(t) = T (2.27)

A su vez, el tensor de velocidad se puede de nir siguiendo una foutacon similar a la del
tensor de esfuerzo (material, espacial e in nitesimal), pero en lgar de utilizar el tensor gradiente
de deformacon se considera etensor gradiente de velocidadL (t):

@ ()

L(t) = 2.2
)= “gi (2.28)
donde este tensor tambéen es sinetrico y admite una descomposan polar.
Finalmente, el tensor de velocidad de deformacon queda de nido ecmo:
E(t) = %(LT(t) L(t) 1) (2.29)
|
T T )
1L aen, ey T, @n e (2.30)
2 @t ot @t @t

dondev (t) representa el campo de velocidad del desplazamientq(t), es decir,v(t) = @i (t)=@X.

Tension

Los cuerpos experimentan una tensbn cuando son expuestos a una sede fuerzas externas.
En particular, la tenson surge como respuesta natural del cuerpo das fuerzas externas y se la
de ne como las fuerzas internas por unidad dearea en la con guracon déormada.
Supongamos que tenemos un elemento diferencial P de areaa en el estado deformado
de nido por su vector normal n, el cual, se ve sometido a una fuerza externa f (Figura 2.8).
Entonces, el elemento diferencial P experimentaa una tensin en dichaarea que se corresponde
con lafuerza de traccon actuante t, por unidad dearea:
th = | f 2.31
= Mo a (2.31)
En la teora chsica de medios continuos el vector de tenson resiltante es el mismo en todas
las super cies delimitadas por el puntoP y un plano tangente S. De esta forma, el vector de
tensbn es independiente a la eleccon del plandS y se expresa como:

th= n (2.32)

2por deformacbn se re ere a la deformacon del material o el esfuerzono confundir con el tensor
gradiente de la deformacon que determina el cambio de longitud.
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Figura 2.8: Descripcon de la tenson que ejerce una fuerza f sobre un elemento diferenciaP dearea
a.

donde representa eltensor de tensiones de Cauchen el punto P y n es el vector normal
al plano S que pasa porP. La brmula de Cauchy (2.32 proporciona el valor de la fuerza de
traccon por unidad dearea en funcon del tensor de tensiones de Caghy. Dado que el momento
angular se conserva, el tensor de tenson es sinetricosiendo 12 = 21, 13= 31, 23= 3.

En la de nicon ( 2.31) se relaciona la fuerza actuante sobre el diferencial de area en la
con guracon deformada, a. Es posible relacionar esta fuerza con el diferencial de area en
la con guracon sin deformar (\material") dando lugar al primer tensor de tenson de Piola-
Kirchho

P=J f (2.33)

dondef es el tensor gradiente de deformacbn espacial(12). De esta forma, el tensor de Cauchy
se relaciona con el tensor de tensbn de Kirchho mediante el jacobianalel tensor gradiente de
deformacon material (2.10

= (2.34)

A partir del primer tensor de tenson de Piola-Kirchho se de ne el segundo tensor de tensbn
de Piola-Kirchho como:

S=fpP (2.35)

que representa la contrapartida material al tensor de tensiones de Cahy,

Elasticidad

La elasticidad de los materiales muestra la relacon que existe en& la tenson (la fuerza
interna de restauracon promedio por unidad dearea) y el esfuerzo la deformacon relativa) a
la que el material se ve expuesto. La mayora de los materiales ehstbs presentan una relacbn
lineal entre el esfuerzo y la tensbn frente a pequenas deformames, pudiendo expresarse esta

3EI principio de conservacon del momento angular a rma que, si el momato de las fuerzas externas
es cero, entonces el momento angular se conserva.
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relacbn mediante la ley generalizada deHooke

PERD'S
i = Cijki " (2.36)
k=1 I=1

dondeC es un tensor rango 4 que expresa la rigidez del material, conocido tarel como tensor
de elasticidad material
@ _ @%.

C= @ = Cijkl = @El’ (2.37)
dado que y " son matrices simetricas se puede demostrar qu& Dlo tiene 36 grados de
libertad.

La ecuacon (2.36) se puede escribir de forma matricial como:

=C" (2.38)

donde y " se encuentran representados de la siguiente forma vectorial:

T = (1 2 33 12 22 13 (2.39)

nT —_ n n n n "

= ("1 "2 "s3 "12 "23 "13) (2.40)

La relacon entre la tenson y el esfuerzo se simpli ca signi cativamente cuando un material
es iotropo. Se dice que un material es iotropo respecto a sus propilades ehsticas cuando el
nodulo de Young y el ratio de Poisson no dependen de la orientacon del material. En este caso
el tensor de elasticidad es sinetrico, es decir que es invariante taansformaciones ortogonales y
la ecuacon (2.38 se reduce a:

= ("12+ "2+ "gz)l +2 " (2.41)

donde y son los paametros delLane.
Asumiendo que los componentes de la tensbn varan linealmente en m elemento in nitesi-
mal, se establece la condicon de equilibrio en el material como:

@xx + @xy + @xz +
@x @y @z

donde (x;y;z) indica que el resto de las ecuaciones de equilibrio se obtienenediante una
permutacon de X,y y z.

Las ecuacionesZ.42) y (2.41) forman un sistema de 15 ecuaciones con 15 paametros desco-
nocidos (tenson, esfuerzo y desplazamiento), de forma que todos$ paametros desconocidos se
pueden calcular a partir del sistema de ecuaciones. Reemplazandodauacon del esfuerzo 2.23
en (2.41) y sustituyendo el resultado en .42 se obtiene el sistema de ecuaciones en derivadas
parciales de Navier-Cauchy:

fx=0 (x;y¥;2) (2.42)

rgu+( + )rx(rx u+f=0 (2.43)

donder 2=r Tr es el operador Laplacianor u es la divergencia del vector de desplazamiento
y f denota las fuerzas internas del material por unidad de volumen.
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2.3.2 Caracterizaci on mecanica de la funci on mioc ardica

Los indicadores mea@nicos nas utilizados que permiten caracterizar lduncon cardiaca son
el tensor de esfuerzo material Z.21) o el tensor de esfuerzo in nitesimal @.24), y el tensor de
velocidad de deformacon 2.27). Debido a que la medicon de los marcadores se ve afectada
por el sistema de coordenadas utilizado, es importante considerar el acleado para facilitar su
interpretacon. En general, el sistema de coordenadas utilizado esl que queda de nido por el
miocardio como se muestra en la Figur&.9 (D'hooge et al, 200Q Geyer et al,, 2010.

Longitudinal

Figura 2.9: Sistema de coordenadas local de nido por la estructura del miocaid.

De esta forma, el esfuerzo y los denmas marcadores me@nicos se prosg@tsobre el sistema de
coordenadas local del miocardio. Por ejemplo, el tensor de esfuerzonitesimal es proyectado

sobre el sistema de coordenadas longitudinal, circunferencial, c, y radial, r, de la siguiente
forma:

"g=d"d (2.44)

donde d se corresponde con cada uno los vectores de la base del sistema de cermadas local,
esdecird2fr;l;cgy jjidj = 1.
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Captulo 3

Ultrasonido y ecocardiograf a

n este captulo se establecen los principios fsicos con los que
se rigen los sistemas comerciales de ecografa. Adenas, se

describen las diferentes ecnicas de adquisicon y visualizaan de
la senal de ultrasonido segin sean ecos aaisticos, senal espattr
Doppler o senalDoppler color. Porultimo, se describen aquellos
factores que suelen degradar la calidad de las imagenes de ultra-
sonido y los modelos despeckle mas signi cativos utilizados en
ecografa.

3.1 Introducci on

Es comnun relacionar el ermino de sonido con la sensacon produci@ en nuestra concien-
cia cuando se estimulan nuestras terminaciones nerviosas auditivaSin embargo, el sonido es
simplemente una vibracon que se propaga a traves de un medio aprechando las propiedades
ehsticas del mismo. En particular, cuando las vibraciones oscilan a uam frecuencia superior a
los 20 MHz dejan de ser audibles y se les da el nombre de ultrasonido. Desdace decadas los
sistemas de ultrasonido utilizados para el diagrostico nmedico han apovechado los principios
fsicos de las ondas de ultrasonido para visualizar el interior del cugo humano. El ultrasoni-
do ha producido una revolucon en el campo del diagrostico no invaio permitiendo estudiar
diferentesorganos de forma simple y repetible. Adenas, las ecncas de ultrasonido resultan de
especial intees porque permiten obtener imagenes en tiempo @ empleando un equipo novil
y a un precio relativamente bajo.

Se conoce comecocardiografa a las £cnicas de imagenes de ultrasonido (US) que estudian
las enfermedades cardiovasculares relacionadas con el funcionamientogbtructura o la dirami-
ca del coraon y arterias. Estas tcnicas son consideradas herramientasindamentales para el
tratamiento y diagrostico de patologas como la isquemia del miocardbp, la insu ciencia mitral
funcional o isqemica, y diferentes enfermedades congenitasMor-Avi et al., 2011 Galderisi
et al., 2007 Agricola et al., 2007 Mittal et al. , 1971 He et al., 1997. La ecocardiografa trans-
tormcica o transthoracic echocardiography (TTE ) es la modalidad de adquisicon de imagenes de
US mas utilizada en cardiologa por ser una ecnica no invasiva e indolora. En esta modalidad,
el transductor se sitia en el pecho del paciente en direccon al aran evitando en la trayectoria
el aire de los pulmones y las costillas. La exploracon de imagene$TE se realiza posicionando
el transductor en cuatro zonas lasicas de estudio (Figuré8.1 (a)): parasternal, apical, subcostal
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Figura 3.1: (@) Posiciones lasicas del transductor utilizadas en ecocardiografatanstoacica. (b) Cortes
ecocardioga cos del coraon (Ferrandez et al., 2010: A. Cortes longitudinales del ventrculo izquierdo;
B. Cortes transversales,C. Cortes de cuatro cavidades.

of

y suprasternal. A su vez, en la exploracon de imagenes bidimensioal se modi ca elangulo del
transductor para obtener los cortes longitudinales, transversales y apales como se muestra en
la Figura 3.1 (b).

Otro tipo de ecocardiografa ampliamente utilizada en la pactica cardiaca diaria es la ecocar-
diografa transesofgica o transesophageal echocardiography{TEE ). Esta tcnica de adquisicbn
consiste en la realizacbn de un ecocardiograma utilizando una sondastalada en un endoscopio
de caractersticas similares al que se emplea para la realizacon dendoscopias digestivas. Al
posicionar el transductor en el interior del paciente, se logra posiciar la sonda en una posicon
muy poxima a las estructuras cardiacas obtenendose imagenes con ua baja relacon de senal
a ruido, y por ende, imagenes de una alta calidad como se puede observan & Figura 3.2

Figura 3.2: Ejemplo de ecocardiografas adquiridas de forma transtoacica (a) y transesofgica (b).

En general, un sistema de ultrasonido esa compuesto de cuatro etags (Fanet, 2014. En la
primer etapa se generan las senales de ultrasonido, se reciben y secgpuna compensacon de

26



Universidad de Valladolid Cap tulo 3. Ultrasonido y ecocardiograf a

Y :

: TXAmp STttt \

: DAC o | Conformaci—n de haz !

i i

1

! 1

i Control | |

: o central i

: H 1

Transductor : Amplipcadores TGC]| : ) !

o MUX : !

me And > Z£—> ADC [ teoooofiooo ’

L—-—/ 1| TXRX |>_*

: | Switches :

Preprocesado

Procesado

\ 4

‘Y;<——[Sonograma] [ Modo A/B/C/M ] [Doppler CoIor/Espectral]
¢ _ Scan convertion :
Conversi—n a coordenadas cartesianas

Figura 3.3: Esquema simpli cado de un sistema de ultrasonido.

ganancia en el tiempo. La segunda etapa es la responsable de realizar la fowmacon del haz.
En la tercer etapa, se realiza un preprocesado para obtener la sera radio frecuencia (RF)
y su envolvente. En determinados casos la envolvente se represerdga coordenadas polares o
eskricas dependiendo de si se adquieren imagenes en 2D o 3D. Pdtino, en la cuarta etapa se
realiza un procesado de acuerdo al tipo de adquisicon y de ser nesaio se realiza la conversbon
a coordenadas cartesianas para su visualizacon. Un esquema simpli cadde estas cuatro etapas
se presenta en la Figura3.3.

3.2 Aspectos f sicos de las se nales de ultrasonido

La propagacon de una senal aastica en el tejido es similar a la delguido, ya que gran
parte del tejido esh compuesto por agua. En los Iquidos las partculas oscilan a lo largo de la
direccon de propagacon de la onda aastica formando una onda longitudnal. Si consideramos
el desplazamiento de las partculas asumiendo un medio ehstico,rgonces, la propagacon de la
onda a lo largo de una direccon, por ejemplo la direcconz, queda de nida segun la segunda
ley de Newton. De esta forma, la suma de las fuerzas es igual al producte das masas y la
aceleracon producto de las fuerzas

@ 2, + @y, + @y — @Uz_
@z @y @ @t’

dondet representa el tiempo,u, el desplazamiento en la direcconz, la densidad del medio,
2z la tenson longitudinal en la direccon z, , y vy, la tenson de cizalla en las direcciones

(3.1)
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ey respectivamente que se pueden omitir debido a su fuerte atenuani A su vez, la relacon
entre el esfuerzo,", y la tenson (2.41) a lo largo de la direccon z se reduce a:

zz=( *+2 )'z; yz = " yz; xz = " xz (3.2)

donde y son los paametros delLamne. Introduciendo esta relacon en la ecuacon de onda
(3.1), la ecuacon se reduce a

@, _ @Uz @Uz_ @Uz_ 1@“2
@z Ot @z +2 @t 2 Gt

dondec = P ( +2 )= P K=, que para tejido blando esk 2.2 GPa 'y 0:1 MPa. En
este caso, la frecuencia de la velocidad depende lo de la comgitilidad, 1=K, y de la densidad
del medio.

La atenuacon que sufre la onda aastica a medida que atraviesa el edio queda de nida
por la solucon de la ecuacon de onda @.3):

(3.3)

A(x) = Age * (3.4)

donde representa el coe ciente de atenuacon enNepers que depende de la frecuencia de
la onda, y A(x) representa la amplitud luego de recorrer una distanciax, con una amplitud
inicial, Ag. En general los tejidos presentan una atenuacon de @5 dB/cm/MHz, por lo que la
intensidad de la onda se disminuye a la mitad cada aproximadamente:® cm.

La atenuacbn que presenta la senal aaistica se debe principalnmée a una re exon, absorcon
o difraccon como se ejemplica en la Figura 3.4. La senal puede retornar al transductor por
dos motivos: una re exon especular o una difraccon. La re exbn e specular se debe al cambio
de impedancia aastica entre zonas diferentes quedando de nid@or el coe ciente de re exon
y la ley de Snell. Es importante remarcar que la re exon solamente ocurre en zonas con na
extenson signi cativamente mayor a la longitud de onda aaistica y que es naxima cuando la
onda aaistica incide de forma normal en la super cie del nuevo meid. Por otro lado, la difraccon
ocurre cuando la longitud de onda de la senal aastica que interagch con las estructuras es de
un tamano comparable o menor. Estas estructuras re ejan una senal astica tebil en todas
las direcciones generando una disperson conocida conspeckle (Figura 3.4). Un volumen de
dispersores, como las @lulas sanguneas o los tejidos organicos, se cpartaa como un re ector
difuso donde la magnitud de la sefal de retorno puede depender de drientacon angular, pero
a diferencia de la re exbn especular, esto no siempre es asPor ejemplo, la disperson en los
tejidos brosos, como es el caso del miocardio, va a depender delangule incidencia debido a
la presencia de zonas estiradas, mientras que enorganos mas uniformesmo el tejido hemtico,
tal dependencia no existia.

La intensidad y frecuencia de la senal aastica emitida por los stemas de ultrasonido se
controlan variando su frecuencia central, forma de onda, duracon y ampgtud. En general, para la
mayora de las aplicaciones externas se utiliza una frecuencia o&al entre 2 y 20 MHz, mientras
gue para aplicaciones internas, como pueden ser la adquisicon de dgenes intravasculares,
se utiliza un rango que vara entre 30 y 50 MHz. Los pulsos pueden ser deudacon corta,
utilizados para la visualizacbn anabmica, y de duracon larga, utilizad os para la visualizacon
de ujo sanguneo mediante ecnicas Doppler. A su vez, la forma de onda puede variar desde
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Figura 3.4: Esquema simpli cado de los feromenos que producen la atenuacon & una onda aaistica
al atravesar un medio.

ondas monopolares cuadradas hasta otras de forma mucho nas complejas. Por otradb, la
amplitud puede estar en el rango de 2 hasta cerca de 200 V para transduces normalizados
con una impedancia nominal de 50 .

Efecto Doppler

El efecto Doppler se re ere al aparente cambio de frecuencia de una onda producido pet
movimiento relativo de la fuente respecto al observador (Figura3.5).

b C

a

Figura 3.5: Efecto Doppler. (a) Si el emisor, E, y el receptor, R, son estacionarios, entonces, leetuencia
observada por el receptor coincide con la del emisor. (b) Si el emisoe sproxima al receptor con una
velocidad constantey ,este percibe una frecuencia superior a la frecuencia emda. (c) Aralogamente,

si el emisor se aleja del receptor,este percibe una frecuencimaenor que la frecuencia emitida.

Utilizando el efecto Doppler que se produce entre la sangrebrganos y la onda aastica
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Figura 3.6: Medicon de la velocidad axial acorde alangulo del haz de ultrasonido.

emitida por el sistema de ultrasonido, es posible medir la velocat axial, v, con la que se
mueven. La diferencia en la frecuencia observada en el transduwst ¢,, producto del efecto
Doppler, se relaciona con la velocidad; , de los dispersores scatters de la siguiente forma
(Figura 3.6):

fg = %/ cos() (3.5)
_ c
v = m fq (3.6)

donde c es la constante de la velocidad del sonido en el medibe es la frecuencia original del
pulso aaistico que suele estar entre 2 y 5 MHz, y es elangulo que se forma entre el haz de
ultrasonido y la velocidad real de los dispersores, .

Es importante notar que con las tcnicas Doppler ©lo es posible medir la velocidad a lo
largo del eje que forma el haz de ultrasonido, es decir, ®lo se puedeedir la velocidad axial.
Adenmas, si los dispersores se desplazan a una velocidad, perpendicular al haz de ultrasonido
no es posible medir su velocidad axial, ya que en este casaos() = 0. Este problema deja
en evidencia la dependencia de las ecnicaBoppler con elangulo de medicon. De esta forma,
cuanto menor es elangulo entre el haz de ultrasonido y la velocidad & de los dispersores, nas
exacta sem la velocidad axial (Figura 3.7). Por cuestiones pacticas, losangulos superiores a
60° no son utilizados debido al error que se comete en la medicon. El opador del instrumento
Doppler es quien debe buscar el mejorangulo para la medicon.

3.3 Sistemas de Ultrasonido

3.3.1 Transductores y Conformaci on del haz de ultrasonido

La tecnologa nas utilizada en los transductores es elarray de estado lida En este tipo de
transductores se utiliza un rumero elevado de elementos activogntre 48 y 200, para transmitir
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Figura 3.7: Ejemplo de la variacbn en la velocidad axial que se obtiene al variar kangulo entre el haz
de ultrasonido y la velocidad real del ujo sanguneo de la aorta prodicido en sstole. En este ejemplo,
el ujo sanguneo vara desde los 5 m/s ( echa) hasta casi desaparecelsegin se vaya variando elangulo
de incidencia del haz de ultrasonido atle and Angelsen 1985.

y recibir senales enfocadas electonicamente. Entre los transdtores que utilizan esta tecnologa
los mas representativos son:

= El array de fase que tiene una apertura muy pequena (aproximadamente 15 mm). En
general se utilizan para cardiologa debido a la restriccon de accso entre las costillas.

= El array lineal, que tiene una apertura aproximada de 40 mm o superior. Comunmente
utilizado en super cies abdominales.

= El array curvo lineal, que tiene dispuestos los elementos activos en una super cie comee
dando lugar a un campo de vista nas ancho.

Para la generacon del haz de ultrasonido se utiliza el principio deHuygens-Fresneldonde la
super cie del transductor es considerada como un conjunto de elemts separados. Cada uno
de estos elementos irradia una onda de forma hemisgrica hacia adeite con la misma amplitud.
Entonces, el campo de ultrasonidos se concentra en un haz que se hacasminiforme segin se
aumenta la distancia al transductor como se ejemplica en la Figura3.8 (a). Para la emison
y recepcon de las ondas aasticas se utiliza la ecnica de multplexacon en tiempo. Una vez
recibidos los ecos de la senal aastica se compensan los efectos deoatis y disperson en
una etapa de ampli cacon (Figura 3.3) utilizando una compensacon de la ganancia de forma
temporal (TGC). Los efectos de la etapa de ampli cacon se ilustran en h Figura 3.8 (b).

Los conformadores de haz comunmente son de tres tipos:

= Digitales: Equipados con conversores digitales/anabgicos (D/A) tras los ampli cadores

TGC. Los retardos en este tipo de conformadores se realizan de forma digitglse obtiene
una mayor exibilidad y ancho de banda. La principal desventaja es g& son los nas caros.
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Figura 3.8: (a) Formacbn del haz por interferencia. Los maximos de las ondas se repre&stan con
una Inea uniforme, mientras que los mnimos con Ineas punteadas (b) Efectos de la compensacon de
ganancia temporal (TGC) en un transductor del tipo array lineal.

= Anabgicos: Tanto los mezcladores como los componentes de retardo son anabgicos.

= Hbridos: Como su nombre lo indica, estos conformadores estin equipados con mezatad
res y componentes de retardo anabgicos y digitales adenas de realizar ¢tes procesados
en banda base.

Dado que las ecnicas de conformacon de haz no son perfectas, van a etiscontribuciones
de re exon o difraccbn en los bbulos secundarios del receptor, dando lugar al efecto conocido
como distorson por bbulos secundarios (Seccon 3.4). El ancho del bbulo principal es el que
determina la resolucon lateral del es@ner, mientras que el niel de los bbulos secundarios va a
determinar el rango diramico sin clutter del instrumento de ultrasonido.

Adquisici on de la informaci  on tridimensional

Los primeros equipos de ultrasonido capaces de proveer imagenes tndensionales datan de
los anos 90. El avance en la reconstruccon de imagenes ddS en 3D es notable. Actualmente,
las mejoras a nivel de equipo y software permiten capturar imagenes 3Deales en decimas de
segundos, llegando a conseguir secuencias de hasta seis inagenes pgusgo. Tradicionalmente
las imagenes deUS en 3D se reconstruan a partir de sucesivas adquisiciones 2D, en su y@a,
mediante un movimiento de barrido del transductor. La primer propuesta fue un transductor
lineal donde se adquira sucesivos cortes 2D en planos paralelos (FiguB9 (a)). Posteriormente,
se introdujo el concepto de barrido en forma de abanico y rotatorio (Fgura 3.9 (b) y (c)).
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Actualmente, la mayora de los sistemas de ultrasonidos comercialestilizan una matriz de
transductores o matrix array compuesta por una serie darrays 2D. En estos casos, el haz de
ultrasonido es dirigido de forma electonica a trawes de todo elvolumen 3D, proporcionando una
verdadera adquisicon 3D (Figura 3.9 (d)).

L
)

a

c d
Figura 3.9: Tecnicas utilizadas para la adquisicon de imagenes deUS 3D. (a) Barrido lineal. (b) Barrido

en forma de abanico. (c) Barrido rotatorio. (d) Adquisicon real 3D mediante el uso de una matriz de
arrays.

3.3.2 Procesado de la se nal conformada

Una vez conformada la senal es procesada de forma digital dependiendel tipo de senal
adquirida. Los sistemas comerciales de ultrasonido manejan tres tipos deenales: la senal pro-
cedente de los ecos aaisticos, la senal espectibppler y la senal deDoppler color.

Procesado de ecos

La mayora de los sistemas de ultrasonido comerciales no especi caagd etapas de procesado
como tampoco la forma en que son aplicadas para obtener una visualizacoae los ecos lo nas
natural posible. Sin embargo, se conoce que la senal proveniente @s lecos de ultrasonido se
encuentra muestreada con 16 bits a 20 MHz y se le aplica una serie ddrds, una deteccon
de envolvente, una compresbn logartmica® y un ajuste de niveles de gris a 8 bits. Dado que el
rumero de muestras en general vara con la frecuencia de muesteeutilizada y la profundidad
de visualizacon, se suelen utilizar ecnicas multiresolucon para adaptar la senal a la resolucon
de la pantalla evitando aliasing. Existen diferentes ecnicas para la visualizacon de este tip de
informacon de las cuales la mas conocida es el modo-B.

1Realmente no es una compreson logartmica ya que para los nivelesas bajos de intensidad ®lo se
aplica una compreson lineal.
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Modo-A: Es el modo nmas antiguo y sencillo. En esta ecnica se dirige el hazelultrasonido en
unaunica direccon dentro del cuerpo y el receptor recoge los exs recibidos, es decir, se utiliza
unaunica Inea de propagacon de la onda aastica. Luego de realizar ¢ acondicionamiento de la
senal se la visualiza. En el eje longitudinal se representa la ampld de la senal deRF, de ah su
nombre de modo-A, y en el eje horizontal se representa la profundidad @ tiempo. La posicon
del eco a lo largo del eje horizontal es una medida del tiempo que taadel eco en regresar desde
que se transmitd el pulso. Conceptualmente es una medida de laistancia a la cual se encuentra
la interfaz que creo el eco y responde a la ecuacon

X = 7 (3.7)

donde c es la velocidad de fase y es el retardo. Este modo proporciona una visualizacon
monodimensional muy exacta sobre la posicon de las irregularidades tleejido de forma apida
(Figura 3.10y 3.11).

) — mp -~ =p

-

y
Amplitud

‘ >

-1 —>

a b € Tiempo - Profundidad

Figura 3.10: Representacon de la senal de ecos en modo-A.

Modo-B:  En lugar de visualizar la amplitud del eco, en este modo, se muestra [@otencia del
eco recibido. De esta forma, se representa en cada instante tempotai punto cuyo brillo depende
de la potencia del eco recibido para el instante temporal dado (de alsu nombre). Las inagenes
se construyen modi cando la direccon del haz mediante un proces que puede ser me@nico o
electonico (Figura 3.11). Actualmente los sistemas comerciales utilizan un barrido electrnico
y es posible adquirir imagenes 2D y 3D dependiendo de las prestacionell transductor. Las
zonas que no son adquiridas por el transductor se completan mediante unatérpolacon. En
esta ecnica se pueden generar imagenes 2D a una tasa superior a cim por segundo llegando
a obtener hasta 40 inagenes por segundo gracias a la velocidad del haz ddrasonido. El
campo de vison, que es la regbn explorada y visualizada, queda de o por la profundidad de
penetracon del haz, el umero de Ineas del barrido y el espacia@ entre ellas. La relacon entre
estos tres elementos es ja y constante, de forma que incrementar @imero de Ineas supone
reducir la tasa de inagenes por segundo a la misma profundidad.
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Figura 3.11: Centro arriba: Representacon de la senal deadio frecuencia (RF) en modo-A. Izquierda:
Representacon de la potencia de la senal de RF en modo-B. DereghRepresentacon de la potencia de

la senal de RF en modo-M Fanet, 2014).

Modo-M: El objetivo de esta tcnica es representar el movimiento de lamterfaces, de ah su
nombre de modo-M. El haz de ultrasonido se orienta en unaunica direcon y los ecos recibidos
se visualizan como Ineas moduladas en brillo frente al tiempo. Las theas correspondientes a
pulsos consecutivos se visualizan una junto a otra produciendo unimagen en 2D que muestra
el movimiento de las interfaces (Figura3.11). El modo-M fue la primer modalidad utilizada para
visualizar el movimiento del coraon (Edler and Hertz, 2004).

Modo-C: En la exploracon en modo-C o Constante se utiliza la informacon del haz de
ultrasonido una vez que ha atravesado todo el tejido, es decir, edlz es transmitido por un lado y
recibido del otro lado del medio. El movimiento de exploracon se ealiza de forma perpendicular
al haz transmitido. La potencia de la senal recibida va a depender dia absorcon, difraccon
y re exon del medio. Las caractersticas visuales de las imagenes sorsimilares al modo-B con
la diferencia de que no existe la nocon de profundidad del haz. &e modo tiene su mayor
aplicabilidad en tejidos super ciales y relativamente homogeneos, ales como los senos.

Procesado de la informaci on Doppler

La velocidad de un solo dispersor, por ejemplo una @lula sangure, queda de nida en (3.6).
En la pactica los ecos recibidos en el transductor se corresponderon una nube de disperso-
res que forman un espectro multidimensional a partir de las diferaies frecuencias recibidas.
En este espectro multidimensional se puede observar de forma sitamea las distribuciones de
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velocidad, sus variaciones en el tiempo y magnitud. La forma natural de alizar este espectro
multidimensional es utilizando la Transformada de Fourier. Las tcnicas utilizadas para la ad-
quisicon y visualizacon de la informacon Doppler son: la adquisicon de onda continua (CW)

o Doppler continuo, la adquisicon de onda pulsada (PW) o Doppler pulsado y la adquisicon

Doppler color.

Adquisicon CW: En esta adquisicon se transmite una onda a una frecuencia deteninada
y simulaneamente se reciben los ecos dispersados en otro transdectdiferente que no ese
siendo utilizado en ese momento para transmitir. Los ecos recibido®s demodulados respecto a
la frecuencia de transmisbn y Itrados. Luego se calcula su transfomada de Fourier y se da un
formato para su visualizacon. La principal ventaja de esta £cnica de adquisicon es que no existe
limitacon para la medicon de las velocidades, pudiendo evaluar ujos de altas velocidades. Por
ejemplo, esta ecnica de adquisicon es muy utilizada para medi a que velocidad la sangre pasa
a trawes de las \alvulas o pequenos ori cios como los que provocan umregurgitacon mitral
(Figura 3.12. Sin embargo, la precison en la localizacon del ujo o el tejido es poco precisa.
Esto se debe a que las senales re ejadas contienen informacbn de omas estructuras que se
encuentran en un movimiento continuo a diferentes velocidadesggenerando de esta forma, un
espectro de frecuencias multidimensional realmente complejo.

Figura 3.12: Representacon de la velocidad adquirida mediante la £cnica @& Doppler continuo. En este
ejemplo se registra la velocidad a la que pasa la sangre por la \alvalaortica. El transductor se encuentra
localizado en elapice, por eso la velocidad sisblica se muestrdebajo del nivel basal Quinones et al,
2002.

Adquisicon PW: Esta ecnica de adquisicon ha sido desarrollada con el objetivo @ co-
rregir los problemas de localizacon presentes en la adquisicon CWEN este caso, se emite una
onda de ultrasonido en forma de mfagas a una frecuencia conocida comadeuencia de Repe-
ticon de Pulso (PRF), de forma similar a la adquisicon CW. Sin e mbargo, luego de emitir el
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tren de ondas se espera un tiempo controlado antes de recibir los ecosed mismo transductor,
gue luego es bloqueado. Dado que el tiempo entre la transmison y leecepcon del pulso de
ultrasonido es conocido, se puede estimar la profundidad y el lugar doedse produjo el eco. Este
nmetodo en lugar de medir los desplazamientos reales de la frecueaddoppler, como ocurre en la
adquisicon CW, mide los desplazamientos de posicon (Figura3.13). La principal desventaja de
esta ecnica viene dada por la limitacon en la medicon de la velocidad. A diferencia del modo
CW, la medicon de la velocidad est limitada por el efecto de aliasing que aparece al emitir los
pulsos de ultrasonidos.

EZ 50d8 3-+/+1/0/2 .

S Prof DP= 90mm o ks H3.5MHz
Muestra DP= 5.0mm Ry . HGUGM std
Gnela DP= -3dB . HGUGH std /V

FC= 60ipm
Barrido=150mm/s

Figura 3.13: Representacon de la velocidad utilizandoDoppler pulsado. En esta gura se presenta un
aralisis con Doppler pulsado del ujo mitral en el plano apical de cuatro @amaras. Se puede obervar el
paton bigsico tpico en ritmo sinusoidal con dos ondas: E, del llenado protodiasblico mpido; y A, de la
contraccon auricular izquierda (Ferrandez et al., 2010.

Doppler color: Como no es posible recoger la informacon su ciente para llevar a cabom
aralisis de Fourier de cada muestra, por ser demasiadas, se utilizaretnicas de correlacon para
el aralisis espectral. A su vez, se utiliza la informacon de desdse de cada celda para estimar
la direccon y magnitud de la velocidad. Normalmente, una imagenDoppler color est formada
por una imagen bidimensional de los ecos, comunmente en modo-B, nas aformacon Doppler
color de la velocidad (Figura3.14). Los movimientos hacia el transductor se representan con
colores @lidos, mientras que los movimientos que se alejan se repeggan con colores nas fros.

La mayora de los sistemas Doppler proporcionan una representacon autiva de la senal
adenas de la representacon frecuencial. Al ser la sefnal demodadla, las componenteDoppler
caen dentro del rango audible de forma que no es necesario un procesagktra para proveer
esta informacon. La representacon audible se utiliza para ident car la orientacon adecuada
del haz de ultrasonido.
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Figura 3.14: Representacon de la velocidad utilizando la cnica Doppler color. En este ejemplo se
presenta una insu ciencia artica severa ( echa) vista con Doppler color en proyeccon apical de cinco
@maras. AO: aorta; LV: ventrculo izquierdo o left ventricle (Ferrandez et al., 2010.

En las ecnicas Doppler, es importante diferenciar las sefnales de ujo sanguneo de las sales
gue provienen de los tejidos. Por lo general, las senales procedentde tejidos en movimiento
suelen tener una gran amplitud y una baja frecuenciaDoppler comparadas con las que pro-
vienen del ujo sanguneo. Con un Itro paso alto es posible eliminar las componentes de la
senal procedente del movimiento de tejidos, pero en algunos casasrecesario utilizar un Itro
adaptativo.

Resoluci on de los sistemas de ultrasonidos

La resolucon de los sistemas de ultrasonido est de nida por la capaad de distinguir
dispersores diferentes como tales. De esta forma, la resolucon das inagenes deUS queda
de nida por la resolucon axial, lateral y azimutal.

La resolucon axial se reere a la resolucon en la direccon de propagacon del haz, y
depende de la longitud onda del pulso aastico. Si la separacon emé dos interfaces es menor
que la longitud del pulso transmitido, entonces, los ecos de ambas infaces se solapaan y sean
interpretados como el eco de una sola interfaz (Figur&.15). De esta forma, la resolucon axial

gueda de nida como:
T c

2
donde T es lalongitud temporal del pulso transmitido y c es la velocidad de fase. En general,
la resolucon axial queda limitada a dos o tres veces la longitud de oral del pulso.

La resolucon lateral y azimutal se corresponde con la capacidad de distinguir dos objetos

AR

(3.8)
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Figura 3.15: Resolucon axial. Las interfaces A y B se encuentran separadas a una datcia mayor
gue la longitud de onda del pulso, , de esta forma, son perfectamente distinguibles y se visualizaan
en la imagen de forma independiente. Sin embargo, las interfaces C y [@ €ncuentran separadas a una
distancia menor a la longitud de onda, por lo que es imposible distingdias y sean visualizadas como
unaunica interfaz E.

cercanos en el mismo plano perpendicular al haz de ultrasonido y quedémitadas por la anchura
del haz. En patrticular, la resolucon azimutal representa el grosor del plano de la imagen ddS.

Dependiendo del enfoque del haz ambas resoluciones pueden variaraha a lo largo del eje
del haz. El enfoque del haz permite modicar la dimenson lateral y azimutal mejorando la
resolucon espacial (Figura 3.16).

b

Figura 3.16: Resolucon lateral o azimutal. (a) El ancho del haz es inferior a la disancia entre las
interfaces, pudiendo ser identi cadas como estructuras diferetes. (b) La distancia entre las interfaces es
inferior al ancho del haz, siendo imposible identi car a ambos objetos @mo tales.

Procesado previo a la Visualizaci on

Porultimo, antes de visualizar la informacbn por pantalla se realizan correcciones geonetri-
cas, un mapeo de escala de grises y color, y otros servicios propios del fateado y etiquetado
de datos para su visualizacon. Tambén es necesario aplicar algun tpo de interpolacon para
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ajustar la resolucbn de la senal aastica a la pantalla. En el sistma de tipo array lineal, antes
de realizar una interpolacon, es necesario transformar los datos que gecogen en coordenadas
polares.

3.4 Factores degradantes en ultrasonido

Existen diferentes factores que degradan la calidad de las imagenes ddtrasonido. Una
revison exhaustiva de los principios fsicos y los distintos artefactos en ultrasonido se puede
consultar enHindi et al. (2013, de entre los cuales los mas comunes se muestran en la FiguBal7
y son:

(a) El oscurecimiento oshadowingproducido cuando la senal de ultrasonido alcanza una zona
con un alto ndice de refraccon.

(b) La reverberacon, producto del rebote de la senal dentro deds estructuras.
(c) El efecto de campo cercano mear- eld artifacts .

(d) El efecto causado por los bbulos laterales del haz de ultrasonido side lobes artifacts

A su vez, otro factor que degrada la calidad de las imagenes de ultrasonides el efecto despeckle
producido por la difraccon de la onda de ultrasonido. Por ejemplo, elspecklehace nas difcil la
tarea de identi car los bordes del endocardio en el ventrculo izjuierdo.

Figura 3.17: Artefactos tpicos en inagenes de ultrasonido. (a) Oscurecimiento oshadowing limpio
(‘echaroja) detas de un gran @lculo biliar y un oscurecimiento sucio ( echa negra) a partir de un bucle
adyacente del intestino (b) Reverberacon en la aorta de forma desndente. (c) Artefacto de campo
cercano onear- eld y (d) de bbulos laterales o side lobesen una ecocardiografa de cuatro @amaras.

3.5 Modelos de speckle

El specklees el paton de interferencia que surge de la contribucon de cadauno de los
dispersores que se encuentran dentro de una celda de resolugoque a su vez queda de nida
por la resolucon axial, lateral y azimutal. La onda de ultrasonido alcanza a los dispersores en
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diferentes momentos, dependiendo de cuwan lejos esen del tramkictor; los cuales producen una
difraccon ? o simplemente re ejan las ondas de ultrasonido a diferente tiempo antribuyendo
todos ellos a la informacon de unaunica celda de resolucon (Figua 3.18). Este efecto es muy
comun en imagenes de radar Synthetic Aperture Radar (SAR), en imagenes de ultrasonido y en
imagenes de aser. En cualquier caso, el paton despecklese puede considerar como un paton
dependiente de la senal.

Figura 3.18: Formacbn del speckleen ultrasonido.

Simpli cando el modelo, se puede asumir que la distribucon espcial de los dispersores en la
celda de resolucon es aleatoria. De esta forma, la senal de entrada @aeptor de envolvente, que
es la suma de los ecos procedentes de los dispersores (Fig8rad), tenda caractersticas alea-
torias. Sin embargo, es posible que algunos de los dispersores presentea cierta periodicidad
en su colocacbn, dando lugar a la aparicon de una cierta componente derminista de senal.
A su vez, las re exiones especulares, nas fuertes que los ecos pedentes de las dispersiones,
tamben contribuyen con una componente determinista. De esta forna, podemos a rmar que la
senal recibida est conformada por una parte aleatoria y una componentdeterminista.

Dado que elspeckletiene una componente aleatoria que degrada la calidad de las imagenes
de US, muchas veces es interpretado como un ruido presente en la imagee dltrasonidos. Sin
embargo, el paton de speckle permanece estable bajo las mismas condiciones de adquisicon
y exhibe una relacon inherente a la estructura del tejido quepuede ser utilizada, entre otras
cosas, para estimar el movimiento Trahey et al., 1986 Burckhardt, 1978. El paton de speckle
se puede modelar combinando la cantidad de dispersores por celda @solucon y su distribucon
fsica. A su vez, la distribucon de los dispersores se puede caiderar completamente aleatoria
o siguiendo un paton determinado. De esta forma podemos distinguircuatro modelos para
caracterizar el paton de speckle

= Speckle completamente formado:  Se produce cuando el rumero efectivo de disper-
sores en la celda de resolucon es grande. En este caso, la regon desglerson es muy
accidentada comparada con la longitud de onda y la estructura de dispebn es demasia-
do na para ser resuelta. En este modelo no existe una componentesterminista dentro

2Recordar que la difraccon ocurre cuando la longitud de la onda aaisica es comparable con el tamano
de los objetos.
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del speckle Diferentes modelos estadsticos han sido propuestos para desbii el speckle
completamente formado siendo el modelo Rayleigh el mas utilizadoBurckhardt, 1978.

= Speckle completamente resuelto:  Se produce cuando en la celda de resolucbn exis-
ten dispersores de alta potencia. El rumero efectivo de dispemses sigue siendo grande.
La super cie de dispersbn muestra una periodicidad que se reeja en una componente
determinista que dagm lugar a una estructura clara en la imagen. Coresponde a una re e-
xbn especular. La envolvente se puede modelar en este caso como utgtribucon Rice
(Tuthill et al. , 1988.

= Speckle parcialmente formado: En este caso, aunque la estructura de dispersbon sigue
siendo pequena para ser resuelta, el umero efectivo de disgsores ya no se puede con-
siderar grande. Si bien no existe una componente determinista, la apximacon Rayleigh
no es adecuada. Si el rumero efectivo de dispersores es pequgam tenemos componente
determinista, la envolvente se va a comportar como una distribu@n K (Jakeman and
Pusey, 1976.

= Speckle parcialmente resuelto: Al igual que en el caso anterior, el rumero efectivo de
dispersores ya no se puede considerar grande. Adenas, los dispersopeesentan una cierta
periodicidad o existen dispersores de alta potencia, por lo que aparea una componente
determinista en la senal. Dado que el rumero de dispersores ggequefo, la aproxima-
con Rice no es adecuada para representar los datos. En particular, sil @mero efectivo
de dispersores es pequeno y existe una componente determiaista envolvente sigue la
distribucon K homodina ( Jakeman and Tough 1987).

El rumero efectivo de dispersores depende del rumero de digersores dentro de la celda de
resolucon y el coe ciente de retrodisperson que tiene. Si € rumero de dispersores es alto, pero
el coe ciente de retrodisperson en conjunto es bajo, el umeo efectivo de dispersores sea bajo.
El coe ciente de retrodisperson en conjunto puede ser bajo ébido a que los propios dispersores
tienen un coe ciente de disperson bajo, 0 a que la seccon trasversal de disperson de cada
dispersor es diferente fartn Fernandez , 2001).

En resumen, estos modelos asumen un rumerd\, de dispersores efectivos dentro de la
celda de resolucon con una disposicon espacial completamente aleattia 0 predeterminada. Si
los dispersores se distribuyen espacialmente de una forma deteimada, el paton de speckleva
a presentar una componente deterministaZ.. De esta forma, la senal deRF recibida por el
transductor se puede modelar utilizando la notacon fasorial de la sigiente forma:

X .
Z = Xk€ k disposicbn aleatoria (3.9
j=k
X :
Xk€ ¥ disposicon predeterminada (3.10)

N
1
N

o
+

j=k

donde el modelo completamente formado y resuelto se corresponde cdmmdelo (3.9) cuando
el umero de dispersores es grande o pequeno respectivameni@e forma similar, el modelo
parcialmente resuelto se corresponde con el model8.(0. Sixx y « son independientes, la fase
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Envolvente se-al RF Speckle Caracterizaci—n Rayleigh
Speckle Eg:lalEI .

I «c i . .
Interpolaci—+—n / $can convertion Caracterizaci—n

\/ Rayleigh vs Gamma

Modo-B

Speckle

Speckle

[Ipata
Rayleigh

Figura 3.19: Efectos de la interpolacon sobre el modelo despeckleen las imagenes deUS en modo-B.

En la caracterizacon Rayleigh (arriba a la izquierda), la Inea azul es el resultado de realizar un ajuste
del specklemediante una distribucon Rayleigh. Una vez que los datos son interplados para generar las
imagenes en modo-B, el modelo Rayleigh deja de ser un modelooptio (abajo a la izquierda), siendo
mas adecuada una distribucon Gamma para ajustar los datos (Inea roja).

de Z se encuentra uniformemente distribuida en el rango [ ; ], y su envolvente sigue una dis-
tribucon Rayleigh para el modelo completamente formado, Rice para emodelo completamente
resuelto, K para el modelo parcialmente formado, y K homodina para el mdelo parcialmente
resuelto.

El patr on de speckleen imagenes de modo-B

De los diferentes modelos estadsticos propuestos para modelar eappn de speckle el mode-
lo completamente formado es uno de los nas utilizados. Sin embargo, esteodelo no parece ser
el mas adecuado para ajustar los datos reales en modo-B. Independiemente de si el modelo
contempla o0 no una re exbn especular, producto de una disposion espacial predeterminada de
los dispersores, es conmun simpli car el proceso de adquisicon ypmitir la etapa de interpolacon
gue se lleva a cabo en la generacon de las imagenes d¢S en modo-B. Diferentes estudios
con adquisiciones reales han demostrado que otras distribuciones consoGamma, Nakagami o
Gamma Generalizada, aproximan mejor la distribucon real de los datos ddJS, independiente-
mente de si el modelo despecklepresenta o no una distribucon especular (illesen et al, 2008
Vegas-Sanchez-Ferrero et al.2012).

A modo de ejemplo, en la Figura3.19 se presenta un modelo depecklecompletamente for-
mado que sigue una distribucon Rayleigh. En esta gura se puede okervar como una vez que
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los datos son interpolados para generar las inagenes en modo-B, el modelo sigeckleasumido
cambia completamente. En concreto, la distribucon Rayleigh que nodelaba correctamente el
paton de speckleantes de la interpolacon deja de seroptima. Asimismo, en este ejemlo se
puede observar como una caracterizacon del paton despecklemediante una distribucon Gam-
ma es ampliamente superior a la distribucon Rayleigh (Figura 3.19 Inea azul y roja para la
caracterizacon Rayleigh y Gamma respectivamente).
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Captulo 4

Registrado de im agenes medicas y
speckle tracking

n este captulo se introducen los principios que rigen el regis-
trado de inagenes, haciendo especial hincape en el registra-

do de imagenes nedicas yspeckle tracking Se hace una revison
de las medidas de similitud mas representativas, centandose en
aguellas basadas en intensidad. Asimismo, se introduce el enfo-
que de maxima verosimilitud utilizado en diferentes propuestas
de speckle tracking Posteriormente, se hace una descripcon de
los modelos de transformacon nas utilizados en imagenes nedi-
cas remarcando sus principios fsicos y teoricos. Adenas, se intro-
duce el concepto de regularizacon para garantizar deformaciones
fsicamente reales. Porultimo, se describen diferentes proesos de
optimizacon y se naliza el captulo con una revison hisbrica de
los netodos nas representativos despeckle tracking

4.1 Introducci on

El registrado de imagenes es un procedimiento que permite encorar una correspondencia
espacial entre dos o mas inagenes. Este procedimiento es de partitar intees en el aralisis de
imagenes nedicas y en particular en imagenes cardiacas. Por ejemplo,leralisis de inagenes
de perfusbn mioardica carecera de sentido sin un procedmiento que permita encontrar una
correspondencia espacial entre las imagenes del miocardio en repogdrajo esfuerzo. A su vez,
resulta de particular intees combinar la informacon estructur al (CT, MR, US) y funcional
(PET , SPECT , fMRI ) con el objetivo de diagnosticar, planear un tratamiento o hacer un
seguimiento del paciente a lo largo del tiempo. Una de las aplicacioneasdirectas del registrado
de imagenes nedicas consiste en la alineacon de inagenes tomoga casen general adquiridas
con una orientacon distinta respecto a la estructura de intetes. En este sentido, es cormun asumir
gue la estructura de intees no se deforma entre adquisicionedistintas (Hill et al., 2001). Si bien
la asuncon de cuerpos rgidos simpli ca notablemente el problema, estas tcnicas tienen una
aplicabilidad limitada debido a que losorganos en general no son rgidos.

En esta tesis, el registrado de imagenes se utiliza para estimar ldeformacon y el esfuerzo
del miocardio en imagenes ecoga cas adquiridas en modo-B. Por tal motiw, en este captulo
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no se discuten los problemas relacionados con el registrado multimodakdmagenes, como por
ejemplo diferentes campos de visibilidad €ld of view) o niveles de intensidad. A su vez, se
asume que existe una relacon temporal entre las imagenes a registraes decir, la imagen jay
la movida. Por este motivo, se decide utilizar la notacon del; para hacer referencia a la imagen
jae Iy 1 para la imagen movida, dondet representa el tiempo en la fase cardiaca.

Hisbricamente, el registrado de inagenes se ha clasi cado seqund naturaleza de la trans-
formacon que modela la deformacbn de la siguiente forma Maintz and Viergever, 1998 Hill
et al., 2003, Zitowa and Flusser, 2003 Crum et al., 2004 Oliveira and Tavares, 2014:

= Rgido: donde se asume que lasunicas deformaciones posibles son rotaciones y laei®-
nes.

= No rgido: donde las deformaciones entre imagenes suelen ser locales.

Mas ala del tipo de deformacbn y la clasi cacon que se desee consderar, un algoritmo de
registrado de imagenes esh compuesto por tres componentes pringales:

1. Medida de similitud. La medida de similitud establece el criterio o correspondencia
entre las imagenes que determina cuan parecidas son. Por ejemplo, Buma de diferencias al
cuadrado es una de las medidas de similitud mas populares. En la Samt 4.2 se describen
diferentes medidas de similitud y se introduce el enfoque deaxima verosimilitud en el
registrado de imagenes.

2. Modelo de transformacon. Este modelo es el encargado de de nir el tipo de deforma-
con admisible, el esquema de interpolacon espacial utilizado paa alinear las imagenes y
la regularizacon utilizada para restringir las posibles soluciones ygarantizar una deforma-
cbn fsicamente posible. Los modelos no rgidos son de particular inees en el registrado
de inagenes nedicas debido a que la propia naturaleza de losorganos nes rgida. La
regularizacon es crucial en la mayora de los modelos de deformacomo rgidos debido a
gue no se encuentra garantizada la existencia ni la unicidad de unsolucon que permita
modelar la deformacon buscada. En la Seccbn4.3 se describen diferentes modelos de
transformacon haciendo especial hincape en sus fundamentos fieos y teoricos. Adenas
se discute el rol de la regularizacon para garantizar deformaciones fsamente reales.

3. Proceso de optimizacon. En esta etapa se de ne el algoritmo utilizado para ajustar
el modelo de transformacon con el n de maximizar la medida de simiitud. Tambéen
se de ne la estrategia a utilizar para aplicar el algoritmo de optimiza@n, por ejemplo,
mediante un esquema de re namiento multiresolucon (Seccon4.4).

Porultimo, en la Seccon 4.5, se presenta una revisbn cronobgica de los nmetodos despeckle
tracking rmas representativos, donde se describen para cada uno de ellos, gd de medida de
similitud, el modelo de transformacbn y el proceso de optimizacin. En la revisbn cronobgica,
se incluyen desde el primer trabajo despeckle trackingpropuesto por Robinson et al. (1982,
hasta las mas nuevas metodologas, donde se mejoran las diferentes etapdentro del registrado
de imagenes deUS.
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4.2 Medida de similitud

En la medida de similitud se de ne el espacio de las caracterstias y cuan similares son.
Cuando el espacio de caractersticas se reduce a utilizar la intesidad de las imagenes, los nmetodos
de registrado se denominan basados en intensidadintensity-based De lo contrario se dice que
los netodos esain basados en caractersticas feature-based y se de ne una nueva etapa donde
se especi can y extraenestas. En la Figura4.1 se presenta un esquema general para los nmetodos
de registrado basados en caractersticas. En particular, si se omite latapa de seleccon de
caractersticas se obtiene un esquema general para los nmetodos basades intensidad.

Imagen
Fija

Extracci—n de
Caracter’sticas

!

Medida de Similitud

Extracci—n de
Caracter’sticas

!

Interpolaci—n

—

Transformaci—n
Inicial

T _

Optimizador Transformaci—n

1@

Figura 4.1: Esquema general de los netodos de registrado basados en caracterd& Si se omite la
etapa de seleccon de caractersticas se obtiene el esquema geakde los netodos basados en intensidad.

4.2.1 Registrado de im agenes basado en caracter  sticas

Los nmetodos de registrado basados en caractersticas pueden utilizar odelos explcitos o
identi car estructuras dentro de la propia imagen. Estas estructuas pueden ser puntos, Ineas,
curvas o incluso super cies de referencia. A su vez, las estrugtas de referencia pueden ser
anabmicas, es decir, estructuras fcilmente visibles de la morbloga anabmica; o elementos
gue se de nen comooptimos de acuerdo a un criterio geonetrico, por mplo, una esquina o
la curvatura local. Por lo general, las estructuras anabmicas son identcadas manualmente,
mientras que las estructuras geonetricas se suelen identi car dedfma automatica ( Hill et al.,
2001). Una vez identi cadas todas las caractersticas, es decir, segmeatlas, se establece una me-
dida de similitud para compararlas. Una de las medidas de similitud ras simples que se pueden
considerar es la distancia entre pares de caractersticas ya seailitando la norma "1 0 ", (Besl
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and McKay, 1992. Porultimo, es interesante destacar que los nmetodos basados en caraetsti-
cas son nas |apidos que los basados en intensidad debido a que el run®de caractersticas es
menos denso. Sin embargo, estos metodos son menos precisos al estimaiodehciones locales
no rgidas.

4.2.2 Registrado de im agenes basado en intensidad

En los netodos basados en intensidad la medida de similitud se de @ directamente de la
intensidad de las inagenes, es por esto que no es necesario una etapa extraccon de las
caractersticas. A diferencia de los metodos basados en caractetticas, los metodos basados en
intensidades son nmas adecuados para estimar deformaciones densas y poderienen un costo
computacional nas alto. Por de nicon, las ecnicas de speckle tracking entran dentro de los
nmetodos de registrado basados en intensidad, ya que estiman la defoamon de las inagenes a
partir del seguimiento del paton de specklepresente en las imagenes d&JS como se describe
en la Seccon4.5.

De forma parecida a las medidas de similitud basadas en caractersts, las medidas de
similitud nmas simples que se pueden considerar entre las imagerseson la norma’™; (suma de
las diferencias absolutas ocsum of absolute dierences(SAD)), y la norma ", (suma de las
diferencias al cuadrado asum of squared di erences(SSD)) (Hill et al., 2001

1 X
"sap(lt;1t 1 S) = N (Ie(x) 1t 1 s(x)) (4.1)
X2 x
1 X
"sso(le; 1y 1 8) = N (i(x) 1t 1 s(x))? (4.2)
X2 x

donde el desplazamiento de los voxeles entre el instantey t 1 queda de nido mediante una

transformacon que denotamoss:x ! x + s(x), siendox 2 X, X + s(x) 2 X; 1, N = «j el
rumero de voxeles solapados entre las imagends el; 1 S,y laimagen deformada se representa
utilizando la composicon, , de la siguiente forma:l; 1 s= I¢ 1(s(x)).

La norma "; es una medida de similitud simple y robusta ampliamente utilizach en machine
learning, procesado de imagenes y estadstica. Sin embargo, esta medida dénslitud carece
de diferenciabilidad, algo que suele ser un inconveniente en elgistrado de inagenes. Por tal
motivo, es conun remplazarla por la norma’; 0 SSD que es diferenciable, y en particular, resulta
seroptima cuando launica diferencia entre las inagenes vienedada por un ruido Gaussiano. Sin
embargo, la medida de similitud SAD es nas robusta frente a valores extremos @utliers que
SSD. La principal limitacon de ambas medidas de similitud es que asumemque las intensidades
de las imagenes alineadas es la misma, algo que no siempre se puede as@miinagenes nedicas
frente a adquisiciones diferentes o cuando se utilizan en tcoas multimodales.

Una medida de similitud mas general, y en particular una de las primeas utilizadas en
speckle tracking(Robinson et al, 1982 Trahey et al., 1988 1987, es el coe ciente de correlacon
(CC). En este caso ®lo se asume una relacon lineal entre la intensat de las inagenes, y por
ende, resulta ser una medida de similitud mas adecuadaMaintz and Viergever, 1998. La CC
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se de ne de la siguiente forma:

P
ICC(|t;|t 1 S): gp X2 x(lt(x) It‘)(lt 1 S(X) It 1)

T2 00 102, (i1 s(x) i 1)

(4.3)

dondel; y I; 1 son los valores promedio de las imagends = fl¢{(X)0x2 , Y1t 1= flt 1(X)Ox2 ,
respectivamente.

Otra medida de similitud muy utilizada en el registrado de imagenes es la informacbn
mutua o mutual information (Ml ), originalmente propuesta por Shannon(1948. Esta medida
de similitud ®lo asume una relacon probabilstica entre la in tensidad de las inagenes. Por este
motivo, la Ml es ampliamente utilizada en ecnicas de registrado multimodal. Al maximizar
la Ml se busca una solucon que tenga una baja informacon duplicada o dropa conjunta
H(l:;1t 1 S), algo que ocurre cuando las inagenes se encuentran alineadas. Al misrtiempo se
busca una alta informacon marginal para cada una de las inagenes, esdecH(I))y H(l; 1 S).
Sequn la propuesta original deShannon la Ml queda de nida de la siguiente forma:

wlcle s 9= HAQ+ HUc1 9 Hlglos 9= plisi)log )
. S v 1109 L o)

i

(4.4)

donde p(i;j ) representa la distribucon de probabilidad conjunta que tiene la intensidad de am-
bas imagenes, mientras quep(i) y p(j ) representan las probabilidades marginales de la intensidad
de cada una de las imagenes, es decir,= 1¢(X) yj = Iy 1 s(x) parax 2 . A nivel pactico

la probabilidad conjunta y las marginales se estiman a partir del histograma de las inagenes
(Hill et al., 200]). Como esta medida de similitud depende del grado de solapamientanige
las imagenes, «, es comnun utilizar una variante normalizada respecto a la entropa conjun-
ta (Studholme et al,, 1999 denominada informacon mutua normalizada o normalized mutual
information (NMI ):

H{)+ H(lt 1 9)
H(¢le 10 9)
Esta verson ha demostrado ser considerablemente nas robusta queu verson original (Stud-

holme et al,, 1999.

" (sl 1 8) = (4.5)

Enfoque de m axima verosimilitud

Seleccionar una medida de similitud adecuada para un problema degistrado concreto no es
simple. Por ejemplo, si se decide utilizar I&SSD uno debe ser consciente de que esa asumiendo
que las imagenes a registrar tienen la misma intensidad, o, en caso d#ilizar la CC, se asume
una relacon lineal. En particular, estas asunciones en principio o parecen ser las nmas adecuadas
para registrar inagenes ecoga cas. Sin embargo, laMl parece ser una medida de similitud mas
adecuada debido a que solamente asume una relacon probabilsticangre las inagenes. En este
sentido, el enfoque de maxima verosimilitud omaximum likelihood approachprovee un marco
teorico general no lo para describir las medidas de similitud aneriores, sino tamben para
introducir el modelo probabilstico de la adquisicon.

En un marco Bayesiano la minimizacon de una medida de similitudes equivalente a una
estimacon de maxima verosimilitud ( Roche et al, 2000. Siguiendo la notacon presentada en
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esta seccon, la estimacon de naxima verosimilitud de la transformacon s, Sy, se obtiene
maximizando la siguiente probabilidad:

SwL =argnmax p(lt 1jle;s) (4.6)
S
Asumiendo que los voxeles son independientes e ienticamentastribuidos se obtiene
Y
SmL = arg max p(lt 1 s(X)jlt(x);s) (4.7)
S X2 x

lo que es equivalente a minimizar la siguiente funcon logartmica de verosimilitud si se asume
estacionariedad, es decir, qu@(l; 1 s(X)jl{(x);s) es independiente dex:

X 1 X
Su=argmn  log((le 1 SOOI GOSN =argmn - L(loa 9 @48)
s s

X2 x X2 x

donde la probabilidad condicional que relaciona las imagenesp(l; 1 s(x)jlt(x);s), suele es-
tar parametrizada por un vector y N = | 4j. En este caso, no existen diferencias formales
entre los paametros de la transformacon sy , con la excepcon de que elultimo modela la
relacon probabilstica entre las imagenes y el otro la deformacbn. A los niveles pacticos de
la optimizacon estos coe cientes se pueden estimar simulanearente en el enfoque de naxima
verosimilitud ( Roche et al, 2000.

Si se considera a la imagenh; 1 como la escena real y se asume que la imagénguarda
una relacon funcional con I; 1, corrupta con un ruido aditivo Gaussiano estacionario con media
cero, de la siguiente forma:

li(x)=f(lt 1 s(x)+ (x) (4.9)

dondef (:) es una funcbn no conocida de intensidades que puede ser vistaomo la intensidad
promedio del tejidoj presente enl; tal que f (It 1 s) = f;j, entonces, se puede demostrar que
el enfoque de naxima verosimilitud deriva en medidas de simitud equivalentes aCC cuando
f(j))=j + yaSSDcuandof(j)= j. Sise relaja ain mas el modelo de datos y solamente
se asume estacionariedad, la solucon de4(8) es equivalente aMl (Viola and Wells IIl, 1997).
La derivacon de estas medidas de similitud se presentan en el Apetlice A.

4.3 Modelo de deformaci on

Las deformaciones que se podan modelar entre las inagenes quedan dedas por el modelo
de transformacon utilizado. Adenas, en el modelo de deformacon se & ne como deben ser
tratados los puntos en el espacio de la transformacon de niendo el tip de interpolacon. La
interpolacon puede afectar la precison y el rendimiento de todo el proceso. Por ejemplo, si
se desea disminuir el coste computacional del modelo de transformatise puede utilizar un
modelo simple de interpolacon, como puede ser el de vecino maseccano o lineal. Pero si se
necesita una mayor precisbn se pueden utilizar modelos mas comnipjos como una interpolacon
albica o una interpolacon con funciones sinc.

Hisbricamente los modelos de transformacon se agrupan en transformacioes rgidas y no
rgidas. No obstante, otros enfoques se han propuesto en la bibliograf, como pueden ser, si la
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transformacon es rgida, afn, no rgida o ehstica ( Brown, 1992 Hill et al., 200J); si es afn,
proyectiva o curva (Maintz and Viergever, 1998; si la transformacon sigue un modelo fsico o si
se representa con funciones paranetricasHolden, 2008; si la transformacbn tiene un caacter
local o global Zitova and Flusser, 2003; o simplemente si el modelo de transformacon es o
no paranetrico (Crum et al., 2004). La clasi cacon que se ha decidido seguir en esta tesis es
la propuesta por Holden (2008, donde se hace un mayor hincape en la motivacon teorica de
la transformacon. En general, las transformaciones basadas en modelossitos se derivan de
la teora de medios continuos mientras que las transformaciones paranteicas provienen de la
teora de interpolacon o aproximacon.

4.3.1 Transformaciones r gidas

Por transformacon rgida se entiende cualquier transformacbn que preserve la distancia
original entre los puntos, y se la puede caracterizar solamente con 6 paaetros en 3D, 3 tras-
laciones y 3 rotaciones. Si bien las transformaciones a nes no son rgidaporque no preservan
la distancia entre los puntos, es comnun clasi carlas como rgidas, efre otras cosas porque pre-
servan Ineas paralelas y se caracterizan de forma similar con 12 paamets, 3 de traslaciones,
3 de rotaciones, 3 de escala y 3 de cizallaghearing

La principal desventaja que tienen las transformaciones rgidas eswe no permiten modelar
deformaciones complejas porque son muy restrictivas y tienen un caser global. Sin embargo,
es comun utilizarlas como una etapa previa en un registrado no rgicd, como se hace en la
Seccon 6.3.

4.3.2 Transformaciones no-r gidas seg un su modelo f sico

Transformaciones el asticas

Las transformaciones ehsticas se derivan directamente de la meanicde medios continuos
para olidos deformables. Como se describo en la Seccor2.3, la teora de elasticidad lineal
relaciona linealmente el esfuerzo y la tenson del material. De ¢a forma, la deformacon ehstica
que permite alinear las imagenes se modela resolviendo el sistentle ecuaciones en derivadas
parciales de Navier-Cauchy 2.43. En particular, la ecuacon de Navier-Cauchy describe la
deformacon relacionando las fuerzas externas impuestas por la medidde similitud con las
tensiones internas que imponen una restriccon de suavidad en ldeformacon (Holden, 2008
Lester and Arridge, 1999.

Broit (1981 fue el primero en proponer un modelo ehstico lineal para el regisado de
imagenes. En su trabajo, los autores resuelven la ecuacon Navier-Cathny utilizando el metodo
de diferencias nitas que se describe en la Seccod.4. Posteriormente, Bajcsy et al. (1983);
Bajcsy and Kovact (1989 introducen una correccon global utilizando una transformacon que
contemple una traslacbn, rotacon y escalado. Adenas, proponen utilizar un esquema multi-
resolucon del modelo ehstico propuesto porBroit (1981). La principal desventaja del modelo
ehstico es que solamente es \alido para pequenas deformaciones, gue se asume l&ondicon
de pequenas deformacioneSi adermas tenemos en cuenta que la mayora de los tejidos biobgicos
no mantienen una relacon lineal entre el esfuerzo y la tensbn,se puede concluir que este modelo
no es el mas adecuado para modelar las deformaciones en el registrado dagenes nedicas.
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Transformaciones basadas en la mec anica de fluidos

Si en lugar de considerar las deformaciones en un lido deformable, conse describo en
el modelo ebstico, se consideran en un uido, se pueden derivar flirentes transformaciones
basadas en la meanica de uidos como las de ujo de uido, ujooptico y difuson. Estos
modelos superan la principal desventaja del modelo ebstico pgue no se asume laondicon
de pequenas deformacione®e esta forma, se logra modelar grandes deformaciones altamente
localizadas. A continuacon se introducen los conceptos necesarios teme@nica de uidos para
derivar las transformaciones de ujo de uido, ujooptico y difusi on.

Teora de me@nica de uidos: La mea@nica de medios continuos, adenas de describir
la mea@nica del miocardio y las transformaciones ebsticas, permi¢ describir la me@nica de los
uidos. Los modelos de ujo de uidos se basan en propiedades fsicas des uidos, por ejemplo,
que se comportan como una coleccon de partculas que conforman un mecamo Newtoniano.
Los modelos de uidos deben satisfacer varias leyes fsicas, entrel@ la conservacon de masa,
energa, de momento lineal y angular. Cuando el uido es estacionario, ® decir, su velocidad
es constante en el tiempo, la tensbn de Cauchy es completamente noahy no hay tenson de
cizallamiento. Sin embargo, cuando el uido no es estacionario aparece artenson de cizalla-
miento. El tensor de tensbn de un uido viscoso, , es conunmente considerado una funcon del
ratio del tensor de deformacon. En particular, cuando se lo puede mdelar como una funcon
lineal, se dice que el uido es Newtoniano, de lo contrario se lo cono@mo Stokesiano. Segin
la mea@nica de medios continuos, es posible describir el ujo dem uido mediante los siguientes
conceptos Christensen et al, 1996 Holden, 2008:

Velocidad del uido: La velocidad de una masa de uido en la posiconx en un tiempot
viene dada por la derivada del desplazamiento:

v(x;t) = gt+ vV ru (4.10)

= Ratio de la deformacon: El tensor de tenson de un uido viscoso, en notacon vectorial,
queda de nido de la siguiente forma:

D= %(r v+(rv)h (4.11)

= Conservacon de la masa:

@

Cir o (opv)= 4.12

G (4.12)
donder (pv) representa al operador de divergencia, es la densidad del uidoy esun
ermino denominado fuente de masa que permite controlar la creacn o destruccon de

masa.

= Conservacon del momento lineal:

dv
r + f = ot + Vv (4.13)

dondef representa las fuerzas del cuerpo por unidad de volumen.
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= Ecuacon constitutiva: Para un uido Newtoniano el tensor de tenson de un uido viscoso
gueda de nido como:
= p+ tr(D)I+2 D (4.14)

donde p es la preson del uido, y son los coe cientes de viscosidad y tr§ representa
la traza de una matriz.

La ecuacbn en derivadas parciales propuesta por Navier-Stokes desbg el balance de las fuerzas
que interactian en una regon del uido y se obtiene de sustituir (4.14) en (4.13 para luego
sustituir D en (4.11):

dv

g frprC ) v rv. v (4.15)
Los erminos inerciales (dv=dt) y v se pueden despreciar cuando el movimiento del ujo es
laminar, es decir, tiene un bajo rumero de Reynolds. Adenas, sis asume una pequefa variacbn
de la preson, su gradiente se puede despreciar reduciendd.(5 a la ecuacon en derivadas
parciales de Navier-Stokes para uidos viscosos compresibles

rev+( + )r(r v)+f=0 (4.16)

donder 2 = r Tr es el operador Laplaciano. El ermino r v se asocia con la constante de
volumen o incompresibilidad, mientras que el ermino ( + )r (r v) controla la compreson y
expanson del uido. Es importante destacar la similitud de la ecuacmn de Navier-Stokes (4.16)
con la de Navier-Cauchy que modela la elasticidad lineal de los matedies 2.43. Sin embargo,
la ecuacbn de Navier-Stokes opera con la velocidady, en lugar del desplazamientou, lo que
implica que es necesario realizar una integracon nunerica para otener el desplazamiento.

Flujo de uido: Los netodos de ujo de uido se derivan directamente de la ecuacbn de
Navier-Stokes @.16). Al igual que los nmetodos derivados del modelo ebstico, la deformaoin se
estima de forma iterativa de la siguiente forma: primero se estimanas fuerzas externas en el
uido, f, que quedan de nidas por la medida de similitud entre las inagenes partir del despla-
zamientou. Luego se resuelve la ecuacbon Navier-Stokes para estimar la velded del uido, v,y
posteriormente se estima el nuevo desplazamiento,, mediante una integracon nurrerica. Dada
la similitud de estos metodos con la ecuacon de Navier-Cauchy 2.43) es posible transferir los
metodos ebsticos al modelo de ujo de uido simplemente realizando una integracon nunerica.
En particular, los metodos de uidos tienen la ventaja de modelar grandes deformaciones, pero
en algunos casos tienden a incrementar el error e incrementar el costensputacional. Uno de
los algoritmos rmas conocido para resolver la ecuacon en derivadas parcies de Navier-Stokes
aplicado al registrado de imagenes es el propuesto pdChristensen et al. (1994 1996 1997).

Flujo optico: De acuerdo con la de nicon propuesta por Gibson (1950, el ujooptico es
la percepcon relativa que tiene un observador sobre el movimierd de un objeto. La relacbn
entre el ujooptico y la velocidad real de los objetos (4.10) no es del todo directa, ya que el
ujooptico es la velocidad aparente de un objeto en una escena o imgen Horn and Schunck
1981). Sin embargo, existe una similitud entre el ujooptico y los modelos de ujo de uido ( Liu
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and Shen 2008. En particular, el movimiento olo es percibido cuando un cambb del objeto es
proyectado en la escena produciendo un cambio de brillo.

Para poder calcular el ujooptico a partir del brillo del objeto en una escena es necesario
introducir algunas restricciones. Como resulta imposible estimada velocidad de forma local
solamente con la informacon de brillo en un punto, es necesario asumgue los puntos dentro de
un vecindario tienen una velocidad similar. Asimismo, es necesariasumir que el brillo re ejado
por el objeto en movimiento vara suavemente en casi todo el objet. Si se asume tamben que
se preserva la intensidad, es decir, el brillo proyectado por logbjetos en la escena se mantiene
constante en el tiempo, la ecuacon de ujooptico se deriva a partir de la expansbon de Taylor
de primer orden de la imagen deformada obteniendo la siguiente relani

vOoOr Iy 1 s(X) = 1¢(xX) Iy 1 s(x) (4.17)

dondes(x) = x + v(x) y v(x) representa el desplazamiento en el tiempo.

En ujooptico v es considerada la velocidad de desplazamiento porque representalespla-
zamiento en el tiempo de un mismo objeto, es deciy es el desplazamiento ocurrido entre dos
instantes temporales. Sin embargo, es mas natural considerayv como el desplazamiento nece-
sario para modelar la deformacon, ya que muchas veces la nocon ddilempo no est presente
entre las imagenes, por ejemplo, cuando se comparan inagenes de difetes pacientes.

Difuson: De forma similar a la propuesta de Maxwell para ilustrar y resolver laparadoja
de Gibbs en termodiramica, Thirion (1998 introduce el concepto dedemonios para estimar
la deformacon entre las imagenes. En este caso, las fuerzas que aplicdos demonios sobre el
medio o la imagen se basan en la ecuacbn de ujooptico 4.17) (Barron et al., 1994). Final-
mente la transformacon se actualiza mediante una composicon con el@mpo de desplazamiento
regularizado de acuerdo a la fuerza que aplican los demonios. Para obtenen desplazamiento
regularizado se convoluciona el desplazamiento derivado de la ecuacide ujooptico con un
rucleo Gaussiano.

La principal desventaja de este netodo es que no se garantiza la pservacon topobgica de
los objetos en el tiempo Holden, 2008. En un trabajo posterior, Vercauteren et al. (2009 intro-
ducen los fundamentos matenaticos que permiten caracterizar el mode de difusbn como un
problema chsico de optimizacbn donde se minimiza un funcional deenerga global. Entre otras
cosas,Vercauteren et al. (2009 introducen un trmino de regularizacon sobre la transformacon
gue le permite preservar la topologa de los objetos.

Ex(c;9) =

il L) 11 o) 2+ Sdist(s:0?+ — Reg(s) (4.18)
ZJ x) X2 x I 3 %

donde ; representa el ruido en la imagen, x representa la correspondencia espacial entre las
transformaciones no paranetricassy ¢,y 1 controla la cantidad de regularizacon utilizada. En
(4.18 se introduce una transformacbn no paranetrica, ¢, para desacoplar la transformacon de
la deformacon, s, en el proceso de regularizacon, siendo posible optimizar el fun@gnal de energa
global en dos pasos muy simples y efectivoachier et al, 2003. Dependiendo como se de na
la regularizacon sobre la transformacon, Reg(s), es posible obtener un modelo equivalente al
modelo de ujo de uido ( Cachier et al.,, 2003. Haciendo una analoga con el modelo de uido,
la diferencia entre las imagenes cumple el rol de las fuerzas exieas que deforman la imagen
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y la regularizacon hace las veces de fuerzas internas que permitenantener una coherencia y
restringen la transformacon. Los detalles de optimizacon del modeb de difuson se describen
en la Seccon4.4.

4.3.3 Transformaciones no-r gidas param etricas

A diferencia de las transformaciones derivadas de un modelo fsicdas transformaciones
paranetricas se derivan en general de la teora de aproximacon e inerpolacon (Holden, 2009.
La deformacbn en estos casos queda de nida por una transformacon espéal, s, a partir de un
conjunto de paametros o funciones base. Entre las transformaciones as populares podemos
encontrar las que son a nes a tramos, las funciones de base radidRBF s) y los B-splines. El
enfoque a tramos subdivide la imagen en bloques y de ne para cada unle ellos una deformacon
afn o rgida ( Pitiot et al. , 2006. Estos nmetodos tienen la ventaja de ser apidos y simples, peo
introducen un mayor error que los netodos de transformaciones realnmée no rgidas.

Funciones de base radial

En el enfoqueRBF se de ne la transformacon espacial, s, a partir de una combinacon
lineal de funciones de base radialR, que dependen de la distancia entre el punto a interpolar y
los puntos de controlx; de la siguiente forma:

»I '] ']
s(x) = KiR(jx  XiJj) (4.19)
i=1

donde N representa el rumero de puntos de control y los pesok; se corresponden con los
paametros desconocidos a estimar. En particular, estas funciones maen ser Gaussianas, mul-
ticuadaticas y thin-plate splines (TPS s). A pesar de las distintas opciones, las funciones base
TPS son muy populares en el registrado de imagenes nedicasMeyer et al., 1997 Rohr et al.,
2001).

Thin-plate Splines: Las funcionesTPS se derivan de la minimizacon de la energa de
curvatura de la ecuacon diferencial de Euler-Lagrange Grimson, 1981 Terzopoulos 1984. En
particular, esan compuestas por una transformacon afn, Ax + y, y un conjunto de funciones
base,R, de la siguiente forma Bookstein, 1989:

X
s(x)= Ax +y+  kiR(jjix xi]j) (4.20)
i=1

donde el rucleo R es el siguiente (en d-dimenson)

cor* dlog(r) sides2o04

R(r) =
(r) cyr4 d en otro caso.

(4.21)

siendocy y ¢ constantes. En dos dimensione&(r) = r2log(r) y en tres dimensiones el rucleo
esR(r) = r descartando las constantes.
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La principal desventaja de este tipo de transformaciones es que tien un soporte global.
La modi cacon de un peso, k;, afecta a todos los puntos de la imagen, algo que puede ser un
inconveniente cuando se busca modelar una deformacon localizada. &das, la incluson de un
nuevo punto de control incrementa notablemente la complejidad comptacional.

B-Splines ¢ ubicos

Este tipo de transformaciones tambéen son conocidas como deformaconibre o Free Form
Deformation (FFD ). A diferencia de las funciones de base radial, los B-Splines se ewentran
de nidos solamente en una vecindad del punto de control, y de este nim la modi cacon de
un punto de control tiene un alcance local. Debido al rumero redudilo de puntos de control
que requieren para modelar una deformacon compleja, son ampliamentetilizadas en imagenes
nmedicas (Crum et al., 2004, y en especial enspeckle tracking (Myronenko et al., 2007, 2009
Yue et al., 2009 Curiale et al., 20133 Heyde et al, 2013ha; Piella et al., 2013.

Las transformacionesFFD se de nen a partir del producto tensorial de funciones B-Spline
wbicos de una dimenspn. En 3D la transformacon queda de nida por ny ny n; puntos de
control, pijk , distribuidos uniformemente en el dominio de la imagen de la sigurge forma:

PSED SIS
s(x;p) = Bi(Ux)Bm(Uy)Bn(Uz)Pi+1;j +mk+n (4.22)
I=0 m=0 n=0
dondex = (Xx;y;z), i = bx=nyc, ] = by=nycy k = bz=n,c. Siendouy = x=ny i, Uy = y=ny |,

u; = z=n, Kk, y By lafuncon base B-spline.

Bo(v)= (1L Vv)3=6 Bi(v)=(8Vv3 6v2+4)=6
Bo(v)=( 3v¥+3v2+3v+1)=6 Bjz(v)= v3=6

Porultimo, el soporte local de las funciones B-Splines permite modlar deformaciones com-
plejas y muy localizadas. Adenas, son dos veces diferenciables en losrpos de control.

4.3.4 Etapa de Regularizaci  on

La regularizacon permite restringir el modelo de transformacon para garantizar entre otras
cosas la existencia de una solucbn. En particular, cumple un rol fadamental para modelar
deformaciones complejas o no rgidas. La mayora de los problemas ingesiiles, y en concreto
el registrado de imagenes, son problemas mal de nidos dl-posed en el sentido de la de nicon
de Hadamard (Poggio et al, 1985. Se dice que un problema se encuentra bien de nido si
satisface las condiciones de existencia, unicidad y continuidadl{khonov and Arsenin, 1977).
De lo contrario se dice que el problema se encuentra mal condicionadode nido.

La mejor forma de resolver un problema mal condicionado, consiste en inqoorar informacon
a priori que permita restringir el modelo de transformacon de forma que el problema en su
conjunto pase a estar bien condicionado. El tipo de conocimiento a pori depende fuertemente
del problema a resolver. Sin embargo, uno de los mas importantes se basm la suavidad de
las soluciones. Un enfoque chsico de la teora de regularizacon Tikhonov and Arsenin, 1977
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consiste en introducir un £rmino de penalizacon o regularizacbn explcito en la funcon de
energa global a minimizar de la siguiente forma:

E(s)=Sim(s)+ Reg(s) (4.23)

donde Regé) es el ermino de regularizacon, representa el paametro de regularizacon que
controla la compensacon entre un buen ajuste de los datos y la robusiedel resultado, y Sim)
representa una funcon objetivo, que en el registrado de inagenegepresenta la funcon de
similitud.

Los modelos de transformaciones paranetricas incorporan de forma implita un esquema de
regularizacon. El tipo de deformacon admisible queda de nido en este caso por el propio modelo
de transformacon. Por ejemplo, en las transformaciones rgidas la defamacon queda restringida
a rotaciones y traslaciones. A su vez, en un modelo paranetrico no gido la suavidad de la
deformacbn viene dada por el tipo de funcon base o por las propias funiones B-Spline. En estos
casos, el tipo de deformacbn queda condicionado a la cantidad de puntate control. Otra opcon
de regularizacon implcita puede ser restringir directamente el espacio de la transformacon
utilizando un espacio mas regular como el espacio de Sobolev o introdiendo una dependencia
temporal en la transformacon de forma que se garantice un difeomor smo $eccon 4.3.5).

En el caso de los modelos ebstico y de ujo de uido, el equilibrioque se establece entre
las fuerzas internas y externas en la ecuacbn de Navier-Cauchy2(43) y Navier-Stokes (4.16)
introducen una restriccon de suavidad en la transformacon. De esta forma, ambos modelos
incorporan un esquema de regularizacon explcito que responde amconocimiento fsico a priori.
Sin embargo, el modelo de ujo de uido adenas de asegurar una suavidaén la transformacon
garantiza un difeomor smo al estimar la deformacon a partir de la velocidad de desplazamiento
mediante una integracon nunerica (Seccon 4.3.5).

Porultimo, los modelos de ujooptico y difusbn necesitan de una regularizacon explcita
como la propuesta en el enfoque chsico de la teora de regularizan ( 4.23 para restringir el
modelo de transformacon y garantizar su suavidad Cachier et al., 2003 Vercauteren et al.,
2009. Existe una relacon entre los tipos de regularizacon implcit a y explcita que se puede
derivar utilizando la teora de regularizacon ( Chen and Haykin, 2002.

4.3.5 Transformaci on inversa y Difeom orfica

Si la correspondencia espacial entre dos o mas imagenes no tiene utr@nsformacon inversa,
entonces se dice que la transformacon carece de un sentido fsic En inagenes nedicas esto
es de suma importancia, ya que muchas veces se busca modelar deforimaes siobgicamente
reales. Es decir, que sean suaves, tengan una inversa y que no seduzcan dobleces dolding.
Dependiendo del modelo de transformacon, la suavidad de la defanacon se logra mediante una
regularizacon implcita o explcita. Si bien la suavidad de la transformacbn es una condicon
necesaria para garantizar deformaciones reales, no es su ciente para gatiaar la existencia de
una transformacon inversa, como tamben que no ocurrafolding.

Una estrategia muy corun para estudiar si la transformacon que modea la deformacbn
entre las inagenes es fsicamente real, consiste en analizar el detainante de su matriz jacobiana
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0 simplemente jacobiano

@®x @x @
1+%6x oy @1
J(x)=det(r s(x)) =det(r (x+s(x))= & 1+& & (4.24)
@ @ @
@x @y 1t e

Si el jacobiano de la transformacon, J, es no nulo enx entonces existe un entorno dex en
el que la transformacon inversa se encuentra de nida por el teorena de la funcon inversa. Pero
mas aun, el valor absoluto del jacobiano enx determina el factor con el cual la transformacon
s expande o contrae su volumen cerca del puntx. Adenas, el signo del jacobiano permite
identi car cuando es posible que ocurran dobleces, algo que es tsimente imposible. En la
Figura 4.2 se ejempli can diferentes efectos de compresbn y expanson deal transformacon s
Y Su respectivo jacobiano cerca del punto.

= Volumen X Q = Volumen s(x)

@J(x)l '1<J(x)<0

J(x)>1 0<J(x)<1 J(x)<!1

Figura 4.2: Efectos del jacobiano de la transformacons.

Es importante destacar que una transformacon cuyoJ(x) > 0 garantiza la existencia de
inversa y que no existan dobleces en un entorno al puntg. Sin embargo, esta transformacon
puede generar dobleces en el dominio discreto de la imagen luego de deformada. En la Figu-
ra 4.3 se propone una transformacons(x) donde se cumple siempre qud (x) > 0, sin embargo,
la deformacbn generada sobre los puntos discretos presenta varios deaes, por ejemplo erP4Ps
Yy PgP~.

Existen diferentes estrategias que permiten garantizar que la trarfermacon nal tenga sen-
tido fsico de forma local. La mas simple es evaluar su jacobiano y en &so de ser negativo 0 no
existir, incrementar la regularizacon sobre la funcon de energa ( 4.23). Tambéen se puede plan-
tear restringir directamente la transformacon de forma tal que garantice un jacobiano positivo,
o introducir un ermino adicional de regularizacon que penalice directamente el jacobiano y
garantice, por ejemplo, la incompresibilidad Rohl ng et al. , 203 o invertibilidad ( Kybic et al.,
2000.

Difeomor smo: Un enfoque diferente se propone eMiller et al. (1999 y Beg et al. (2005,
donde se estima la transformacon mediante un enfoque variacional. Desta forma el espacio de
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O—0—C@—0—~C6—C©—0@=C®

Figura 4.3: Ejemplo de una deformacbn discreta a partir de una transformacon difeonor ca donde se
generan dobleces.

las posibles transformaciones queda restringido a un espacio de trdnsmaciones difeornor cas
garantizando que la solucon sea una transformacon difeonor ca. En eda con guracon, la
transformacon s se genera como el punto nal,s = 1, de un ujo de nido por un campo de

velocidadv;: ! R",t 2 [0;1] caracterizado por la siguiente ecuacon en derivadas parciales:
@ (x;1)
— =V X;1);t 4.25
Q= VLD (4.25)
La ecuacon (4.25 deneuncamino ;: ! R";t 2 [0;1]en el espacio de transformaciones

comenzando con la transformacon identidad o = Id, donde Id(x) = X, 8x 2 , y terminando
en el instantet =1, tal que, s= 1= ¢+ 01 vi( t)dt es la transformaconoptima que permite
alinear las imagenes.

Finalmente, la transformaconoptima se obtiene minimizando un enfoque kasico variacional
gue, en el espacio de los campos de velocidades suavedel dominio , toma la siguiente forma
(Beg et al,, 2005:

Z,

E(v)= Esm(l;le 1 9)+ ivijié dt (4.26)
0

dondejjvtjj\z, es una norma de Sobolev del campo de velocidades. Si el campo de vielad, v,
es lo su cientemente suave se puede garantizar que la transformaxi s es difeonor ca.

La principal desventaja de este enfoque es que requiere de unaegracon numnerica para
estimar el desplazamiento en cada iteracon {rouve , 1999. La analoga de este enfoque con el
modelo de uido de ujo es directa.

Vercauteren et al. (2009 proponen utilizar un algoritmo e ciente para realizar la integra-
cbn nunrerica del campo de velocidad llamadofast vector eld exponentials Para ello, primero
introducen el enfoque variacional en un grupo de Lie y luego proponen kiguiente actualizacon
de la transformacon:

s s exp(u) (4.27)
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donde s(x) = x + s(x) y exp(u) se calcula utilizando el algoritmo fast vector eld exponentials
De esta forma, Vercauteren et al. (2009 convierte el modelo de difuson propuesto porThirion
(1999 en un modelo de difuson difeorror co. La principal diferencia con el modelo de difusbn
chsico, es que en el modelo difeonor co,s, es considerado un campo denso de velocidad mientras
que en el modelo chsico,s, representa el campo denso de deformacon.

4.4 Procesos de Optimizaci on

El proceso de optimizacbn se re ere a la manera en que se ajusta ltransformacon, s, de
forma que se maximice la similitud entre las imagenes. Los paametrogjue maximizan el ajuste
de la transformacon se pueden calcular de forma directa o mediantena husqueda iterativa. En
el primer caso, los paametros se determinan de forma explcita a patir de los datos disponibles
sequin el paradigma de nido. Entre los nmetodos nmas relevantes podenos encontrar el nmetodo
Procrustes y el mapeo estadstico paranetrico (SPM) (Hill et al., 2001). En el segundo caso, los
paametros que maximizan el ajuste entre las imagenes se obtienen d®rma iterativa buscando
el valoroptimo de la funcon de similitud o de energa global de n ida en el propio espacio de los
paametros.

Los nmetodos de optimizacbn que se basan en una husqueda de paamets pueden a su vez
estimar el desplazamiento directamente de las inagenes de forma itativa:

= Modelos ehsticos y de ujo de uido: El desplazamiento se puede estimar utilizando
diferentes tcnicas, siendo las nas conocidas: diferencias mas mediante la £cnica de so-
brerelajacon, tamben conocida como successive overrelaxation(Broit, 1981, Christensen
et al., 1994 1996 Miller et al., 1998 Holden, 2008, la ecnica full multigrid (Crum et al.,
20049 o utilizando la ecnica de elementos nitos (Schnabel et al, 2003.

= Flujooptico:  El campo de desplazamiento se estima utilizando la primera expabs de
Taylor de la imagen deformada @.17) (Horn and Schunck 1981):

r Tl 1 sk 1(x)
jir le 1 sc 1(X)jjz+ 2

Uk(X) = ux 1(x) (4.28)

dondek representa el rumero de iteracon, sk 1(X) = X +uU ¢ 1(X) es la transformacon y
Uk 1(x) es el campo de desplazamiento promedio en un vecindario de

= Difuson: El esquema utilizado para optimizar la transformacon s(x) = X + s(x) y
calcular el desplazamiento alterna entre el @lculo del campo de dplazamientos que
generan los demonios, la regularizacon del campo de desplazamientos y datualizacon
de la transformacon, s, de la siguiente forma:

El desplazamiento generado por los demonios se calcula a partir de la exion de
ujooptico ( 4.17)

(le Te1 s rler sk
u= 4.29
(rly 1 sk )?+(le 1y 1 sk 1)? (4.29)
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El campo de desplazamiento se regulariza mediante una convolucon cam kernel
Gaussiano,K o, con gy
u Ko ~u (4.30)

Se actualiza la transformacon

sk Sk 1 (ld+ u)(x) (4.31)

donde k representa el rumero de iteracon. De esta forma, la actualizacbn de la trans-
formacon, s, se reduce a actualizar directamente el campo de desplazamients, de la
siguiente forma:

Sk Sk 1 (ld+ u)= s¢ 1(x + u(x))
X+ u(x)+ sc 1(X + u(x))

X + sk(x)

siendo el campo de desplazamiento nakyg(x) = u(x) + sg 1(X + u(x)).

Para preservar la topologa de los objetos se regulariza el campo de ddapamiento s(x)
con un kernel GaussianoK 4 con 4 (Cachier et al., 2003 Vercauteren et al,, 2009

Sk Kdi ~ Sk (4.32)

= Difuson Difeonor co: El proceso de optimizacon utilizado para el modelo de difuson
difeonor co ( Vercauteren et al, 2009 es icentico al de difuson excepto por la actuali-
zacon de la transformacon (4.31) que se sustituye por la del modelo difeonor co @.27)
descrito en la Seccbon4.3.5

= Elementos nitos: El proceso de optimizacon de elementos nitos permite obtener uma
solucon nurrerica aproximada sobre un cuerpo o dominio, en el cual s encuentran de -
nidas ciertas ecuaciones diferenciales de forma cebil, dividieto el dominio en un rumero
elevado de subdominios disjuntos denominados elementos nitos. El cpmto de elementos
nitos forma una particon del dominio que representa una discretizacon del mismo. Si se
asume un rumero elevado de subdominios o particiones entonces es oazable pensar que
los elementos que pertenecen al subdominio o elemento nito se cqortan todos de forma
similar. De esta forma, se puede resolver un problema diferencialedforma algebraica y
simulanea planteando una serie de ecuaciones lineales para cadasiento nito.

Este proceso de optimizacon es muy utilizado en inagenes nedias para estimar la de-
formacon entre dos o nas imagenes debido a su simplicidad y bajo cag computacional
(Schnabel et al, 2003 Walker et al., 2005 Oliveira and Tavares, 2014). La principal des-
ventaja que se puede destacar de este esquema es, la dependencn la discretizacon del
dominio necesaria para obtener una solucon adecuada.

En el caso de los netodos paranetricos la optimizacon del modelo detransformacon se
realiza mediante una optimizacon de los paametros de la transformaan. Las tcnicas nas
comunes para encontrar los paametrosoptimos son el metodo de Powels, el metodo de Nelder-
Mead odownhill simplex el netodo de Levenberg-Marquardt, metodos esto@sticos de hisqueda,
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gradiente descendiente wsteepest descentMyronenko et al., 2007, 2009, gradiente conjugado
(Curiale et al., 20139 vy el metodo de Broyden Fletcher Goldfarb Shannon (L-BFGS-B) (Yue
et al., 2009 Heyde et al, 20133b; Piella et al., 2013. En general, estos netodos se encuentran
bien documentados erPress et al.(2007).

Porultimo, es frecuente utilizar un esquema de piamide multiresolucon y multiescala para
acelerar la convergencia y evitar mnimos locales. En este tipo derdoque, el problema de
optimizacon se resuelve de forma iterativa para un rumero predenido de niveles en la piamide,
donde a medida que se avanza de nivel dentro de la piamide se aum@ el nivel de detalle o
informacon que sera procesada en la optimizacon. Esta estratega permite re nar la solucon
de forma iterativa debido a que la solucon de un nivel se utilizacomo punto de partida en el
siguiente nivel. De esta forma, se obtiene la solucon nal en elutimo nivel de la piamide y se
evita en gran medida los mnimos locales faintz and Viergever, 1998 Hill et al., 2001). Para
evitar el aliasing que se produce en el proceso de submuestreo se suele aplicar ltno paso
bajo a los datos mediante una convolucon con un rucleo Gaussiano. Otrade las ventajas del
esquema de piamide es que permite reducir el impacto que tiean los datos ruidosos sobre el
proceso de optimizacon.

4.5 Speckle Tracking una revisi on cronol ogica

En la bibliografa el ermino de ST se re ere a las ecnicas de registrado que analizan el
movimiento mediante el seguimiento del paton de interferenca o specklea lo largo de una
secuencia temporal de imagenes dé&JS. En esta tesis se hace una distincon entre los nmetodos
de ST que utilizan imagenes de US adquiridas en modo-B y los que utilizan directamente
la senal deRF, tambéen conocidos como Strain Imaging (O'Donnell et al., 1994 Konofagou
and Ophir, 1998 Lopata et al., 2011). De esta forma, cuando se hace aluson a la ecnica de
ST se hace referencia a aquellas tcnicas que utilizan inagenes déS adquiridas en modo-B.
Como se describdb en la Seccon3.5, el paton de speckle puede ser utilizado para estimar el
movimiento en las imagenes deUS. Diferentes estudios han demostrado que las tcnicas de
ST son poderosas herramientas para obtener informacon cuantitativa y cuatativa sobre el
funcionamiento, deformacon y movimiento del miocardio que permten ayudar al diagrostico
de diferentes patologas (Notomi et al., 2005 Helle-Valle et al., 2005 Su oletto et al. , 2006.

El seguimiento del paton de specklefue introducido por Robinson et al. (1982, quienes
proponen un rretodo para estimar la velocidad de propagacon de las ondas el ultrasonido en
el tejido comparando de forma individual diferentes sectores delrnsductor con la medida de
similitud CC. Inspirados en este trabajo,Trahey et al. (1987 1988 plantean una novedosa
tcnica para medir la direccon y magnitud de la velocidad del paton de speckleen la sangre
a partir de imagenes 2D en modo-B consecutivas. Los desplazamientos lostiesan utilizando
el algoritmo de Block Matching y como netrica utilizan CC. El algoritmo de Block Matching
es uno de los algoritmos nmas simples y directos basados en ujooptico, poeso fue uno de los
primeros algoritmos utilizados para estimar el desplazamiento en los niedos deST (Bohs and
Trahey, 1991 Friemel et al., 1995 Strintzis and Kokkinidis, 1997 Yeung et al., 1998ha; Bohs
et al., 200Q Cohen and Dinstein 2002. Sin embargo, es posible utilizar otros enfoques nas
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complejos para estimar el desplazamiento

Uno de los primeros estudios sobre el rendimiento de los netodos d&T fue propuesto por
Bohs and Trahey (199]). En este estudio los autores muestran que utilizand®AD , una medida
de similitud mucho mas simple que CC, se logran resultados similares con una carga compu-
tacional menor para estimar el movimiento. Posteriormente Friemel et al. (1995 extienden este
trabajo para incluir el coe ciente de correlacon sin normalizar o no-normalized correlation coef-
cient (NCC) y mostrar que no existen diferencias estadsticamente signi caivas entre CC y
SAD.

Una contribucon interesante en la estimacbn del movimiento en US utilizando el algoritmo
de Block Matching fue propuesta porStrintzis and Kokkinidis (1997). En particular, los autores
utilizan un enfoque de maxima verosimilitud para proponer una medda de similitud mas ade-
cuada aUS. En su propuesta caracterizan el paton despecklecon una distribucon Rayleigh.
Cohen and Dinstein (2002 extienden esta propuesta para incluir la relacon entre las imagenes
donde el specklede cada una de ellas se caracteriza de la misma forma que &trintzis and
Kokkinidis, es decir, con una distribucbn Rayleigh de forma multiplicativa. Al contemplar la
relacon entre las imagenes se logra una precison superior en la égnacon del movimiento que
con el modelo propuesto poiStrintzis and Kokkinidis (1997 y las netricas SSD y SAD .

Recientemente se han propuesto enfoques mas complejos &I donde no solamente se
propone mejorar la medida de similitud sino tamben el modelo de tansformacon y el proceso de
optimizacon. Por ejemplo, diferentes autores han planteado utilizarel modelo de transformacon
FFD (Myronenko et al., 2007, 2009 Yue et al., 2009 Curiale et al., 20133 Heyde et al, 2013ha;
Piella et al., 2013 en lugar del modelo de ujooptico con Block Matching. Por el contrario,
algunos autores proponen introducir los conceptos de fase monognica paderivar un modelo
de ujooptico con convolucon normalizada ( Knutsson and Andersson 2005 Tautz et al., 2013
y sin convolucon normalizada (Alessandrini et al., 2013. Otros autores sugieren utilizar un
modelo de difuson y restringir el modelo de transformacon utilizando informacon a priori del
miocardio con una convolucon normalizada Curiale et al., 2013 2015 Somphone et al, 2013.

Debido a que la mayora de los enfoques modernos d&T requieren de una medida de simili-
tud diferenciable, muchos autores proponen utilizar [a&SSD (Yeung et al.,, 1998ha; Curiale et al.,
2011 20131 Heyde et al, 20133b; Somphone et al, 2013 en lugar de SAD (Bohs and Trahey,
1991, Friemel et al., 1995 Bohs et al, 2000. Sin embargo, diferentes autores plantean utilizar
un enfoque de maxima verosimilitud para derivar una medida de gnilitud adecuada a US. Entre
los modelos despeckleutilizados se pueden destacar el GaussiancCphen and Dinstein 2002,
Rayleigh (Strintzis and Kokkinidis, 1997 Cohen and Dinstein 2002 Yue et al., 2009, Gamma
(Curiale et al., 201339, Nakagami bivariado (Myronenko et al., 2009 o Gamma Generalizada
bivariado (Curiale et al., 2015. Por otro lado, otros autores han propuesto una medida de si-
militud hbrida utilizando la medida de similitud SSD con informacon estructural ( Myronenko
et al.,, 2007 o SSD y un modelo de speckle Rayleigh Riella et al., 2013. Para nalizar el
captulo, en la Tabla 4.1 se presenta un resumen de las ecnicas d8T mas representativas.

1Tanto para la medida de similitud como para el modelo de transformaon y el proceso de optimiza-
con.
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Medida de Similitud Modelo de Transformacbn Proceso de Ophizacon
Publicacon Modelo No-Speckle  Modelo de Speckle Paraméto No-Paranetrico NC | No-lterativo Iterativo Multiresolucion
Robinson et al.(1982 cC 7 7 OF BM 7 3 7 7
Trahey et al. (1988 1987 CcC 7 7 OF BM 7 3 7 7
Bohs and Trahey(1997) SAD 7 7 OF BM 7 3 7 7
Friemel et al. (1995 NCC / CC / SAD 7 7 OF BM 7 3 7 7
Strintzis and Kokkinidis (1997 7 Rayleigh 7 OF BM 7 3 7 7
Yeung et al. (19989 SSD 7 7 OF BM 7 3 7 3
Yeung et al. (19983 SSD 7 7 OF BM 7 3 7 3
Bohs et al. (2000 SAD 7 7 OF BM 7 3 7 7
Cohen and Dinstein(2002 7 Rayleigh 7 OF BM 7 3 7 7
Knutsson and Anderssor(2005 MP 7 7 OF 7 7 NC 3
Myronenko et al. (2007 SSD + Sl 7 FFD 7 7 7 Steepest descent {
Yue et al. (2009 7 Rayleigh FFD 7 7 7 L-BFGS-B 3
Myronenko et al. (2009 7 Nakagami Bivariado FFD 7 7 7 Steepest descent 3
Curiale et al. (2011 SSD 7 7 Difusbn 7 7 Variacional 3
Curiale et al. (20133 7 Gamma FFD 7 7 7 Gradiente conjugado 3
Curiale et al. (2013h SSD 7 7 Difusbn 3 7 Variacional 3
Heyde et al.(2013h SSD 7 FFD 7 7 7 L-BFGS-B 3
Tautz et al. (2013 MP 7 7 OF 7 7 NC 3
Heyde et al.(20133 SSD 7 FFD 7 7 7 L-BFGS-B 3
Somphone et al(2013 SSD 7 7 Difusbn 3 7 Steepest descent 3
Alessandrini et al. (2013 MP 7 7 OF con BS 7 7 Variacional 3
Piella et al. (2013 SSD Rayleigh FFD 7 7 7 L-BFGS-B 3
Curiale et al. (2015 7 GG Bivariado 7 Difusbn 3 7 Variacional 3

Tabla 4.1: Caracterizacon de los netodos nas representativos despeckle tracking CC: coe ciente de correlacon, NCC: coe ciente de
correlacon sin normalizar o no-normalized correlation coe cient , SAD: suma de las diferencias absolutas sum of absolute di erences
SSD: suma de las diferencias al cuadrado sum of squared di erences Sl: informacon estructural, MP: fase monognica, GG: Gamma
Generalizada, FFD: deformacon libre o Free Form Deformation, BS: B-Splines, OF: ujooptico, BM: Block Matching, NC: convoluci on
normalizada. {: no de nido.
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Captulo 5

Detecci on de estructuras
cardiacas

n este captulo se presenta una nueva metodologa que permite
E identi car diferentes estructuras cardiacas, como la \alvula
mitral, el eje largo del ventrculo izquierdo y la \alvula eorti ca.
El principal objetivo de la metodologa propuesta consiste en pro-
porcionar un marco completamente automatizado para inicializar
diferentes esquemas de segmentacon multicavidades en ecocardi
grafas transesofgicas 3D. El netodo propuesto se basa en una
caracterizacon del tejido valvular combinando la transformada
de Hough para detectar estructuras circulares y la ecnica de pro-
gramacbn diramica multidimensional. A su vez, la caracteriza-
con del tejido valvular se lleva a cabo utilizando una clasi cacion
probabilstica y estructural del tejido. Los resultados obtenidos
muestran que la metodologa propuesta proporciona una forma
robusta y precisa de inicializacon reduciendo completamente la
interaccon del usuario.

5.1 Introducci on

La cuanti cacon global de la funcbn cardiaca es de vital importancia par a el tratamiento
de diferentes patologas, tal y como se ha indicado en el Captulol. En este sentido, resulta
fundamental identi car las diferentes estructuras del coraon de brma objetiva, reproducible y
automatica. Como se indio en la Seccon 1.1.1, la ecocardiografa 3D (3DE) proporciona medi-
ciones precisas y con ables para el aralisis volunetrico y la evaluaon funcional del ventrculo
izquierdo o left ventricle (LV) y ventrculo derecho o right ventricle (RV). Sin embargo, la
complejidad de la anatoma cardiaca, un pobre contraste, el ruido y los arefactos hacen que la
segmentacon de imagenes deUS sea una tarea difcil y desa ante.

En general, los enfoques que permiten segmentar Y y el RV dependen fuertemente de
una inicializacon adecuada (Jain et al., 1998. La segmentacon de los ventrculos del corazn
es sujeto de investigacon constante debido a sus implicacionesnitas. En lasultimas cecadas
se han ido incorporando nuevas metodologas para este prosito como ldsasadas en modelos
(Petitiean and Dacher, 2011, Pham et al., 2000. Entre las tcnicas mas signi cativas mere-
ce la pena mencionar los netodos de contornos activosk@ss et al, 1999 y level-set (Osher
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and Sethian, 1988, o, los netodos Active Shape Modelsy Active Appearance Models(Cootes
et al.,, 1995 200J). Por desgracia, estas ecnicas han mostrado tener una alta dependeiaccon
la inicializacon del modelo, convergiendo a mnimos locales con ua inicializacon incorrecta.
Actualmente, el aralisis global de la funcon mioardica sigue siendo una tarea que consume
mas tiempo del deseado, y en gran medida se basa en una fuerte inte@n con el usuario a
pesar de los esfuerzos realizados por la comunidad cient ca y los pr@edores de sistemas de
US. En particular, el tiempo necesario para extraer con precison losndices globales descritos
en la Seccbon2.2.1se encuentra entre 5 y 6 minutos ascoet et al,, 201Q Soliman et al., 2007).
Por lo tanto, todava existe una gran necesidad de herramientas que @rmitan una cuanti cacon

en 3D de forma completamente autoratica.

Recientemente, varios estudios se han abocado a reducir la interant del usuario para
segmentar la \alvula mitral y el ventrculo izquierdo en 3DE con el objetivo de minimizar los
tiempos necesarios para la extraccon de diferentes ndices globak. Por ejemplo,Schneider et al.
(2010 proponen una metodologa para segmentar el anillo mitral, donde se r@uce la interac-
con del usuario a la marcacon de ununico punto cerca del centro de la \alvula mitral. En esta
propuesta, los autores utilizan un detector de tejido delgado para clasiar el tejido valvular com-
binado con un aralisis de componentes principalesPouch et al. (2013 introducen un netodo
completamente autorratico para segmentar la \alvula mitral en inagenes 3D de ecocardiografa
transtoacica o transthoracic echocardiography (TTE ) utilizando un modelo geonetrico de la
\alvula. Por otro lado, Van Stralen et al. (2008 proponen una metodologa autonatica para
inicializar diferentes enfoques de segmentacon delV en 3D TTE utilizando la transformada
de Houghpara estructuras circulares allard, 1981) y programacon diramica ( Uzsmad et al. ,
2006 para detectar el eje largo del ventrculo izquierdo oleft ventricle long axis (LV-LAX ). De
forma similar, Barbosa et al. (2013 utilizan estas tcnicas, la transformada de Hough y progra-
macon diramica, para automatizar un esquema de segmentacon para el vatrculo izquierdo en
imagenes 3D TTE . La transformada de Hough y la programacon diramica han demostrado ser
poderosas herramientas para proporcionar una inicializacon en difemtes enfoques automaticos
y semi-automaticos (Barbosa et al, 2013 Van Stralen et al., 2008 Mitchell et al., 2001, van der
Geest et al, 1997. Sin embargo, la informacon anabmica que pueden proveer estas hea-
mientas (LV-LAX vy la walvula mitral) es insu ciente para inicializar un modelo qu e permita
segmentar todas las cavidades del coraon, ya que la rotacon alrededored LV-LAX no queda
de nida. Para superar este inconveniente, en la metodologa degia en este captulo se propone
identi car la localizacon de la \alvula aortica mediante una carac terizacon del tejido valvular.

En este sentido, uno de los enfoques nas signi cativos para caracterar las distintas es-
tructuras presentes en las imagenes es el propuesto pdtlaralick et al. (1983. En su trabajo,
los autores analizan los autovalores de la matri+essiana del gradiente de la intensidad de la
imagen para clasi car diferentes estructuras. Posteriormente Sato et al. (2000 generalizan este
enfoque para estructuras tubulares, laminares y eskricas. Reentemente, Burlina et al. (2013
obtienen una primera aproximacon y segmentacon de la valvula mitral combinando la propues-
ta de Sato et al. para estructuras laminares con un algoritmo declustering k-means En general,
la clasi cacon estructural propuesta por Sato et al. ha demostrado excelentes resultados para la
deteccon de diferentes estructuras en una amplia variedad de naalidades de imagenes nedicas.
Sin embargo, esta tcnica presenta un gran rumero de errores de a&$i cacon al ser utilizada en
imagenes deUS debido al tpico paton granular conocido como speckle que es inherente a este
tipo de imagenes (Seccon3.5). Es por ello, que en el netodo propuesto se adapta el Itro deSato
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et al. a este tipo de imagenes introduciendo un modelo estadstico pra caracterizar el paton
de speckle En particular, se modela el speckle utilizando una distribucin Gamma debido a su
buen rendimiento en ltrado ( Vegas-Sanchez-Ferrero et al.2010, clasi cacon ( Vegas-Sanchez-
Ferrero et al., 2014 y registrado (Curiale et al., 20139 de imagenes deUS. Sin embargo, la
metodologa propuesta no esti con nadaunicamente a este modeb de speckle, siendo posible
utilizar otros modelos estadsticos como el Gaussiano, Rayleigh o Gamm&eneralizado.

A diferencia de los trabajos anteriores, la metodologa propuesta & centra en la reduccon
de la interaccon del usuario para un enfoque mas complejo de segnméacon en inmagenes 3D
de ecocardiografas transesofgicas dransesophageal echocardiographie6TEE s) (Haak et al.,
2013. Bajo este enfoque, es posible segmentar de forma simulanea das las cavidades del co-
razn, pero es necesario incorporar una mayor informacon anabmica pag posicionar el modelo
utilizado en el proceso de segmentacon. En concreto, es necesarjar la posicon y orientacbn
del modelo 3D jando seis grados de libertad. Con este objetivo en meat se propone un nuevo
enfoque automatico que permita detectar elLV-LAX , la \alvula mitral y aortica. La principal
ventaja del netodo propuesto, comparado con otras metodologas siméres, es su robustez para
trabajar con inagenes 3D deTEE . Es importante destacar que la deteccon de las estructuras se
di culta notablemente en imagenes TEE , ya que muchas cavidades parciales aparecen con cierta
relevancia dentro de las imagenes. Adenas, eLV deja de ser la estructura mas relevante, y en
general olo es visible la parte basal del ventrculo. A su vez, la pesencia de la \alvula mitral
y la aorta, y la alta variabilidad rotacional de la adquisicon, hacen extremadamente difcil la
localizacon del LV-LAX vy la alvula aortica (Figura 5.1).

Figura 5.1: Ejemplo de imagenes 3D ecocardioga cas transtoacicas (a) y transesoégicas (b) presen-
tadas en tres vistas ortogonales para dos pacientes diferentes (arriba y ajo). Este ejemplo ilustra la
di cultad para identi car el ventrculo izquierdo y el eje largo del ventrculo izquierdo en imagenes 3D
transesofgicas debido a la cantidad de cavidades parciales que son ibies. Adenas, en las imagenes
transesofgicas el ventrculo izquierdo no es la estructura nas prominente. En la mayora de los casos,
®lo una parte basal del ventrculo izquierdo es visible. LV: ventrculo izquierdo, RV: ventrculo derecho,
LA: aurcula izquierda, RA: aurcula derecha, Ao: aorta.

En el metodo propuesto se pueden destacar al menos dos caractersais novedosas:

= La localizacon de la \alvula artica . Esta caracterstica es fundamental para inicia-
lizar cualquier netodo de segmentacon multicavidades.

69



Cap tulo 5. Detecci on de estructuras cardiacas Msc. Ariel Hern  an Curiale

= Caracterizacbn del tejido valvular . Se proporciona una caracterizacon del tejido
valvular adaptada a imagenes 3D deUS, evitando de esta forma muchos errores de clasi-
cacon.

5.2 Detecci on de estructuras cardiacas

En esta seccon se describe el metodo propuesto para identi ar y localizar la \alvula mitral

o mitral valve (MV ), el LV-LAX vy la\alvula aortica o aortic valve (AV ). Para ello se propone
detectar el tejido valvular mediante una clasi cacon probabilst ica y estructural. A continuacon,
se detecta elLV-LAX utilizando la transformada de Hough para detectar estructuras circulaes
y programacon diramica multidimensional. Porultimo, la localizaci on de la MV y AV se obtiene
a partir de la informacon del tejido valvular, el LV-LAX vy la ecnica de k-means clustering
En la Figura 5.2 se presenta un diagrama de ujo de la metodologa propuesta Curiale et al.,
2014).

Detecci—n de MV y AV

‘ (7) K-means Clustering ’

T

(6) Programaci—n Dinimic#

Detecci—n de LV-LAX

Uy
Y,

4L

Caracterizaci—n de tejido vaIvuIar§

Mutidimensional

Plano i T_r

(1) Clasibcaci—n (2) Clasibcaci—n ﬁ
Probabil'stica Estructural 3) Extracci—n de) ”
@ planos 2D 4) Umbralizaci—r:“){ (5) Mapa de probabilidades
Eje corto
\

i

de Centros

Figura 5.2: Metodologa propuesta para la deteccon y localizacon de la \alv ula mitral (MV), el eje
largo del ventrculo izquierdo (LV-LAX) y la \alvula artica (AV). E  n esta metodologa se combina una
caracterizacon probabilstica del tejido mioardico y valvular (1) con una clasi cacon estructural del
tejido valvular para detectar el tejido de MV y AV (2). A partir de la deteccon del tejido valvular se ex-
traen sucesivos planos 2D del eje corto (3) para detectar el LV-LAX. Aplicandda transformada de Hough
para detectar estructuras circulares a los planos umbralizados (4) se gera un mapa de probabilidades
de centros (5). De los distintos mapas de probabilidad se obtiene el LV-LAX tilizando programacon
diramica multidimensional (6). Finalmente, utilizando la caracte rizacon del tejido valvular y el LV-LAX
se identi ca la localizacon de la MV y AV a partir de la ecnica k-means clustering (7).
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5.2.1 Conceptos de programaci  on din amica

La ecnica de programacon diramica es utilizada en la metodologa propuesta para detectar
el eje largo del ventrculo izquierdo, es por esto que en esta sen se procede a introducir los
fundamentos teoricos de dicha metodologa. En particular, la programadn diramica es una
tcnica delarea de investigacbn operativa que permite encontrar un caminooptimo dentro de
un grafo dirigido de una manera particularmente e ciente Bellman and Dreyfus, 1962. Esta
tcnica se aplica sobre grafos dirigidos cuyos nodos se encuentran wlisuidos en una malla
regular bidimensional deN M (Figura 5.3). En el enfoque chsico, los nodos;; tienen asociado
un costecij y se encuentran conectados a un conjunto limitadoqd = 2r +1) de nodos vecinos de
la siguiente columna,njo; 11, a tra\es de la arista, ;j; o, con un peso, jj; o, dondei®2 [i ri+r]

(Figura 5.3, conr = 1). En esta con guracon, cada camino p = (Nk;:1;Nk,:2; -5 15 Nk ;N ) queda
de nido por un vector de ndices N-dimensional k = (ki;:::;ky), donde
jKsv1 ksj r 8s2[L,N 1]~ 8i2[1,M] (5.1)

siendops = ny,:s el nodo de la columnas. De esta forma, cada camin@ tiene asociado un coste
total que representa la suma del coste de todos los nodos nas el coste dada una de las aristas:

XN
T(p) = Cksis t koostks donde =s 1" ok =0 (5.2)
s=1
Gj o
1 9/ 1156 1 9®/1 5| 6 1--9° 1% 54 -¢”
N
® N
2 7 1]6 2 rj 2 7°'/ 162 2 MY 367 27
H N
2lals|7 2 4 2.4 5]7]2 2 | 43897
& . o
1|88 |24 { 118”8 24 1< -8@/8@? 224
312935 3027935 3 2% 67 g e
a b C

Figura 5.3: Enfoque chsico de programacon diramica. (a) Matriz inicial de coste donde para cada
nodo, n;; , se de ne un coste,c;; . (b) Galculo del costeoptimo, w;; , para el camino entre el inicio y el
nodo n;;j contemplando un radior = 1. (c) Matriz de coste donde se presenta el costeoptimo para todos
los nodos y el caminooptimo desde cada nodo en Inea punteada. Adeas se presenta el caminooptimo
en rojo.

La programacon diramica proporciona una heurstica ambiciosa que pemite encontrar al
menos un caminooptimo, con coste maximo o mnimo, en un grafo dirigido siempre y cuando
el problema cumpla con el principio de optimalidad de Bellman donde:

Toda subsecuencia de la soluconoptima esoptima respecto al sbproblema que
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Esto signi ca que para cada nodo,n;; , existe un caminooptimo desde el inicio hasta el nodo.
Entonces, si se conoce el coste del caminooptimo para todos los nodasg; , (Figura 5.3 (b)) es

muy simple encontrar el caminooptimo (Figura 5.3 (c)). El coste del caminooptimo de cada
nodo se de ne como:

wij =optimo( wic; 1+ Cij + jic); dondei®2[i i+ r]”wio= cio (5.3)

Finalmente, el camino se reconstruye a partir del nodgy de atas hacia adelante (Figura 5.3
(c)) donde
pn = fnin joptimo( win ) dondei 2 [1;M ]g: (5.4)
Este algoritmo se puede extender para buscar el caminooptimo a tr&@s de una red multidi-
mensional mediante la incorporacon de un paso adicional entre cada dinmeson. Esta extenson
es conocida como programacon diramica multidimensional Qzsmas et al., 2006.

5.2.2 Caracterizaci on del tejido valvular en ecocardiograf as

La caracterizacon del tejido valvular propuesta, TT(x), para un voxel x combina una ca-
racterizacon probabilstica del tejido mioardico y valvular, |gum (X), obtenida a partir de una
mezcla de distribuciones Gamma, la informacon de la matriz hessiaa para clasi car estructu-
ras locales laminaresSsheet(X), ¥ Una compensacon de gradiente, (x), que permite reducir los
errores de clasi cacon dentro del miocardio. De esta forma, la caraatrizacon del tejido valvular
propuesta se de nida como:

TT(X)= ( X) Ssheet(lamm (X)) lTamm (X) (5.5)

Al combinar una caracterizacon probabilstica del tejido, una clasi cacbn estructural y una
compensacon de gradiente se obtiene un detector para el tejido vallar altamente sensible al
tejido de la\alvula mitral y aortica. Asimismo, se obtiene una baja respuesta al tejido mioardico
en los bordes del miocardio y una nula respuesta dentro del mismoomo se muestra en la
Figura 5.4.

Caracterizaci  on probabil stica del tejido

La mezcla de distribuciones Gamma (GMM) se utiliza para caracteriar la sangre y el tejido
en las imagenes deUS. Esta clasi cacon probabilstica del tejido, lgmm , Se utiliza como una
operacbn de realce de contraste y para limitar la deteccon del tejdo valvular a aquellas zonas
con una alta probabilidad de pertenecer al tejido mioardico o valvdar.

El modelo de mezclas se calcula a partir del algoritmo de expectacomaximizacon (EM)
(Moon, 1996. Este netodo maximiza la funcon de log-verosimilitud para un conjunto de va-
riables aleatorias discretas ocultasZ = fZjg. Supongamos queX = fxjg;1 i N es un
conjunto de muestras independientes e icenticamente distrilidas que se corresponde con las
intensidades de los voxeles, entonces se dice que una muestg, pertenece a la distribucon
de la clasej cuando Z; = j. El modelo de mezclas GMM considera que estas variables son el
resultado de las aportaciones dd distribuciones:

X
p(xij )= ifx (xij ) (5.6)
j=1
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Figura 5.4: Respuesta del detector propuesto para clasi car el tejido valvulardonde se puede observar
una alta respuesta al tejido de la alvula mitral y aortica, y una mu y baja respuesta al tejido mioardico.
A efectos de visualizacon, se ha decidido solapar la imagen original (ailva) y presentar la respuesta del
Itro con un fondo oscuro (abajo) utilizando una escala fro-calor.

donde es el vector de paametros del modelo GMM compuesto por (j; j) siendo

X
j =1: (5.7)
j=1
A suvez, |, representa los paametros de la funcon de distribucon de probabilidades, que en
este caso es una distribucon Gamma (j y j)
) ij i le X j
fx(XJﬂjF# 8 0y j; ;>0 (5.8)
i

donde () es la funcon gamma. El algoritmo de expectacbn maximizacon se aplia de la
siguiente forma (Vegas-Sanchez-Ferrero et gl.2014):

1. Inicializacon de las variables ocultas. Para la inicializacon se utiliza la ecnica de
k-means clustering (Hartigan and Wong, 1979, donde para cada clasej, se calculan los
paametros Aj(o) y "j(o) a partir de los datos utilizando el netodo de los momentos o

maxima verosimilitud.
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2. Inferencia bayesiana . Se realiza un paso de inferenci@ayesianapara calcular j; :

p(Zj = |J (n l)) p(xij j(n 1)) _ J(n l)fX(Xij j(n l))

p(xij (" 1) p(xij (™ D)

ij = p(Zi=jjx; )=
(5.9)

3. Expectacbn maximizacon. Los paametros de la mezcla de distribuciones Gamma
(“is '\, y 7j) se estiman a partir de un paso de expectacbn maximizacon:

0 1
P P
_axig i log(xi)
log("j) (%) = log %'-,; § '

2 (5.10)

1=
AN — i - N = Tl_l _ (511)
J

donde representa la funcon digamma.

4. Condicbn de ajuste.  Sino se logra un nivel de tolerancia aceptablgj (" (n Dijj <
, se vuelven a repetir los pasos 2y 3.

De esta forma, el conjunto de las caracterizaciones probabilsticas parlas distintas clases queda
de nido como: N
Nfx (xil )
j(xi)= gy = S (5.12)
p(xij )
Finalmente, la caracterizacon probabilstica del tejido mioc ardico y valvular queda de nida
como:

lemm (X) = 2(X) (5.13)

siendoj = 2 la clase correspondiente al tejido mioardico y valvular. En la Figura 5.5 se presenta
a modo de ejemplo un ajuste de los datos reales de un paciente utdizdo este procedimiento,
donde se consideran dos clases (tejido y sangre).

Compensaci on de gradiente

La compensacon de gradiente, (x), se de ne como el promedio delangulo entre los vectores
gradiente en un vecindario del voxelx, como ha sido propuesto porSchneider et al.(2010 en
la ecuacon 1 de su trabajo:

PLp

a=1 b=a+1

rlomm (Xa) r lemm (Xp)
arcCoS s L )i Tawm (Xb)i

P1L

j
=1

(x)= (5.14)
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Figura 5.5: Ajuste de datos reales (Inea de puntos) mediante un modelo de meferde Gammas obtenido
utilizando el algoritmo de expectacon maximizacon (Inea roja d e puntos). El modelo de mezcla de
Gammas se utiliza para distinguir entre la sangre y el tejido (Inea entera).

donde r es el operador gradiente yJ se corresponde con el rumero de voxeles dentro del
vecindario de x. La compensacon de gradiente se introduce para suprimir aquellos graentes
que no se corresponden con el gradiente en una zona valvular, tales conus lque se observan
dentro del tejido del miocardio. En particular, se puede interpietar a ( X) como un detector de
bordes especializado en estructuras delgadas rodeadas por sangre.

Caracterizaci on estructural

La variacon de intensidades alrededor de un punto,xp, se puede describir a partir de una
aproximacon de segundo orden de la funcon de intensidades de lamagen,| (x), de la siguiente
forma:

L(X)= 1(xg)+(x xo)Trlg+ %(x X0)'r 2lo(X  Xo) (5.15)

donder lo y r 2l representan el vector gradiente y la matriz Hessiana en, respectivamente.
De esta forma, las estructuras de nidas por la variacon de intensidaags alrededor de un punto
guedan de nidas por la intensidad original, el vector gradiente, y la matiz Hessiana.

El vector gradiente de nido como

@ @ @

rl =gy ly)= = =—;— ; 5.16
proporciona informacon de primer orden sobre la variacon de intensdades. Por otro lado, la
matriz Hessiana de nida como 2 3

| xx Ixy l xz
r2l =4y lyy 1y2; (5.17)

lzx | zy I 22
proporciona informacon estructural de segundo orden, siendo sus divadas parciales de segundo
orden las siguientes:
_@. _ @

@ ' @@
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Estructura tubular Estructura laminar Estructura esfZrica
e €1 e1

S =
S i RN

Figura 5.6: Relaciones kasicas de los autovalores,; 2 3, Y autovectores, e;; e;; e3, de la matriz
Hessiana para las distintas estructuras locales que se pueden disginar.

€3

En este sentido, el vector gradiente proporciona informacon relevarg sobre la estructura de
los bordes, y la matriz Hessiana permite diferenciar entre tres tips de estructuras Gato et al,
2000: estructuras laminares, tubulares y esetricas. En la Figura5.6 se presenta de manera
intuitiva la relacon que existe entre los autovalores, 1 2 3, autovectores,eq; ey; es, y los
distintos tipos de estructuras que se pueden diferenciar con lafarmacon de la matriz Hessiana,
dondee; y e3 representan las direcciones en las cuales la segunda derivada es kyor y menor
respectivamente.

Basados en estas condiciones, se deriva el detector de estructuras Inares, Sgheet, de la
siguiente forma (Sato et al., 2000:

_ Jsi'(2 2 '(1 3 3<0
Ssneed 19 en otro caso. (5.19)

donde! es una funcbn de peso que representa la condicbn ¢ s' 0,y se denecomo

8
< (1+ *f) t s O

(st 0=, (T =) > s>0 (5.20)
¢ en otro caso.

siendo 0< 1 (Figura 5.7).

Figura 5.7: Funcbn de peso que representa la condicon s 0.
En la gura 5.8 se muestra la relacon entre los autovalores, la funcon de peso! , y las

estructuras que se obtienen. Un extenso aralisis sobre los efectoe éstos paametros, y , se
presenta enSato et al. (1999 para el caso de una estructura tubular.

76



Universidad de Valladolid Cap tulo 5. Detecci on de estructuras cardiacas
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Figura 5.8: Relacbn de los autovalores, ; 2 3, Y autovectores, e ; e;; ez, de la matriz Hessiana,
el peso,w, y las estructuras que se obtienen.

El alculo de la matriz Hessiana de la imagen se realiza a partir de laanvolucon con la
segunda derivada de la funcon Gaussiana. De esta forma, se puede coolar el espesor de la
zona laminar modi cando el ; de la funcon Gaussiana. En particular, el espesor medio de la
\alvula aortica en pacientes sanos es de 42 0:51 mm y el de la \alvula mitral es de unos
3:2 1:52 mm. Por lo tanto, para garantizar una alta respuesta en ambas \alvulas se agne un
espesor de 2 mm. Notese, que de ser necesario se puede mejorar lpvesta del tejido valvular
al considerar el espesor medio de la \alvula mitral y artica de los paentes. Los paametros
gue intervienen en 6.20) se establecen segin los valores recomendados p8ato et al. (2000.
ResurTBendo, se establecieron los siguientes valores para la caractadon del tejido laminar:

f=2 2mm, =025y =1.

5.2.3 Detecci on del eje largo del ventr culo izquierdo

La deteccon del LV-LAX se realiza a partir de la clasi cacon del tejido valvular (5.5)
utilizando la transformada de Hough circular. La relevancia que toman el gntrculo derecho y
la aorta en las imagenesTEE di culta la deteccon del LV-LAX si se utiliza directamente la
imagen o su gradiente Yan Stralen et al., 2008 Barbosa et al, 2013. Por eso, en la metodologa
propuesta se utiliza la clasi cacon del tejido valvular ya que permite reducir la presencia de
la aorta y el RV, aumenta la relevancia de laMV , que es circular y coaxial con eLV-LAX
y ademras proporciona una baja respuesta en los bordes del miocardicadilitando aun nas la
deteccon del LV-LAX . Antes de aplicar la transformada de Hough circular a la respuesta del
detector de tejido valvular,esta se suaviza con un Itro Gaussiaro ( = 1:58 mm) para reducir
el posible ruido, se normaliza y se le aplica un umbralT, = 0:0008) en diferentes planos 2D
perpendiculares al eje de adquisicon tomados de a 5 mm como se muesten la Figura5.9.

La transformada de Hough circular es una tcnica que permite detectaestructuras circulares
de un radio particular dentro de la imagen, donde el tamano de los @ulos se de ne previamente.
Para cada pxel y cada radio establecido, se mantiene un contador que dica la probabilidad que
tiene el pxel de ser el centro de una estructura circular de adio r. En particular, en el metodo
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Suavizado Umbralizaci—n Mapa de probabilidades

Planos 2D Filtro Gaussiano (Th ! 0.0008 de centros 2D

-

l
L

- -

Figura 5.9: Etapas que intervienen en la generacbn del mapa de probabilidades €3D. A partir de una
serie de planos 2D tomados de la respuesta del tejido valvular cada 5 mm suavizan utilizando un lItro
gaussiano, luego se los normaliza y se los umbraliza. Finalmente, se wdi la transformada de Hough
para generar un mapa de probabilidades de los centros de las estructuraisctilares detectadas. El mapa
de probabilidades en 3D se genera concatenando todos los mapas 2D. El mapa debabilidades en 3D
se usa para estimar el eje largo del ventrculo izquierdo.

propuesto se ja un radio de tusquedar 2 [30; 40] mm, debido a que solamente una parte deV
se encuentra presente en el campo de vison de las imagend@&E y se busca excluir la estructura
circular de la alvula aortica. De esta forma, la transformada de Hough solo detectaa crculos
con un radio entre 30 y 40 mm. A partir de los contadores se crea un mapa de gdvabilidades
donde cada posicon, ;y), tiene asociada la probabilidad de ser el centro de un crculo de
radio r. Para reducir la dimensionalidad en los radios se toma para cada posicbfa maxima
probabilidad entre los radios establecidos generando ununico mapa derpbabilidades en 2D
para cada uno de los planos independientemente del radio (Fig.9). Concatenando cada uno
de los mapas de probabilidades en 2D se construye un mapa de probabilidadas 3D (Fig. 5.9).

Finalmente, el LV-LAX se obtiene como el camino que maximiza la probabilidad de los
centros a lo largo de la direcconz. Este camino se calcula mediante el uso de programacon
diramica multidimensional (Seccon 5.2.1). Una vez detectado el caminooptimo se ajusta una
Inea recta a la trayectoria a lo largo de la direccon z para generar elLV-LAX (Fig. 5.10.
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Figura 5.10: Deteccbn del eje largo del ventrculo izquierdo (LV-LAX) en una i magen 3D. El mapa
nal de probabilidades (naranja), la trayectoria que maximiza el mapa de probabilidades 3D a lo largo
de la direccon z (rojo) y el ajuste del LV-LAX (verde) se presentan en tres vistas ortogomles y una vista
en 3D.

Estimaci on de los par ametros optimos

Los pamametros y T, se optimizaron asumiendo una dependencia entre ellos para los si-
guientes rangosf [rango]; incrementay: = f[1;4:5];0:58 mm y Ty = f[0:0007 0:002]; Q00014y.
La optimizacon se realiza mediante una lusqueda exhaustiva utilzando la distancia de Mahala-
nobis. Adenas, se lleva a cabo un estudideave-One-Outentre los 19 pacientes para estudiar su
variabilidad. Este estudio ha demostrado una baja variabilidad (pronedio SD) de 158 0:5mm
para y 0:0008 0:001 paraT,.

5.2.4 Detecci on de la v alvula mitral y a ortica

El tejido valvular nas relevante en las inagenes 3D TEE se corresponde con el tejido de
la MV , seguido por el tejido de laAV . Por ello, resulta natural utilizar la clasi cacon del
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tejido valvular propuesta para localizar la posicon espacial de ambasalvulas. Utilizando esta
informacon se crea un per | con la respuesta del tejido valvular en un vecindariode 5 5 5alo
largo del LV-LAX . De esta forma, la maxima respuesta establece la posicon donde ¢éV-LAX
atraviesa el tejido de laMV (Figura 5.11). La posicon de la MV se de ne como el punto medio
alrededor del anillo mitral, y por lo tanto la deteccon de la MV se establece restando la altura
maxima normal de la misma a la posicon donde el per | muestra una mayor respuesta al tejido
valvular. De acuerdo conSonne et al.(2009 y Watanabe et al. (2009, se decide utilizar 3 mm
como la altura maxima normal para la MV .

Figura 5.11: Ejemplo de la metodologa propuesta para detectar la valvula mitral en dos pacientes (a,
b). La respuesta obtenida por el detector del tejido valvular se preenta en una escala de fro-caliente
superpuesta en las inagenes. Los puntos en rojo marcan el camino nmaximutilizado para detectar el
eje largo del ventrculo izquierdo (Inea verde). En la esquina superior se visualiza la respuesta del tejido
valvular a lo largo del eje largo del ventrculo izquierdo donde el raximo se alcanza en la \alvula mitral.

Por otro lado, es posible identi car el tejido de la MV y la AV utilizando la tcnica de
k-means clustering Para separar la respuesta del tejido valvular de la respuesta psente en la
sangre y/o fondo debido a un error en la clasi cacon, se utiliza el algoitmo k-means clustering
con dos clases (no tejido y tejido valvular) realizando un maximo de 20Gteraciones y aplicando
un umbral previo de 1 10 % (Figura 5.12 (a)). El centro de gravedad del tejido valvular, Cy,
se puede interpretar como el centro de lalV mas un sesgo introducido por el tejido valvular

de la AV
1 X 1 M
Cv = — X + M X; (5.21)

X2 mv X2 av
donde wmv Y av Se corresponden con los pixeles de la \alvula mitral y aortica respetivamente,
siendo el rumero de pixeles de laalvula mitral, N, mayor que los de la \alvula aortica, M . Esta
informacbn del sesgo se utiliza para encontrar la direccon donde & AV debera estar respecto
del LV-LAX (Fig. 5.12(b)). Porultimo, se detecta la posicon de la AV utilizando nuevamente

80



Universidad de Valladolid Cap tulo 5. Detecci on de estructuras cardiacas

Figura 5.12: Ejemplo de la metodologa propuesta para detectar la \alvula artica. (a) Tejido valvular
detectado utilizando un agrupamientok-means con dos clases para distinguir entre el tejido valvular y la
sangre/fondo. (b) Deteccon de la direccon de la\alvula artica a partir del centro de gravedad del tejido
valvular (cubo marion). (c) La \alvula aortica (cubo marion) se det ecta utilizando un clustering k-means
con dos clases considerando solamente el tejido que se encuentra @mlireccon de la AV excluyendo el
tejido alrededor de la walvula mitral en un radio de 15 mm.

la ecnica de k-means clustering Esta clasi cacon se obtiene a partir del tejido que se encuenta
en la direccon de laAV excluyendo el tejido alrededor de la \alvula mitral en un radio de15 mm
(Fig. 5.12(c)).

5.3 Experimentos y resultados

5.3.1 Materiales

Las imagenes 3D han sido adquiridas en tiempo real utilizando un sistei de US comercial
Philips iIE33 xMatrix (Philips Healthcare, Best, the Netherlands), utilizando un transductor X7-
2t matrix-array TEE con una vista central de la \alvula mitral que incluye tambéen la \alvula
aortica (Figura 5.1 (b)). Los pacientes fueron puestos bajo anestesia general en posic@upina.
La adquisicon de las imagenes se realio en un grupo de 19 pacientes8 8 anos) sometidos
a un implante de la \alvula aortica con un espesor medio de 592 1:69 mm. La resolucon
y el tamano de las imagenes tienen una ligera diferencia, pero en mgeral se encuentran en
261 268 212 voxeles con una resolucbn espacial de®85 0:532 0:471 mm.

5.3.2 Experimentos

La precisbn de la metodologa propuesta se evalia de forma cuantiativa utilizando la mar-
cacon manual de la alvula mitral y aortica, y ademnas utilizando el con torno de cinco cavidades
delimitadas manualmente por un experto. En particular, se utilizan lassiguientes medidas:

1. Error de posicon.  El error de posicon se de ne como la distancia eucldea en milmetros
entre los puntos de referencia manuales y la deteccon autonatica pra la MV y la AV :

errormy Rmv Xmvll (5.22)
erory = jjRav  Xavil (5.23)
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Figura 5.13: Ejemplo de la diferencia deangulo para la direccon del eje largodel ventrculo izquierdo
(LAX angle di erence) (a) y la direccon de la \alvula aortica con res pecto a la \alvula mitral (MV-Ao
direction) (b) para la deteccon autorratica (rojo) y la manual (ver de).

donde ® y x se corresponden con la posicon estimada y la marcacon manual para la
\alvula mitral y aortica.

2. Error deangulo.  El error deangulo se corresponde con la diferencia absoluta en grados
de la direccon LV-LAX ,y de la direccon de la AV con respecto a laMV (Fig. 5.13):

error angularn,, = j™ax lax) (5.24)
error angular,.ay, = J"mv-av avl (5.25)

donde "y se corresponden con elangulo de la marcacon manual y el estimado para la
direccon LV-LAX vy la direccon MV-AV.

3. Coe ciente de Dice. La deteccon automatica de la MV , AV y LV-LAX es evaluada
bajo un esquema de segmentacon multicavidadesHaak et al., 2013 utilizando el coe -
ciente de Dice respecto de la delimitacon manual del ventrcuo izquierdo (LV), la aurcula
izquierda (LA), el ventrculo derecho (RV), la aurcula derec ha (RA) y la aorta (Ao):

2iS [ Trj
s= ——— r 2 [LV;RA;RV;RA; A0 5.26
Q ISe)+ Ty [ ] ( )
donde S y T se corresponden con la segmentacon manual y la segmentacon obtenida
utilizando la inicializacon autorratica 0 manual respectivamente.

Porultimo, la abilidad de la deteccon se estudia mediante un an alisis de Bland-Altman (Bland
and Altman, 1986 entre los coe cientes de Dice obtenidos a partir de una inicialiacon manual
y autonatica.

Los puntos de referencia son provistos por un experto indicando la talizacon de la AV , el
apex y cuatro puntos alrededor del anillo mitral. Por otro lado, la segmertacon utilizada como
ground truth para el @lculo del coe ciente de Dice se obtiene de forma manual. Laegmentacbn
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Figura 5.14: Ejemplo de la clasi cacbn del tejido laminar propuesto por Sato et al. (2000 (arriba) y
la clasi cacbon propuesta (abajo) para dos imagen 3D (izquierda y dereba) en tres vistas ortogonales.
En la clasi cacon del tejido laminar original se observan varios erroresde clasi cacon introducidos
principalmente por el speckley artefactos.

manual se realiza para todas las cavidades visibles en diez planos distiidos de forma equidis-
tante en una vista del eje corto y en cuatro planos en una vista del ejlargo. De esta forma, la
segmentacon de las distintas cavidades se obtiene a partir de la isrpolacon de los contornos
en 2D utilizando B-splines, nas un ajuste manual de los puntos de combl de forma interactiva

para ajustar los contornos a las fronteras reales de las cavidades.

5.3.3 Resultados

En la Figura 5.14 se puede observar que la clasi cacon del tejido valvular propuestdogra
resolver la mayora de los errores de clasi cacon presentes en Ipropuesta original del detector
de tejido laminar (Sato et al,, 2000. En general, estos errores son producto del paton depeckle
y de los artefactos de la imagen d&JS. Como resultado de la caracterizacon probabilstica de
los tejidos, la respuesta del tejido valvular se ve realzada dentrdel tejido, y se reducen dasti-
camente los errores de clasi cacbn en la sangre. Adenas, la compensagide gradiente permite
reducir los errores de clasi cacon para el tejido mio@ardico. En la Figura 5.15 se presenta un
ejemplo del efecto que producen la compensacbn de gradiente y &aracterizacon probabilstica
del tejido. Los resultados visuales muestran una clara reduccon deok errores de clasi cacon al
combinar ambas estrategias.

Debido a que los 19 pacientes utilizados en este estudio padecen dsauwsolidi cacon de la
\alvula aortica, su espesor vara acorde con la severidad que cada ungresenta. En particular,
ninguno de los pacientes presenta un tejido valvular sano en la \alwla aortica. Sin embargo,
el detector del tejido valvular propuesto ha demostrado ser lo bastae robusto a diferentes
espesores del tejido valvular, por ejemplo, ha demostrado tener urelta respuesta al tejido de la
\alvula artica para todos los pacientes incluso cuando se asumb m espesor normal de 2 mm. El
error en la precison de la metodologa propuesta asumiendo un gsesor normal para la \alvula
mitral y aortica es de 6:3 4:7 mm para la \alvula mitral, donde su circunferencia normal es de
100 mm (Watanabe et al,, 2005, 13 7:7 mm para la \alvula artica, siendo su circunferencia
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Figura 5.15: Efecto de la caracterizacon probabilstica del tejido y la compensacon de gradiente (dere-
cha) con respecto a la clasi cacon del tejido original (izquierda) en una imagen 3D TEE. A los efectos de
visualizacon, la deteccbn del tejido laminar original y la propue sta se presentan en una escala fro-calor.

normal de 65 mm Ho, 2009, 9:5 7:2 para el LV-LAX y 24:8 18 para la direccon entre
la \alvula mitral y aortica. No obstante, como se mencioro anteriormen te, el detector del tejido
valvular se aplica sobre un grupo de pacientes que padecen de una solidcon de la \alvula
artica, con un espesor medio de ®2 1:69 mm. De esta forma, utilizando un valor de espesor
particular para cada paciente (caso supervisado), los errores en la deicon se pueden mejorar.
En concreto, estos errores son de:b 3:5 mm para la \alvula mitral, 12 7:6 mm para la
alvula aortica, 8 :8 3:6 para el LV-LAX y 2411 149 para la direccon entre la \alvula
mitral y aortica (Figura 5.16).

x

x

—— -

i
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Figura 5.16: Error de distancia yangulo entre la marcacon de referencia y la deeccbon autoratica
para la \alvula mitral (MV), \alvula aortica (AV), la direccon de | eje largo del ventrculo izquierdo (LV-
LAX) y la direccon de la AV con respecto a la MV (MV-AV) en un grupo de 19 p acientes considerando
un espesor normal para la \alvula aortica y un espesor personalizado pa cada paciente (MVc, AVc,
LV-LAXc y MV-Avc).
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Figura 5.17: Resultados del coe ciente de Dice obtenidos a partir de la segmentan con una inicia-
lizacon manual y automatica para las cavidades del ventrculo izquierdo (LV), ventrculo derecho (RV),
aurcula izquierda (LA), aurcula derecha (RA) y la aorta (Ao) en un gr upo de 19 pacientes considerando
un espesor normal del tejido de la \alvula artica y uno personalizad para cada paciente (LVc, RVc,
LAc, RAc y Aoc).

En un estudio similar, Van Stralen et al. (2008 analizan el error en la deteccon de la \alvula
mitral y el LV-LAX . En su trabajo (Tabla 5: \ resultados de deteccon de MVP para FRU
y matriz array"), los autores evalian la precisbn en la deteccon del plano de la alvula mi-
tral utilizando una marcacon manual de esta \alvula. Adenas, los autores presentan el error
cometido en la deteccon delLV-LAX respecto a la marcacon realizada por un experto en
imagenes 3D TTE adquiridas con dos transductores diferentes (barrido rotatorio epido (FRU)
y una matriz de arrays). En su trabajo, los autores obtienen un error medio absoluto entre el
centro detectado de la \alvula mitral y el plano de la valvula mit ral de 6:07 2:36 mm para
el transductor FRU y 5:61 3:11 mm para el transductor de matriz. Por otra parte, el error
gue se comete en elangulo deLV-LAX para el transductor FRU y el de matriz es de unos
525 315 y5:95 211, respectivamente. Estos resultados son muy similares a los obtenidos
por la metodologa propuesta en este captulo, donde se observa unaaxima diferencia de 3
para la deteccon del LV-LAX . Esta diferencia se debe a la di cultad que tiene la detecconen
imagenes TEE , donde el ventrculo izquierdo aparece de forma parcial y deja deey la estructura
mas relevante dentro de las inagenes.

Como se describe en la Seccorb.3.2 la deteccon autonmatica de las estructuras cardia-
cas se ha evaluado en un esquema de segmentacon multicavidades. L&sultados obtenidos
(Figura 5.17) muestran que no existen diferencias estadsticamente signi ativas entre la inicia-
lizacon manual y la automatica utilizando una prueba test-t pareada ( > 0:05). En particular,
ninguno de los esquemas de inicializacon autorratica, tanto el que asum un espesor normal
para la walvula artica como el que considera un espesor personalizag presentan diferencias
estadsticamente signi cativas respecto a la inicializacon manual. Estos resultados han sido con-
rmados por el bajo sesgo encontrado entre la inicializacon autonatica y manual en un aralisis
de Bland-Altman (Figura 5.18 and 5.19. No obstante, los resultados de la Figurab.17 mues-
tran un incremento en la varianza del error para la segmentacon del gntrculo izquierdo, el
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Figura 5.18: Ga cos de Bland-Altman de los coe cientes de Dice obtenidos del esgema de segmenta-
con mediante una inicializacon manual (Manual) y una inicializaci on autorratica (Auto) para las cinco
cavidades: ventrculo izquierdo (LV), ventrculo derecho (RV), aurcula izquierda (LA), aurcula derecha
(RA) y la aorta (Ao). Los coe cientes de Dice se calculan a partir del esgegma de segmentacon y los
contornos de nidos manualmente en un grupo de 19 pacientes considerandm espesor normal de la
\alvula artica.
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Figura 5.19: Ga cos de Bland-Altman de los coe cientes de Dice obtenidos del esgema de segmenta-
con mediante una inicializacon manual (Manual) y una inicializaci on autorratica (Auto) para las cinco
cavidades: ventrculo izquierdo (LV), ventrculo derecho (RV), aurcula izquierda (LA), aurcula derecha
(RA) y la aorta (Ao). Los coe cientes de Dice se calculan a partir del esgegma de segmentacon y los
contornos de nidos manualmente en un grupo de 19 pacientes considerandm espesor de la \alvula
artica personalizado para cada paciente.
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ventrculo derecho y la aorta respecto a la inicializacon manual. Esto se debe al error cometido
en la direccon entre la \alvula mitral y artica, ya que esesta la que proporciona la orientacon
fsica del ventrculo derecho respecto al ventrculo izquierdo.

El algoritmo de segmentacbn puede ser bastante sensible a los errores la inicializacon
debido a la ausencia de gran parte de las cavidades en el campo de eisde las imagenesTEE .
Sin embargo, aunque los errores absolutos de deteccon de las estrucasr cardiacas parecen
considerables, la in uencia de los mismos en la inicializacon no € estadsticamente signi cati-
va. Adensas, el aralisis de abilidad, Bland-Altman, con rma que la ini cializacbn automatica
propuesta puede ser utilizada en lugar de la inicializacon manual.

5.4 Discusi on

5.4.1 Detecci on del tejido valular

La deteccon del tejido valvular es una etapa crucial en el marco propesto para identi car
laalvula mitral, el eje largo del ventrculo izquierdo y la v alvula aortica en imagenes 3D TEE .
Debido a la pequena parte de la anatoma cardiaca que se cubre en lasagenes 3D TEE vy la
presencia de diferentes estructuras circulares, resulta ingsible utilizar la imagen original o un
operador de borde para detectar eLV-LAX con una precisbn aceptable. En los experimentos
realizados en este captulo, el detector del tejido valvular muesta ser lo su cientemente robusto
a diferentes espesores como para detectar satisfactoriamente elitlg valvular. Por ejemplo, el
tejido de la walvula artica ha sido detectado conexito para tod os los pacientes utilizando un
espesor de 2 mm. Sin embargo, se ha podido constatar una mejora en ladbzacon utilizando
un espesor del tejido de 1aAV personalizado para cada paciente (Figuré.16y 5.17).

5.4.2 Detecci on del eje largo del ventr culo izquierdo

La deteccon LV-LAX se basa en la transformada de Hough circular que asume laresencia
de formas circulares en cada plano 2D perpendicular al eje de adquisiti Sin embargo, en
imagenes 3D TEE se pueden mencionar dos problemas principales: primero, solo una pexpa
parte de la anatoma cardiaca aparece en el campo de vison de las imagersey segundo, el eje de
adquisicon no se encuentra alineado con elV-LAX real. Por lo tanto, un enfoque difuso de la
transformada de Hough hilip et al., 1994 combinado con una caracterizacon probabilstica
del tejido parece ser la opcon nas adecuada para detectar eLV-LAX . Sin embargo, en la
metodologa propuesta se ha decidido utilizar directamente la tansformada de Hough circular
en lugar del enfoque difuso, ya que en la pactica la transformada délough es capaz de tratar
con estructuras circulares imperfectas e incompletas. Adenas, redta ser una ecnica mucho nas
sencilla y el error cometido en la deteccon delLV-LAX , de 9, es aceptable para propsitos de
inicializacon.

5.4.3 Detecci on de la v alvula mitral y a ortica

En este estudio, el tejido laminar mas relevante se corresponde con &ejido de la \alvula
mitral, seguido por el de la \alvula artica. La deteccon de la \alv ula artica se basa en la
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Figura 5.20: Caso patobgico en la deteccon de la \alvula aortica (AV). En este ¢ aso, la presencia de las
venas pulmonares izquierdas introduce un sesgo en el sentido opteesa la direccon donde se encuentra
la AV .

suposicbn de que el centro de gravedad obtenido a partir de la clasiacon del tejido valvular
se corresponde con la posicon de la alvula mitral mas un sesgo intoducido por el tejido de la
\alvula aortica. Sin embargo, el metodo podra presentar problem as en casos patobgicos donde
este sesgo se ve alterado por otras estructuras laminares como las venasnpnares izquierdas.
En particular, este es el caso de un paciente detectado a partir deValor atpico en el error de
posicon para la \alvula artica (AV) y en el error deangulo para la di reccon entre la \alvula
mitral y aortica (MV-AV) (Figura 5.16). Asimismo, este paciente se corresponde con el caso del
valor atpico con mayor error para la \alvula aortica teniendo en cue nta un espesor personalizado
(AVc). En este caso, la presencia de otras estructuras de tejido lamar introducen un sesgo en
la direccbn opuesta a la \alvula artica, como se puede ver en la Fgura 5.20 Este es elunico
caso en el que se obseno que el sesgo introducido no se corresporwbn la direccon de la
\alvula aortica. Sin embargo, este tema debe ser investigado nas a fodo en futuros estudios
sobre deteccon de la alvula artica. Una posible solucon a este problema podra ser considerar
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la forma tubular del tracto de salida del ventrculo izquierdo y la aorta.

5.4.4 Potencial para aplicaciones cl nicas/utilidad

La segmentacon y seguimiento de las diferentes estructuras cardias, como el ventrculo
izquierdo o los puntos de articulacon de la walvula mitral (MVHP), t ienen un papel importante
para el tratamiento de diferentes patologasLevine et al. (1987). Lamentablemente, la obtencon
de medidas precisas y con ables para un aralisis funcional y volunetico se basan en la inter-
accon con un especialista. Los resultados obtenidos en este trabajo (de la alvula mitral, el
eje largo del ventrculo izquierdo y la ubicacon de la \alvula aortica) proporcionan una forma
e ciente para la inicializacon de diferentes netodos de segmetacon ( Haak et al., 2013 Schnei-
der et al., 2010. Adenas, la metodologa propuesta puede ser utilizada como base refuturos
trabajos para la deteccon autorratica y el seguimiento del punto de articulacon de la \alvula
mitral. EI movimiento anular de la \alvula mitral permite evaluar | a funcon global y regional
del LV . En particular, es considerado un paametro imprescindible para dtectar enfermedades
anulares y trastornos delLV (DeCara et al, 2005. Porultimo, el detector de tejido valvular
propuesto ofrece una forma autonatica y adecuada para detectar el tejio valvular de la \alvula
mitral y aortica. En este sentido, ofrece una segmentacon inicial autorratica de la \alvula mitral
en imagenes 3DTEE .

5.5 Conclusi on

En esta captulo se ha presentado una nueva metodologa para deictar diferentes estructuras
cardiacas. En particular, el netodo propuesto permite identi car de una forma autonatica,
robusta y precisa la alvula mitral, el LV-LAX y la\alvula aortica. Dicha metodologa se basa
en una clasi cacbn probabilstica y estructural del tejido valv ular, la transformada de Hough
circular y programacon diramica multidimensional. La evaluacon se r ealio en un grupo de 19
pacientes considerando una marcacon manual de la \alvula mitral, elLV-LAX vy la alvula
artica. A su vez, la metodologa propuesta se evalwo dentro de unesquema de segmentacon
multicavidad utilizando el coe ciente de Dice respecto de unasegmentacon manual de todas las
cavidades visibles en la imagenly , RV, aurcula izquierda, aurcula derecha y la aorta).

El detector de tejido propuesto ha demostrado su robustez frente aistintos espesores de
tejido valvular, mostrando una alta respuesta para el tejido de la @lvula aortica en todos los
pacientes incluso para el caso en el que se asume un espesor nornsah@sakul et al, 1988.
Sin embargo, se obseno un incremento en la precisbn del netod al considerar un espesor de la
\alvula aortica personalizado para cada paciente. Si bien el error melio de localizacon se reduce
solamente en 1 mm, se logra una reduccon signi cativa de la varianza el error. Por otra parte,
los resultados obtenidos de la segmentacon mostraron que no existe difencia signi cativa
entre una inicializacon manual y la propuesta en untest-t (p > 0:05). Este resultado se ha
con rmado mediante un aralisis de Bland-Altman, donde se ha observado o pequefo sesgo
entre la inicializacon manual y la automatica. De esta forma, se puedeconcluir que el netodo
propuesto provee una forma robusta y precisa de inicializacon ga puede ser utilizada por
diferentes ecnicas de segmentacon multicavidad reduciendocompletamente la interaccon con
el usuario.

90



Captulo 6

Registrado de im agenes
ecogr aficas: Speckle Tracking

n este captulo se describe el potencial clnico de los nmetodos
de speckle trackingy los bene cios de introducir un modelo
apropiado para caracterizar elspeckledentro de estos nmetodos. A
lo largo del captulo se proponen dos ecnicas despeckle tracking
basadas en un enfoque de nmaxima verosimilitud que permiten mo-
delar deformaciones no rgidas. La primer tcnica se basa en un
modelo de speckle caracterizado por una distribucon Gammay un
modelo de deformacon libre. La otra ecnica introduce un modelo
de speckle dentro de un enfoque difeoror co de difuson, dondeel
modelo despecklees caracterizado por una distribucon Gamma
Generalizada bivariada. Este modelo despecklepermite contem-
plar una correlacon temporal entre las imagenes y proporciona
una generalizacon de los modelos previos dspeckle (Rayleigh,
Nakagami y Gamma). Asimismo, esta ecnica introduce una ca-
racterizacon probabilstica del tejido mioardico para reduc ir el
efecto negativo del movimiento de la sangre.

6.1 Introducci on

El aralisis regional de la funcon cardiaca tiene un rol importante en d tratamiento y
diagrostico de diferentes patologas como la insu ciencia mitral, isquemia y asincronas. En
particular, el esfuerzo (deformacon del tejido ostrain) y la velocidad de la deformacon (strain
rate) que sufre el miocardio son dos biomarcadores muy utilizados para evaluda funcon
mioa@rdica regional (Seccon 1.1.1). En ecocardiografa, ambos biomarcadores gtrain y strain
rate) se pueden obtener mediante el uso de ecnicas basadas en Dopplassue Doppler imaging
(TDI ), o ecnicas no-Doppler conocidas comastrain imaging y speckle tracking(ST) (Seccbon
4.5). De forma similar a las ecnicas convencionales Doppler utilizadas ara medir la velocidad de
la sangre, existen diferentes £cnicas Doppler utilizadas para ndir la velocidad de losorganos:

= PW Doppler . Utilizando la ecnica pulsed wave Dopplerse puede medir la velocidad del
miocardio uorgano en una posicon concreta.

91



Cap tulo 6. Registrado de im agenes ecogr aficas: Speckle Tracking Msc. Ariel Hern an Curiale

= Doppler color . Esta tcnica permite medir la velocidad del miocardio uorgano en toda
una regon denominada regon de intees.

Sin embargo, las ecnicasTDI lo pueden evaluar la componente de velocidad a lo largo de la
direccon del haz de ultrasonido (velocidad axial). Por lo tanto, todas estas tcnicas sufren las
consecuencias de la dependencia delangdigara evaluar la velocidad del tejido (Seccon3.2).
Esta dependencia con elangulo de incidencia del haz de ultrasonides una de las principales
razones que han impedido la proliferacon de las ecnicasTDI en la praxis diaria para medir la
velocidad del tejido (Dandel et al., 2009.

A diferencia de las ecnicas TDI , las &cnicas de ST y Strain Imaging pueden estimar
la velocidad en toda la imagen de forma independiente a la direoti del haz de ultrasonido
debido a que no se basan en los principioBoppler (Amundsen et al, 200§. Como se indi®
en las Seccones3.5y 4.5, los netodos de ST son herramientasutiles para obtener informacon
cuantitativa y cualitativa sobre el funcionamiento, la deformacon y el movimiento del miocardio
en imagenes deUS. Los netodos de ST aprovechan que el paton despeckleexhibe una relacon
inherente a la estructura del tejido o a la sangre para estimar su wvimiento.

Entre las diferentes ecnicas utilizadas para la estimacon de meimiento en imagenes de
US, el netodo de Block Matching ha recibido una especial atencbn debido a su simplicidad y
bajo coste computacional. En particular, es el primer netodo propusto en ST para estimar el
desplazamiento Robinson et al, 1982 Trahey et al., 1987. Sin embargo, las ecnicas deST
gue se basan en este netodo se ven limitadas a estimar el movimiententro de un bloque de
lusqueda de un tamano particular, lo que resulta una desvent@ para estimar deformaciones
grandes y complejas. Recientemente, diferentes autores han proptesiwevos netodos deST
basados en enfoques nas exibles para superar esta limitacon. La mgora de ellos utilizan un
enfoque de ujooptico variacional (Curiale et al., 2011, 2013y Somphone et al, 2013 Alessan-
drini et al., 2013 Tautz et al., 2013 o de deformacon libre (Curiale et al., 2013g Heyde et al,
201343 Piella et al., 2013.

Una contribucon interesante en la estimacon del movimiento en US utilizando el algoritmo
de Block Matching es la propuesta porStrintzis and Kokkinidis (1997 (Seccon 4.5). En parti-
cular, los autores introducen un enfoque de maxima verosimilitud(Seccon 4.2.2) en la ecnica
de ST para proponer una medida de similitud mas adecuada dJS, donde caracterizan elspec-
kle con una distribucon Rayleigh. Posteriormente, Cohen and Dinstein (2002 extienden esta
propuesta para incluir en el enfoque de maxima verosimilitud unmodelo que tenga en cuenta
la relacon entre las imagenes. En este caso, los autores asumen que ebdelo despecklees el
mismo en ambas imagenes y lo caracterizan de la misma forma qustrintzis and Kokkinidis ,
es decir, con una distribucon Rayleigh de forma multiplicativa. Sin embargo, ambos enfoques
presentan los problemas inherentes del netodo d8lock Matching, es decir, tienen di cultades
para estimar deformaciones grandes y complejas. Ademnas, si bien el mddeRayleigh es uno
de los modelos mas utilizados para describir especkle completamente formado (Seccon3.5),
la interpolacbn que se lleva a cabo para generar las inagenes en modo-geccon 3.3.2 cam-
bia dasticamente el modelo de speckle En particular, el modelo Rayleigh deja de ser el nas
adecuado para describir el comportamiento despeckle(Seccon 3.5).

Para evitar estas limitaciones,Myronenko et al. (2009 y el nmetodo propuesto en la Seccbn
6.3 (Curiale et al., 201339 adaptan diferentes enfoques de maxima verosimilitud dentro deun

1Elangulo que forman el haz de ultrasonido con el movimiento real del tgdo.
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modelo de deformacon libre oFree Form Deformation (FFD ) utilizando modelos estadsticos
mas realistas. En concreto,Myronenko et al. (2009 considera que la sefal de los ecos que se recibe
en la sonda es el resultado de la integracon de los ecos en alguinaredel detector. Por lo tanto,

el modelo Rayleigh deja de ser \alido. En su lugar, los autores proponentilizar un modelo
Nakagami bivariado contemplando la correlacon temporal entre las inagenes En la Seccon
6.3, se adopta un enfoque diferente donde se propone un modelo Gamma pararacterizar la
integracon de las diferentes senales Rayleigh. Se opta por este awo ya que ha mostrado un
mejor comportamiento para ajustar los datos reales ddJS que el modelo Nakagami Yegas-
Sanchez-Ferrero et al. 2010.

La principal ventaja del modelo propuesto porMyronenko et al. respecto a los modelos de
Cohen and Dinsteiny Curiale et al. es que aprovecha la correlacon existente entre las inagenes.
Sin embargo, el enfoque Nakagami se puede mejorar sustancialmente utdrzdo un modelo nmas
adecuado como el de Gamma Generalizada, que ademnas generaliza conexles distribuciones
Nakagami y Gamma (Vegas-Sanchez-Ferrero et al.2012. Asimismo, el modelo deMyronenko
et al. muestra una limitacon importante dado que asume una correlacon honogenea entre las
imagenes, algo que es poco realista ya que speckleen la sangre no tiene la misma correlacon
gue en otras regiones donde la respuesta es mas estable. Es por elleeda correlacon entre las
imagenes debe ser cuidadosamente estimada considerando un comport@mio que vare en el
espacio. El objetivo principal de la metodologa propuesta en la Secon 6.4 es generalizar los mo-
delos convencionales depeckle(Rayleigh (Strintzis and Kokkinidis, 1997 Cohen and Dinstein
2002, Nakagami (Myronenko et al., 2009 y Gamma (Curiale et al., 20139), incluyendo una es-
timacbn adaptativa de la correlacon entre las inagenes. Adenas, en esta metodologa se utiliza
una caracterizacon estadstica para identi car de forma automatic a aquellos movimientos que
son mas ables dentro del miocardio. Esta es una importante contribcon que proporciona una
estimacon nas precisa de las medidas de esfuerzo y velocidad defbrmacon. De esta forma, se
consideran en todo el proceso d&8T las ventajas de un modelo estadstico adecuado y versatil,
junto con la coherencia temporal. Al mismo tiempo, para proporcionar unadeformacon suave e
invertible (difeonor ca), el metodo propuesto en la Seccon 6.4 conduce a una formulacon que
se puede implementar de manera e ciente en un enfoque difeonoco de difuson (Seccon 4.3.2
y 4.3.5 en lugar de una deformacon libre o FFD .

En resumen, en este captulo se presentan dos nuevas metodologate ST para estimar
la deformacon del miocardio basadas en un enfoque de maxima verosiiitud. En la Seccbn
6.3 se propone una tcnica deST donde el modelo subyacente tiene en cuenta el proceso de
interpolacon que se lleva a cabo en el es@ner para adaptar y visualer las inagenes deUS
en modo-B. Para superar las limitaciones del algoritmoBlock Maching se adapta el modelo
de maxima verosimilitud dentro de un modelo de transformacon libre o FFD . En la Seccon
6.4 se propone una metodologa difeonor ca de ST para estimar el esfuerzo del miocardio
en ecocardiografas 3D en modo-B. En esta metodologa se puede destactres contribuciones
principales:

= En primer lugar, se proporciona un modelo despeckley una formulacon que generaliza
los modelos previos despeckle (Rayleigh, Nakagami y Gamma) en uno nas verstil y
adecuado a los datos reales ddS (Vegas-Sanchez-Ferrero et al2012. De la formulacon
se derivan dos medidas de similitud para hacer frente a los datos en dientes etapas del
proceso de adquisicon (antes y desptles de la compreson logamnica). Adenas, el modelo
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de specklese incluye en un enfoque difeonor co de difuson (Seccon4.3.2y 4.3.5 con un
enfoque de optimizacon e ciente de segundo orden.

= Segundo, se introduce una formulacon que considera una correlam temporal adaptativa
para mejorar la estimacon de la deformacon. Seaqun la bibliografa consultada, esta es la
primera vez que se estima de forma adaptativa la correlacon entreriagenes enST.

= Tercero, se utiliza una caracterizacon probabilstica del tejido mioardico para detec-
tar de forma autorratica las estimaciones mas ables del movimiento dd miocardio. En
particular, esta contribucon reduce la incertidumbre en el movimiento introducido por
estimaciones poco ables inducidas por la sangre o los artefactos de oseaimiento, me-
diante una regularizacon probabilstica de acuerdo a la abilidad d e las estimaciones.

6.2 Enfoque de m axima verosimilitud en US

Como se indi® en la Seccon3.5, el paton de specklese puede considerar como un paton
dependiente de la senal. De esta forma, las imagenes d se pueden modelar como

1(x) = a(x) ofx); (6.1)

donde ((x) es un paton multiplicativo con una funcon de densidad de probabilidad (FDP ),
p ,(); siendoa(x) la verdadera intensidad de la imagen Kotropoulos et al., 1994. Asumiendo
gue el valor de intensidad real de la imagen no vara desples de la dermacon, se cumple la
siguiente relacon (Cohen and Dinstein 2002):

e 1 s(x) = 1(x) (x) (6.2)
donde el desplazamiento de los voxeles entre el instantey t 1 queda de nido mediante la
transformacon s:x ! X+ s(x), siendox 2 X¢, Xx+sS(X)2 Xy 1Y =1t 1 s(X)=li(X)= 1=

se corresponde con el ratio entre dos variables aleatorias. Por otra partea lprobabilidad de
It 1 s(x) se puede calcular mediante una simple transformacon de variables ahtorias, |,
asumiendo que son independientes e icenticamente distribuis, dadal(x) y la deformacon
s(x):

,ip()= L, la s
t(x) lt(x) lt(x)
De esta forma, la estimacon de naxima verosimilitud de la transformacon s considerando el
modelo despecklede nido en (6.2) se obtiene reemplazando&.3) en (4.8):

p(lt 1 s(x)jlt(x);s) = (6.3)

1 X 1 e 1 S(X)
Sy =argmn — lo 6.4
R NS R R CY ©4)
dondeN = | 4jy «x es el conjunto de voxeles solapados entre las imagenésel; 1 S.

De forma similar, tomando el logaritmo en ambos lados def.2) se considera la compreson
logartmica en el modelo subyacente:

1 s(x)= R(x)+~(x) (6.5)
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dondeli =In(1y) y ~=In( ). En este caso, la funcon de densidad de probabilidades condicional
viene dada por:
. lt 1 s(x) It 1 s(x)
| s(X)jlt(x);s) = = 6.6
Ple 1 SO = P ()= Z50 3P =y (6.6)
y la estimacon de naxima verosimilitud queda de nida como:
1 X It 1 s(x) lt 1 s(x)
Sy =argmn — lo 6.7
ML gs N . g Ie(X) p () (6.7)

Las ecuaciones §.3) y (6.6) se derivan utilizando el teorema de cambio de variable para
variables aleatorias:

X :
_ Px (Xi)
P gt
dondeg(x1) :::9(xn) son las soluciones de las variables aleatorigs= g(x) cong( ) = I¢(x) (x)
y 94 ) = I(x) para (6.3), y g( ) =log(l(x) (x))y g{ )=1= (x) para (6.6).

(6.8)

6.3 Speckle tracking en ecocardiograf as modo-B

En esta seccon se plantea una nueva tcnica de&ST donde se considera el proceso de in-
terpolacon que se lleva a cabo para generar las inagenes en modo-B. Damte el proceso de
interpolacon, la variable aleatoria que modela la intensidad de la magen se obtiene a partir de
un esquema de interpolacon bilineal o trilineal dependiendo delas dimensiones de la imagen.
Por lo tanto, si se asume que la envolvente de la senal d¢S se puede modelar con una dis-
tribucon Rayleigh, R;, y que la converson a coordenadas cartesianas se realiza mediante una
interpolacon bilineal o trilineal, entonces la variable aleatoria que modela la intensidad de las
imagenes en el modelo que no contempla la compreson logartmica §.2) es

X
Z= w;iRj; donde
i=1 i=1

=
I
H

(6.9)

Si bien laFDP correspondiente a la imagen reconstruida en modo-B, no tiene una expre-
sbn cerrada, diferentes estudios han demostrado que la distribian Gamma provee una buena
aproximacon. Asumiendo una variacon suave de la intensidad real,a(x), la intensidad de la
imagen se puede modelar como

X
F(x)=a(x) w i(x); (6.10)
i=1

dondeN = f2;4g para 2D y 3D, y i(x) es un conjunto de variables aleatorias independientes
e icenticamente distribuidas que siguen una distribucon Rayleigh. De esta forma, elspecklede
la imagen en modo-B se puede aproximar mediante una distribucon Gamna, a diferencia de
la metodologa propuesta por Cohen and Dinstein (2002 que asume una distribucon Rayleigh
para modelar el comportamiento del paton de speckleen (6.4) y (6.7).
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La FDP para el modelo de interpolacon, p , se deriva utilizando el teorema fundamental y
el metodo de cambio de variable para la relacon entre dos variables aatorias independientes e

icenticamente distribuidas, = 1= », de la siguiente forma:
Z, Z,
p()=  FawGwdw=  f (1 23 Haw (6.11)
1 1
dondew = ,yJ '= w. Sustituyendo ;= w, >yJ !se obtiene:
Z,
p()= . f.C w)f ,(w)jwjdw (6.12)

Siendo 1y > dos variables aleatorias independientes e icenticamente distribidas que sigue
una distribucon Gamma

f = 20y | texp( i) (6.13)
la FDP, p ,( i), de nida en (6.12) queda:
Z 1
p() = ——~(w) texp(  (w)—5—w ‘exp( w)dw (6.14)
( )Z ()
2 1
T ! w? lexp( ( +1)w)dw (6.15)
1
utilizando el cambio de variableu = ( +1)w
2 Z 1 u 2 1 du
PO = =y T ey ey 609
1 1
- ERE el u? lexp( u)du (6.17)
_ @)
T (+7 ) (649

donde ; > O.
Una vez denida la FDP del modelo de interpolacon, la funcon normalizada de log-

verosimilitud (6.4) queda de nida como:

1 X 1 1 2) 1 X
( S) = |Og 2 2 =N ' GS(X) (619)
N, L) +D2 2() N,
donde la relacon con la transformacon, s(x), viene dada por (6.1)
(x) = w: (6.20)

l¢(x)

Despreciando los valores constantes y compensando el sesgo respedmimagen transformada,
la funcon de similitud para el modelo de speckle interpolado,’ &g, es la siguiente:

"&s(X) = 2 log( +1)+log(li(x)) (  1)log( ) log(lt 1 s(x)) (6.21)
log( + 1+2) (6.22)
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donde su primer derivada respecto a la transformacons, es:

" _ ( 2! le 1 s(x)
s + 142 lt(x)

2 1rly 1 s(x)

= — 6.24

(+D7 1 (624

Para evitar las limitaciones de la ecnica Block Matching, en esta seccon se propone una

nueva metodologa de ST donde la deformacon se modela a partir de una transformacon libre

con B-Splines utilizando 32 puntos de control por dimensbn (Secain 4.3.3). De esta forma, el

gradiente de la funcon de similitud respecto a los puntos de contol, p, que de nen la transfor-

macon, s, queda de nido como:

(6.23)

@as(X) _ s OK)

— =22~ -7 GS — =

@p @p

Porultimo, la deformacbnoptima se obtiene minimizando la funci on normalizada de naxima
verosimilitud mediante el algoritmo de gradiente conjugado.

(6.25)

6.3.1 Resultados

Imagenes sint eticas

La precison del metodo de ST propuesto se ha evaluado utilizando dos tipos de inagenes
sinkticas: uno simple (Figura 6.1 (a)-(b)) y otro realista (Figura 6.1 (c)-(d)). La escena de
las imagenes realistas se obtiene a partir de datos reales. En este si&ld, los datos se Itran
utilizando un ltro anistropo ( Vegas-Sanchez-Ferrero et al.2010 para obtener una respuesta
realista del tejido mio@ardico y de su estructura anabmica.

@ It (b) 1t 1 () It )1y 1

Figura 6.1: Inagenes sineticas en modo-B utilizadas para evaluar las distintas écnicas de registrado.

En ambos casos, la imagen deformadd; 1, se genera exactamente con la misma realizacon
de speckledentro del tejido mioardico en la imagen ja, ¢, mientras que se utilizan diferentes
realizaciones para el resto de la imagen. De esta manera, la estructurque imita el tejido
mioardico no cambia su estructura interna desples del moviniento, mientras que en la sangre
su estructura interna vara de forma aleatoria (diferentes realizaciones de las variables aleatorias).
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El specklese genera como un proceso esto@stico considerando un rumero alde dispersores
por celda de resolucon, es decir, considerando uspecklecompletamente formado (Seccon3.5).
La imagen sinktica es nalmente interpolada para generar la imagen en mdo-B.

Deformaciones sint  eticas

En el primer tipo de inagenes sintticas se simula la deformaadn de la imagenl; 1 mediante
una rotacon de 30 en sentido antihorario y una compresbon (Figura 6.1 (b)). El segundo tipo de
imagenes se generan a partir de cuatro deformaciones realistas que contplan diferentes niveles
de torsbn y compresbn como se puede observar en la Figur®.2 (a)-(d). Las deformaciones se
generaron con el objetivo de modelar diferentes niveles de torsobnHgura 6.2 (a)-(c)), y una
compreson (Figura 6.2 (d)) del miocardio. En total se generan 400 imagenes sineticas realisas,
100 para cada deformacon.

(a) Def. 1 (b) Def. 2 (c) Def. 3 (d) Def. 4

Figura 6.2: Deformaciones utilizadas para generar las imagenes realistas en modo-BnHas tres primeras
deformaciones se vara el grado de torson y compreson aplicada (a)-(§, mientras que en laultima (d)
se aplica directamente una compreson.

Datos reales

Los datos reales se obtienen utilizando un sistema d&S comercial Philips iE33 xMatrix
(Philips Healthcare, Best, the Netherlands) con un transductor X5-1 matix-array TTE . La
resolucon espacial de las inagenes en el eje corto es de8223 0:8344 mm y un tamano de
208 224 pixeles; y 08344 0:7255 mm con un tamano de 224 208 pixeles para el el plano
de cuatro @amaras. La fase cardiaca est formada por 17 imagenes dondk se corresponde al
instante de teledastole y |; 1 a telesstole (Figura 6.3).

M etodos comparados

La precisbn del metodo propuesto de ST se compara con dos ecnicas de prosito general,
la verson sinetrica de difusbn ( Vercauteren et al, 2008 (Demons) y una implementacon
multiresolucon de Block Matching (BM) para ST (Trisan and Arribas , 2007). En Vercauteren
et al. (2008, los autores estiman la deformacon y su pseudoinversa para mejorar lgrecison
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@ It (b) 1t 1 () It d) 1y 1

Figura 6.3: Inagenes reales en modo-B para el plano de eje corto (a)-(b) y el planodnizontal sobre el
eje largo (c)-(d).

del enfoque chsico de demons difeonor co (Seccon4.3.5). A su vez, Trisan and Arribas (2007

modi can el metodo de Block Matching forzando una simetra en la funcbn de transformacon

gque se modela de forma libre utilizando B-Splines. De esta formal difeomor smo se garantiza
mediante la estimacbn de la deformacbn pseudoinversa en cada unde los puntos de control.
Para comparar la similitud de los bloques, los autores utilizan la infomacon mutua (Seccon

4.2.72). Adenas de los enfoques de registrado chsicos, se comparan las med&lde similitud de
la suma de las diferencias al cuadrado y la propuesta pdohen and Dinstein (2002 derivada
de un enfoque de maxima verosimilitud (Rayleigh)

p() = (211)2; donde > 0 (6.26)
"usst = log(exp(ly 1 s(x) 1e(x)2+1) (It 1 s(x) 1¢(x)); (6.27)

dentro de un esquema de deformacon libre &FD de forma similar al utilizado en Yue et al.

(2009. A diferencia de otras metodologas deST, en la metodologa propuesta se decide utilizar
un registrado afn en una etapa previa al registrado no rgido FFD con el objetivo de mejorar
la estimacbn frente a torsiones.

Precisi on de la estimaci on del movimiento

Los resultados visuales del primer experimento (Figurés.1 (a) y (b)), donde se evalia una
torsbn y contraccon simple, muestran que todos los netodos logran esimar de forma satisfac-
toria la compreson (Figura 6.4 (a)-(e)). Sin embargo, se puede ver como las ecnicas de Demons
y Block Matching fallan en el seguimiento de la torson. A modo de ejemplo, en la Figus 6.5 se
presenta la estimacon de cada uno de los netodos estudiados para ypar de imagenes sineticas
mas realistas generadas a partir de la deformacon, Def. 1. Con una simg@ inspeccon visual se
puede observar que la metodologa propuesta, independientemeatde la medida de similitud
utilizada, estima mejor la torson que los netodos chsicos de Demors y BM. En particular,
estos resultados muestran el bene cio de utilizar un modelo nas adsuado a los datos ddUS y
de incorporar un preregistrado afn.

Por otro lado, la evaluacon cuantitativa se realiza utilizando el conjunto de datos realista
formado por 100 realizaciones independientes para cada tipo de defornmagisegin los siguientes
criterios de evaluacon:
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(a) Demons (b) BM (c) SSD (d) USST (e) Gamma

Figura 6.4: Resultados de la estimacon de la deformacon para las cuatro metodologs evaluadas
utilizando el conjunto de imagenes sineticas nas simple.

(a) Def. 1 (b) SSD (c) USST

(d) Gamma (e) Demons (f) BM

Figura 6.5: Estimacon del campo de deformacon de los netodos estudiados para lasnagenes I e
Iy 1, donde la imagenl; se genera a partir de la deformacon inversa (a).
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Figura 6.6: Error promedio de deformacon, ; (Field error), de magnitud, , (Magnitude error), y
angular, (Angular error) para cada una de las deformaciones propuestas.

= Error angular:

hv; bi
= arc cosm (6.28)
= Error de magnitud:
m = jkvk k bkj (6.29)
= Error de la deformacon:
¢ = kv bk (6.30)

donde b representa el campo de deformacbn estimado.

En la Figura 6.6 se presenta el error promedio para los distintos tipos de deformaciosey
nmetodos estudiados. A partir de estos resultados se obtienen las sigentes observaciones: La
primera, que el metodo propuesto (Gamma) es el nas preciso para ésnar las deformaciones
que presentan una torson (Def. 1 a Def. 3), y la segunda, que todos losetodos parecen tener
una precison similar para la deformacon que simula una compresin, Def. 4 (Figura 6.3 (d)),
siendo el metodo deBlock matching el nas preciso. A su vez, estos resultados se con rman en la
Figura 6.7 para el error de la deformacbon, ¢,y el error angular, . Es importante destacar que el
metodo Gamma es elunico que alcanza un error promedio subpxel( 1 < 0:5). Estos resultados
evidencian nuevamente la di cultad de los metodos chsicos para esmar grandes torsiones.

Porultimo, los netodos han sido evaluados con imagenes reales (Figuré.3). Una evaluacon
visual en el eje corto muestra que el metodoSSD, y los nmetodos USST y Gamma logran una
estimacon de movimiento similar a la torson natural del coraon (F igura 6.8 arriba). Tambéen
se puede observar que los metodos BM y Demons obtienen una estimaai del movimiento
poco realista en el tejido mioardico, ya que estiman una baja tosbn. Por otra parte, todos
los netodos parecen alcanzar una compreson realista en la vista deuatro @amaras, donde los
nmetodos Gamma y el BM parecen ser los nas realistas (Figuras.8 abajo).

6.3.2 Discusi on

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos sinkticos utilizadodemuestran que el
nmetodo propuesto es nas preciso para estimar la deformacon del riocardio que otros netodos
con una losofa similar, como por ejemplo, el metodo propuesto por (Yue et al., 2009 (USST).
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I It 1 SSD USST Gamma Demons BM

Figura 6.8: Estimacon de la deformacon en imagenes reales deUS en el plano del eje corto (arriba) y
del eje largo o cuatro @amaras (abajo).l; se corresponde con las imagenes en teledastole, mientras que
Iy 1 se corresponde a telesstole.

En efecto, el metodo propuesto es nas preciso que el resto de etodos estudiados para aquellas
deformaciones que presentan un alto grado de torsbn, como es el caso defD1, 2 y 3. No
obstante, todos los netodos presentan una precison similar cuanden la deformacon predomina
una compreson del miocardio (Def. 4).

Independientemente del modelo de similitud, los resultados olenidos demuestran que la
incorporacon de una etapa de pre-registrado afn reduce notablemete el error en la estimacon
del movimiento cuando la deformacon presenta un alto grado de torein. Esto se puede observar
en la deformacon Def. 1, donde los netodos que utilizan una etapa de g-registrado afn, SSD,
USST y Gamma, son nas precisos que los netodos de propsitos generalesprao el Block
Matching y el Demons Porultimo, se puede concluir que los netodos basados en un modeloed
speckleadecuado a los datos reales ddS son nas precisos que el resto para describir la torsbn
natural del miocardio. Asimismo, los resultados visuales obtenidos a pairtde las inagenes reales
lo con rman.

6.4 Speckle tracking difeom orfico bajo un enfoque
de maxima verosimilitud en ecograf a

El enfoque de maxima verosimilitud para imagenes deUS descrito en la Seccon6.2 ha sido
derivado para variables aleatorias que siguen distribuciones de probdinlad gererica. Con el n
de proporcionar un modelo verstil de speckle se propone modelar el paton despeckle utili-
zando una distribucon Gamma Generalizada (GG) (Stacy, 1962. En particular, este modelo
ha demostrado un mejor rendimiento con respecto a los modelos chkxis (Gamma, Rayleigh y
Nakagami) para modelar datos reales d&JS (Vegas-Sanchez-Ferrero et gl.2012 y es especial-
mente atractivo ya que generaliza de forma natural el modelo Gamma y o#s distribuciones
comunmente utilizadas (Rayleigh, Nakagami y Weibull).

El principal inconveniente del modelo despeckle propuesto en la seccon anterior es que
no aprovecha la correlacon espacial existente entre las imagene€n este sentido, para incluir
la correlacon temporal en el enfoque de maxima verosimilitud se nodela el paton de speckle
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con una distribucon GG bivariada. En este caso, el paton despecklees el resultado del ratio
entre las imagenes, = 1=, = I{ 1 s(X)=l{(x), donde la distribucon conjunta p( 1; 2) se
corresponde con unaGG bivariada (Piboongungon et al, 2005, cuya distribucon marginal
sigue la distribucon convencional GG propuesta enStacy (1962. Asimismo, es natural asumir
que dentro de la fase cardiaca las inagenes son adquiridas con la mismancguracon (mismos
paametros de adquisicon), por lo tanto, es razonable suponer que las ditribuciones tienen los
mismos paametros de forma y escala. De esta forma, 1&DP del ratio entre dos inagenes
consecutivas en la fase cardiaca,, tiene la siguiente distribucon (Bithas et al., 200%):

2m+1

22m (m+0:5) 2m 1 4 2 2

(1 )y m (m) (2 +1)2m 1 (2 +1)2 (6.31)

p()=p=

dondem y se corresponden con los paametros de formaB(thas et al., 2009 y representa
la correlacon entre las imagenes:

cov(If 4;17)

g
Var(1? )Var(1?)

(6.32)

Una ventaja importante de este modelo estadstico es que la formlacon derivada en (6.31)
puede adaptarse fcilmente a las distintas etapas del proceso de adigicon de las imagenes. En
particular, se puede adaptar para modelar la intensidad de las inageneantes y desples de la
compreson logartmica. De esta forma, se derivan dos medidas de simtud dependiendo de la
etapa de adquisicon que se desea modelar. De aqu en adelante seri#a ' ggs a la medida de
similitud derivada antes del proceso de compreson logartmica y' gges a la medida de similitud
gue contempla la compreson logartmica.

La primer medida de similitud, ' ggs, Y su gradiente se derivan sustituyendo §.31) en (6.3)
(los detalles de la derivacon se presentan en el Agendicd.1):

'Bes(¥) =log(1t(x)) (2 m  1)log( ) log( ? +1)

+(m+0:5)log(( 2 +1)2 4 2) (6.33)
log(lt 1 s(x))
, 2 2(2 +1) 4
r GGS(x):m m+ 2 (2(+1)2)4 7 (M+0:5) = rI(x)
(6.34)

donder J(x) = 5(r It(x)+ r It 1 s(x)). Esta medida de similitud tiene en cuenta la inter-
polacon que se lleva a cabo para adquirir las imagenes en modo-B y la coglacon entre las
imagenes. A su vez, representa una generalizacon natural de la méda propuesta en la Seccon
6.3 (Curiale et al., 20133 con la ventaja de considerar la correlacon temporal.

Por otro lado, la segunda medida de similitud propuesta contempla l@ompreson logartmica
en el modelo subyacente despeckle ' ggecs, Y su gradiente, se derivan sustituyendo §.31) en
(6.6) (Aendice B.2):

“tacs0) = 2T Llogeos(r ) ) Slog(eosi(r ) (6.35)
2 1 1 .
rEes) = RTAJ’) cosir ] COSh( )sih(* )T 360 (6:36)
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donder J(x) se calcula de la misma forma que para ' &55. Esta medida de similitud propor-
ciona una generalizacon natural de las medidas de similitud propuests en Myronenko et al.
(2009 y Cohen and Dinstein (2002, con la ventaja de considerar la correlacon temporal y
proporcionar un modelo mas exible.

La transformaconoptima dentro del enfoque de maxima verosimili tud de nido en (6.4) y
(6.7), se puede estimar utilizando la ecnica deBlock Matching como enCohen and Dinstein
(2002, el algoritmo de gradiente conjugado (Seccon6.3), o el netodo de steepest descendent
(Myronenko et al. (2009), entre otros. De entre todas las ecnicas que la formulacon dervada
permite utilizar, se decide usar el esquema e ciente de miniraacbn de segundo orden propuesto
por Vercauteren et al. (2009 para difuson ( Thirion, 1998. Esta decisbn no se debe lo a las
ventajas de la optimizacon de segundo orden, sino tamben a la capadad de proporcionar un
registrado difeonor co. El difeomor smo es una propiedad deseada cuado las deformaciones
son utilizadas posteriormente para su procesamiento, por ejemplo, parel @lculo del esfuerzo
y la velocidad de la deformacon. De esta forma, se propone introduciel enfoque de nmaxima
verosimilitud dentro del algoritmo propuesto por Vercauteren et al. (2009 modi cando la funcon
de energa global de nida en (4.18 como sigue:

1 X
Ex(c;s)z2j j % x(lt;le 1 © ?
X
e . (6.37)
+ —%dist(s;c)2+ —%Reg(s)

donde ; representa el ruido en la imagen, x representa la correspondencia espacial entre las
transformaciones no paranetricass y ¢, 1 controla la cantidad de regularizacon utilizada y

" x () se corresponde con la medida de similitud derivada del enfoquesdraxima verosimilitud
(6.33 o (6.35.

Si el ermino de regularizacon en (6.37) es una funcon cuadatica y uniforme, la minimi-
zacon de este ermino se lleva a cabo mediante una simple convotibn. De esta forma si se
considera Reg¢) = jjr sjj?, el campo de deformacbnoptimo regularizado se obtiene mediante
la convolucon con un rucleo Gaussiano (Vercauteren et al, 2009. Por lo tanto, esta seccbn se
centra en los dos primeros erminos de 6.37), mediante la minimizacon de la siguiente funcon

de energa:
2

E)(gO"(C) - x(lt;lt 1 C) 2+ 7|2”C 8”2 (638)

X
siendo dist(c; s) = jjc sjj. Esta funcon de energa se puede reescribir para contemplarlecampo
de deformacon, u, de la siguiente forma:

2
Ex(u) = B x(ele 1 s expu))ji® + —Sjjuji® (6.39)
X

o
1« X2
donde la composicon de la transformacon a partir del campo de desplaamiento, s exp(u),
se realiza mediante un algoritmo e ciente para realizar la integracon nunerica del campo de
velocidad llamadofast vector eld exponentials como se describo en la Seccord.3.5

Ahora, si se asume que el gradiente de la medida de similitud es condoj se obtiene una

linealizacon a partir de la expanson de Taylor de primer orden:
'R R0+ 3 u (6.40)
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donde' $(0) = " x(l¢;1t 1 S), " 3(u)="x(l;1t 1 s exp(u))y J* es el gradiente de la funcon
de similitud ' x : R"! R para u = 0. Entonces, la ecuacon (6.39 se puede reescribir como:

1 X "x(lle 1 s) JX

corr
Es™ (u) % ijz 0 oy u (6.41)

Resolviendo la ecuacon normal y utilizando la brmula de ShermanMorrison (Sherman and
Morrison, 1950 de la misma forma que se utiliza enVercauteren et al. (2009, la actualizacon
optima que minimiza la funcon de energa EZ°" es (Apendice B.3):

(Il 5)Jx"
u(x) = X(__t t ! )2 (6.42)
%2+ =

donde la longitud del paso maximo se controla con x segun la relacon jjujj x=2 (Apendice
B.4). Porultimo, se logra una optimizacon e ciente de segundo orden cuandoJ* = r ' (I¢;1¢ 1
s)(r I¢(xX)+ r Iy 1 s(x)) (Vercauteren et al, 2009. En particular, si se utiliza ; = |' xj VY
"x =1t 1 s I, se obtiene la expresbn de optimizacon propuesta porThirion (1998 (Seccbn
4.4).
6.4.1 Estimaci on de par ametros y regularizaci on

Durante la aplicacon de la metodologa de ST, los paametros de la distribucon GG deben
ser estimados, para lo cual hay que considerar dos factores importantes:

1. La respuesta del tejido vara espacialmente.

2. El paton de speckleen las zonas desplazadas presenta una correlacon temporal.

La principal ventaja del modelo GG bivariado utilizado para describir el comportamiento
del speckleconsiste en que es posible desacoplar la estimacon de la respuestel tejido y su
correlacon temporal. Esto se debe a que las distribuciones marginagede las variables aleatorias
gue describen la respuesta dedpeckleen dos instantes consecutivos pueden ser marginalizadas en
dos variables aleatorias que siguen una distribuconGG bivariada (Bithas et al., 2007). De esta
forma, la respuesta de cada tejido y los paametros de la distribuon marginal GG pueden ser
analizados de forma separada para cada instante temporal dentro de la semcia de imagenes
cardiacas sin considerar la correlacon temporal que, a su vez, puedeersestimada de forma
independiente.

Estimacon de las distribuciones marginales: Las diferentes respuestas de los tejidos
pueden ser descritas de forma efectiva por medio del modelo de roéa GG (GGMM) propuesto
en Vegas-Sanchez-Ferrero et al(2012. Este modelo permite caracterizar la contribucon de las
distintas distribuciones GG del speckledentro de la imagen, y por lo tanto provee informacon
probabilstica de la naturaleza del tejido. EI modelo de mezcla & puede calcular utilizando el
algoritmo de expectacon maximizacon propuesto por Moon (1996, que maximiza la funcon
de log-verosimilitud para un conjunto de variables aleatorias ocultasZ = fZ;g. Si consideramos
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X =fxjg;1 i N un conjunto de muestras independientes e icenticamente disibuidas que
representan la intensidad de cada pxel, se dice que una muestr x;, pertenece a la distribucon
de la clasej cuandoZ; = j. El modelo de mezclas GGMM considera que estas variables son el
resultado de las aportaciones dg distribuciones GG

X

p(xij )= ifx (xij ) (6.43)
j=1

donde es el vector de palamlgtros del modelo de mezcla (; )y j son los paametros de
la funcon de distribucon GG, le i =1y fx se corresponde con |&DP de la distribucon
marginal de la variable aleatoria que sigue una distribucon GG con la siguiente parametriza-
con ?:

)

fx(xifa; j;mjg)= —2>——— L exp —LIx?i (6.44)
R (mj) & 3
dondex 0,j 2f1, ;Jg, g representa el paametro de escala y j y m; se corresponden

con los paametros de forma. En nuestro caso, se considera un conjunto d®s clases) = 2, una
para la sangre y otra para el tejido, de la misma forma que se describ@ &egas-Sanchez-Ferrero
et al. (2012. De esta forma, el modelo de mezcla provee la probabilidad que tie un pxel de
pertenecer al tejido o la sangre. Adernas, esta probabilidad puede satilizada para identi car de
forma efectiva los movimientos del miocardio. La probabilidad de una mestra x; de pertenecer
a la clasej esima se obtiene utilizando el teorema de Bayes de la siguient®rma:

. fx (Xij j) j
(x)= PfZi = jixig= X222 1/ ) 6.45
i (Xi) i = J1JXig p(Xij ) ( )
En adelante, = f ;gj=1.:3 denotaa el conjunto de las caracterizaciones probabilsticas
para todas las clases de tejidos.
Regularizacon de las deformaciones mas con ables: La caracterizacon proba-

bilstica proporciona informacbon que puede ser utilizada para ewaluar la abilidad de los mo-
vimientos de miocardio. En este sentido, la regularizacon del nebdo de difuson difeonor co
(Seccon 4.4) se puede ponderar probabilsticamente para evitar el efecto de dermaciones no
deseadas o0 menos ables como las correspondientes a la sangre. Con el ntdmar ventaja de
la caracterizacon de los tejidos, el enfoque de convolucon normaliada propuesto porKnutsson
and Westin (1993 proporciona una herramienta adecuada para ponderar de diferente forenlas
contribuciones de la deformacon en los distintos tejidos. Formalmete, se regulariza el campo

de deformacobn v(x) utilizando la caracterizacon probabilstica ; 2  de la siguiente forma:
Ko (v(x)  j(x))

K~ (v(x); j(x))= 6.46

V0Oi 100 = ==y (6.46)

donde el operador- describe la convolucon normalizada del campo de deformacomwv ponderado
sequn la caracterizacon probabilstica j con un rucleo K .

’La parametrizacon utilizada en la formulacon diere de la present ada en Vegas-Sanchez-Ferrero
et al. (2012, aunque son totalmente equivalentes.
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(1) Parameters Estimation (2) Tissue Characterization (3) Motion Estimation (4) Strain Estimation

It-1

Multiresolution Scheme

Registration
Level 0

Motion 0

Registration
Level 1
Motion 1 || Cauchy Strain
Registration derivation
Level 2

Registration
Level N-1

Motion n-1

| |

- | |

Local Correlation 1 |
Coefbcient Map 1 1
| |

Generalized Gamma Ly Probabilistic Tissue 1
[ Mixture Model } Characterization Map

Registration
Level N

Figura 6.9: Esquematizacon de la metodologa propuesta para estimar el movineento y esfuerzo del
miocardio. El netodo propuesto esha formado por cuatro etapas: 1) Esimacbon de paametros ( Para-
meters Estimation): Se utiliza un modelo de mezcla para estimar los paametros que tervienen en el
modelo de speckle caracterizado por una distribucon Gamma Generalizada bivariada. 2) Caacteriza-
con de tejido (Tissue Characterization): Se calcula un mapa probabilstico para el tejido mio@rdico.
3) Estimacon de movimiento (Motion Estimation ): se utiliza un esquema multiresolucon para estimar
el movimiento del miocardio mediante un algoritmo difeonor co de difuson. 4) Estimacon del esfuerzo
(Strain Estimation ): se deriva el esfuerzo del miocardio utilizando la formulaconchsica de Cauchy.

Correlacon temporal adaptativa. La correlacon temporal para cada punto de la ima-
gen (Ecuacon 6.32) se estima utilizando el coe ciente de correlacon local olocal correlation
coe cient (LCC):

12 1001200 12 1001 2(x)

2
Itl

(x) = LCC (12 1(x);12(x)) = (6.47)

I
dondel; y I; 1 se corresponden con la intensidad de las imagenesly(x) denota el valor medio
de 12 en un vecindario dex, que se calcula como el promedio espacial local utilizando un ruate
normalizado y sinetrico G , es decir,

_ X
12x)= G (x Kk)IZK): (6.48)
k
Existen diferentes opciones para seleccionar el rucle® , pero en el nmetodo propuesto se con-
sidera una ventana Gaussiana normalizada con una varianza itropa? con el n de evitar

cualquier preferencia de direccon y dar una mayor importancia a agellos valores cercanos a la
ubicacbn en estudio.

6.4.2 Resumen y Detalles de implementaci on

El metodo propuesto en esta seccbn se puede resumir en cuatretapas como se esquematiza
en la Figura 6.9;
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1. Estimacon de paametros: Se utiliza un modelo de mezcla$sG para estimar los paame-

tros de las distribuciones marginalesGG (6.44) que intervienen en el modelo despeckle

iv i = fa; j;mjg paraj = 1;2. Por otro lado, la correlacon temporal entre dos
imagenes consecutivas dentro de la fase cardiaca se estima utilizdo el LCC de nido en

(6.47).

2. Caracterizacon de tejido: Los paametros estimados en la etapa 1 se utilizan para crear
una caracterizacon probabilstica del tejido mioardico segun (6.45).

3. Estimacon de movimiento: La estimacbon del campo de movimiento se lleva a cabo me-
diante un enfoque de nmaxima verosimilitud para un modelo despecklecaracterizado por
una distribucon Gamma bivariada dentro de un registrado difeonor co basado en difu-
sbn, que se aplica en un esquema multiresolucon de la siguiest forma:

a) Medida de similitud: La medida de similitud derivada de un enfoque de maxima vero-
similitud para un modelo de speckleGG bivariado se calcula utilizando las Ecuacio-
nes 6.33-(6.34) para el caso donde no se contempla la compreson de las imagenes,
0 mediante las Ecuacionesq.35-(6.36) para el modelo que s la contempla.

b) Esquema de difuson difeonor co: El campo de movimiento se obtiene minimizando
la funcon normalizada de log-verosimilitud (Ecuacon 4.8) mediante un esquema
difeonor co de difuson (Ecuacbn 6.42), donde se actualiza la transformacon de
movimiento de la siguiente forma:s exp(u).

¢) Regularizacon: La estimacon del movimiento y el esfuerzo del miocardio se re @an
utilizando lo la informacon del tejido mioardico. Esto se logr a mediante el uso
de la convolucon normalizada de nida en (6.46) y la caracterizacon probabilstica
del tejido mioardico calculada en la etapa 2.

4. Estimacon del esfuerzo del miocardio: El esfuerzo del miocardio se deriva utilizando la
brmula chsica de Cauchy (2.20):

E = %[(r S+ DT xs+1) 1] (6.49)

El esfuerzo longitudinal, circunferencial y radial se calculan progctando el esfuerzof,
en el sistema de coordenadas locales del miocardio (Secc@rB.2).

Los detalles de la implementacon que se presentan en el Algoritm6.4.1se describen a conti-
nuacon: En primer lugar, se inicializa el campo de deformaconsy a 0 y se calcula la correlacon

temporal entre las imagenesly; | 1. El conjunto de paametros del modelo de mezcla d&GG se
estima para dos componentes] = 2, en GeneralizedGammaMixtureMode] es decir, = f 1; 20
y j=(a;m;j; j)paraj =1,;2. Luego se calcula la caracterizacon probabilstica, , en Crea-

teTissueCharacterization En particular, lo se utiliza la caracterizacon del tejido mio ardico,
tiss 2 , en la etapa de regularizacon. Posteriormente, se implementa unsguema de multire-
solucbn con una cantidad de niveles ja (nLevels), donde Iy = fl{glgvels |, ;= fI} jghLevels
son los conjuntos de imagenes y 1ss = f 1 gL$Ve!S es la caracterizacon probabilstica para
las distintas resoluciones. En cada etapa de resolucon, el primergso consiste en adaptar el
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Algoritmo 6.4.1 Di eomorphic Speckle Tracking

1: procedure GGSpeckleTracking  (I;1¢ 1;nLevels)

2: LCC(1Z12 ) . Eq. (6.47)
3 GGMixtureModel(l¢;J = 2)

4: TissueCharacterization(;; ) . Eq. (6.45
5 Iyle 15 dss  Pyramid(l;le 15 dss; nLevels)

6: for i=1;5=0;i nLevels;i++ do

7: 1L b Getlevel(y Iy 1 tiss: i)

8: si  Spatialinterpolation(s; 1; GetDim(1}))

o: repeat

10: IV, 1, s

11: Computeu for' ggs or ' gaes . Eq. (6.42
12: if uid-like regularization then

13: u Kug ~ U L)

14: c s exp()

15: if di usion-like regularization then

16: s Kagi ~(c i)

17: else

18: Si Cc

19: until steady state

campo de deformacon estimado en la etapa previas; 1, a la resolucon del nivel actual, s;. Este
proceso se realiza mediante una interpolacon espacial. Una vez quee ajusta la resolucon del
campo de deformacon al nivel actual, se calcula la medida de similitd y su gradiente entre la
imagen deformada,l}Y; = I} ; s, ylaimagen ja, 1!, seqin (6.33-(6.34) para el caso que
no contempla la compresbn, o 6.35-(6.36) para el modelo que s lo hace. A continuacon, se
calcula la actualizacbn de la deformacon sequn (6.42).

En el algoritmo chsico de difusbn o demons se aplica una regularizacon sobre el campo
instananeo de deformacon, u, con un rucleo K 4 , pero en el netodo propuesto esta con-
volucon se realiza introduciendo una caracterizacon probabil stica del tejido. De esta forma,
se logra reducir la contribucon de deformaciones menos con ables al gailarizar el campo de
deformacon utilizando una convolucon normalizada y la clasi cacon probabilstica del tejido
mio@rdico. Luego de la regularizacon de tipo uido, la transformaci on difeonor ca es derivada
comoc=s; exp(u), mediante el uso del algoritmofast vector eld (Vercauteren et al, 2009.
Porultimo, esta transformacon se puede suavizar para obtener una @formacon del tipo de
difuson, donde se vuelve a considerar la caracterizacon probabiktica del tejido mioardico.
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Figura 6.10: Conjunto de datos de referenciaStraus. Imagen sinetica de US en 3D presentada en tres
planos ortogonales. Ademnas, se presenta el modelo de datos en la esquinéerior derecha.

Este proceso se realiza de forma iterativa hasta que se alcanza urta estacionario, por
ejemplo, utilizando un valor de tolerancia (TOL) jjs; s 1jj TOL y/o un rumero maximo de
iteraciones.

6.4.3 Resultados

El netodo propuesto de ST se evalia utilizando los datos de referenciaStraus propuestos
en De Craene et al.(2013. En primer lugar, se analiza la precisbn de la estimacon del
movimiento estudiando el movimiento enES de forma espacial, la distribucon de error, el
efecto de la perdida de contraste en el tejido mioardico y el eror global de desplazamiento.
En segundo lugar, laprecisbn de la estimacon del esfuerzo del miocardio se determina
analizando el error global, el error espacial sequn el modelo de 17 segnte® recomendado
por la Asociacon Americana del Corazn, y tamben examinando los efecbs de una perdida
de contraste en el tejido mioardico. En ambos casos, se utiliza la dtancia eucldea entre la
estimacon y el valor de referencia oground truth para el ventrculo izquierdo.

Imagenes sint eticas

El conjunto de datos de referenciaStraus provee imagenes 3D realistas con una geometra
de 297 297 297 pixeles y una resolucon iotropa de 0.3367 mm (Figura6.10. Las imagenes
de US se han obtenido a partir de la segmentacon de imagenes de resonanciaagretica de cine
utilizadas para simular las imagenes convencionales dgS. El conjunto de datos proporciona un
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Figura 6.11: Ejemplo de las imagenes de ultrasonido con diferente relacon de s®l a ruido simulada
modi cando la amplitud relativa del tejido, , respecto a la sangre.

movimiento complejo en tres escenarios diferentes: normal (si$on), con una isquemia aguda
y con una asincrona aguda. En esta seccbn, la metodologa propuest se valida en el escenario
normal, sin embargo, en la seccon de aplicaciones (Captul®) se discuten y tratan los casos
patobgicos. La estructura del specklese genera sineticamente utilizando un muestreo de 50 MHz
con un transductor de tipo array de fase (Seccon3.3) centrado a 3.3 MHz y transmitiendo un
pulso Gaussiano a -6 dB con un ancho de banda relativo del 65 %. Las imagensimuladas esan
formadas por 107 80 Ineas en la resolucon azimutal y una direccon de elevacon de80 80
grados, dando una velocidad de adquisicon entre inagenes de 30 Hz datn a la utilizacon de
un conformador de haz paralelo. En total, la fase cardiaca est formada por 26 egenes. Para el
caso normal, el conjunto de datos de referencia proporciona en total dos@encias de inmagenes,
con y sin pericardio. Este conjunto de datos incluye tres secuenciage inagenes adicionales
donde se simula una perdida de contraste entre el miocardio y laangre para el caso normal sin
pericardio. Estos casos se han generado para simular el efecto de difges niveles de relacon
de senal a ruido osignal to noise ratio (SNR). Para ello, se modi ca la amplitud relativa de
tejido con respecto a los dispersores de la sangre (Figufll) (De Craene et al, 2013. Una
descripcon detallada de la con guracon de datos se puede encontrar e De Craene et al.(2013.

Configuraci on propuesta para el conjunto de datos Straus

La metodologa propuesta es evaluada sobre el conjunto de dataStraus siguiendo el Algo-
ritmo 6.4.1, donde nLevels = 3 y el estado de equilibrio se alcanza despwes de un maximo de
30 repeticiones por nivel o cuando se alcanza una tolerancia TOL =€l /. Los valores de des-
viacon estandar utilizados para la regularizacon (g Y 4i ), Y la longitud del paso maximo

x (Ecuacon 6.42) se determinan utilizando una tusqueda lineal independienteentre [1; 8] mm
para la regularizacon y [0:5;5:5] mm para el paso maximo. Los valoresoptimos utilizados son
x =5 mm, g =6mmand g = 7:5mm. Porultimo, el metodo propuesto ha sido im-
plementado en C ++ y el tiempo necesario para procesar un volumen ede 13 minutos en un
servidor quad-core AMD de 1 GHz con 16 procesadores. En la Tabla.1 se detalla el tiempo

completo de ejecucbn y la memoria utilizada para el netodo propwesto deST.
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Tiempo de ejecucon
Estimacon de Movimiento | Correlacon Temporal | GGMM | Tejido
448 MB 13 min 105 s 14 s 2s

Memoria

Tabla 6.1: Memoria utilizada y tiempos de ejecucon del netodo propuesto para un volumen corres-
pondiente al caso normal sin pericardio. GGMM: Tiempo de ejecucon @l modelo de mezcla Gamma
Generalizada; Tejido: Tiempo de ejecucon para crear la caracterizam probabilstica del tejido.

M etodos comparados

La metodologa propuesta en esta seccon se compara con cinco eecas deST utilizando los
datos de referenciaStraus (De Craene et al, 2013. En particular, estos netodos de ST cubren
una gran variedad de medidas de similitud, transformacon y optimizaadn utilizados hoy en da
en ST (Tabla 4.1). A continuacbon se describen brevemente cada una de ellas:

Philips:  Somphone et al (2013 proponen una implementacon del algoritmo demons (Seccon
4.3.2). En su propuesta, utilizan la suma de las diferencias al cuadrado yrhitan la estimacon de

la deformacon dentro del tejido del miocardio mediante el uso deuna segmentacon manual y la
convolucon normalizada (Knutsson and Westin, 1993 de forma similar a la propuesta porCu-

riale et al. (2013B. En cuanto al proceso de optimizacon, los autores deciden utilizaun enfoque
variacional de descenso de gradiente dentro de un esquema de re nanto multirresolucon.

Creatis:  Alessandrini et al. (2013 proponen un algoritmo de estimacon de movimiento ba-
sado en un enfoque de ujooptico derivado a partir de la fase monogpica de la imagen. El
movimiento del miocardio se estima mediante la resolucon de laeecuacon de ujooptico de
forma local en una ventana espacial. A su vez, se de nen diferentegentanas B-splines a dis-
tintas escalas y se modela la deformacon local de forma afn. Finalmete, el desplazamiento es
re nado de forma iterativa utilizando un esquema multiresolucion.

KU Leuven: Heyde et al. (20139 proponen un modelo de deformacon libre (Seccon4.3.3

adaptado a la anatoma del miocardio. En este sentido, las funciones Bpdines son localmente
orientadas a lo largo de la direccon radial, longitudinal y circunferencial del miocardio. La
deformaconoptima se obtiene a partir de la suma de las diferenciasal cuadrado utilizando el
algoritmo L-BFGS-B (Byrd et al., 1994. Porultimo, la estimacon de movimiento es proyectada

en las coordenadas cartesianas para calcular el esfuerzo.

UPF: Piella et al. (2013 proponen una deformacon libre difeonor ca donde se incluye la
dimensbon temporal. En su propuesta, la medida de similitud tiene en cuenta un ermino se-
cuencial y otro jo respecto de una imagen de referencia. EI ermno secuencial hace uso de
un modelo Rayleigh para describir el comportamiento delspeckleentre imagenes consecutivas
(Cohen and Dinstein, 2002, mientras que el ermino jo utiliza la suma de las diferencias al
cuadrado entre las imagenes y la primer imagen de la fase cardiaca. Eltnino jo proporciona
una correccon del desplazamiento en toda la estimacon de moviriento. De forma similar a la
propuesta de KU Leuven, en este netodo se modela la deformacontilizando B-splines y se
optimiza mediante el algoritmo L-BFGS-B.
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Mevis: Tautz et al. (2013 proponen otro algoritmo de fase monogenica para estimar el mo-
vimiento del miocardio. En efecto, su propuesta se basa en el algorittmMorphons originalmente
propuesto por Knutsson and Andersson(2005. En esta tcnica, el Itro de cuadratura propor-
ciona un mapa de certidumbre que se utiliza para re nar iterativamente la estimacbn de movi-
miento. En lugar de procesar todo el volumen 3D, los desplazamientos sstienan en diferentes
planos 2D que posteriormente son combinados para obtener una estimacbnetimovimiento en
3D.

Precisi on de la estimaci on de movimiento

Precison de movimiento espacial: En la Figura 6.12 se presentan de forma espacial el
error de seguimiento de la ecnica deST propuesta para ambas medidas de similitud para el
caso sin pericardio en teledastole. Estos resultados muestran quambos nmetodos,' ggs (GGS)
Yy ' cacs (GGCS), tienen errores similares de desplazamiento. A su vez, sei@de observar como
estos errores parecen estar extendidos en los segmentos medios y bas&leto se debe princi-
palmente a una perdida de resolucon espacial, que aparece al aumeat la distancia respecto al
transductor, y a que el movimiento es nas eshtico en la parte apial.

Figura 6.12: Precison espacial del movimiento en telesstole para el caso Bipericardio en tres vistas
ortogonales.

Por otro lado, se puede ver que los errores son nmas altos en la capa subemtdica de
los segmentos basales y medios que en el interior del miocardio debidbefecto que causa la
regularizacon.
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Distribucon del error: La distribucon del error de movimiento se estudia mediante la
concatenacon del error medio de desplazamiento para cada uno de los 1&gnentos del modelo
AHA (boxplots en la Figura 6.13. Adenas, se analiza la precison del metodo chsico demons
difeorror co (di ) con una minimizacbn e ciente de segundo orden (Vercauteren et al, 2009
y con los nmetodos descritos en la Seccor6.4.3 Philips, Creatis, KU Lueven, UPF y Mevis.

Los resultados obtenidos (Figura6.13 GGS y GGCS) muestran que el error de desplaza-
miento de los netodos propuestos se incrementa hacia el nal de dstole. Este incremento se
debe a la decison de preservar la resolucon temporal en lugar de éar una acumulacon del
error al analizar imagen a imagen dentro de la fase cardiaca. El error maximo @ra los diferentes
niveles de SNR se produce desples deES (en la Figura 6.13 se presenta el instante deES
como una Inea vertical discontinua). En particular, el error maxi mo para = 0:5 ocurre en
el instante temporal t = 18 para GGS y t = 14 para GGCS. Estos resultados son similares al
resto de los netodos, donde los errores maximos ocurren en los instées 13, 14, 14, 17 y 18
para los netodos KULeuven, Creatis, Philips, Di y Mevis respectivamente. Para los netodos
propuestos y la mayora de los estudiados, se observa un aumento de Varianza despues deES.
Esto se debe principalmente a una acumulacon del error. Por otro lad, cabe destacar que el
error maximo de los netodos propuestos no se produce en el mismo $tiante temporal dentro de
la fase cardiaca. Dado que se han utilizado los mismos paametros para ambogtodos, y que
se utiliza el mismo modelo estadstico para elspeckle esta diferencia slo puede ser explicada
por la compreson utilizada en el modelo despecklesubyacente, que afecta de forma diferente a
cada netodo.

Efecto de la perdida de contraste: A continuacon se estudia el efecto de la perdida
de contraste entre el miocardio y la sangre. La perdida de contraste sa directamente relacio-
nada con un decrecimiento déSNR. Por ejemplo, en la Figura6.11 se puede observar como el
miocardio y la sangre son &cilmente identi cados para =0:5.

La Figura 6.13 muestra la evolucon del error medio para los distintos niveles desenal a
ruido, desde el nas alto ( = 0:5) hasta el mas bajo ( = 1:5). Como era de esperar, el error de
desplazamiento aumenta a medida que ocurre una perdida de cordiste en las inagenes. Segin
los resultados, el netodo propuesto GGCS es el mas preciso y robtus en erminos del error
mnimo para todos los niveles deSNR considerados. Cuando se considera el escenario de mayor
SNR ( =0:5), se observa un comportamiento similar del error medio para otros nmeados como
el GGS y KULeuven. A su vez, el netodo Philips y los propuestos (GGSy GGCS) muestran
una preservacon del error medio para los distintos niveles de&SNR con la excepcon del nivel
mas bajo, es decir, de =0:5a = 1:0. En patrticular, estos tres metodos son losunicos con
un error medio (exceptuando el nivel mas bajo deSNR) por debajo del tercer cuartil de SNR
mas alta (= 0:5).

Es importante destacar el comportamiento que presentan los netodos mpuestos frente al
nivel mas bajo de SNR. En concreto, se puede observar en la Figuré.13 que el netodo GGCS
es nas robusto que el netodo GGS frente a una gran perdida deSNR . Este resultado se explica
por la compresbn logartmica asumida en el modelo despeckle subyacente. En este caso, la
compreson logartmica transforma el ratio de intensidades en una dferencia, algo que es mucho
mas robusto frente a una gran perdida de SNR.
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Figura 6.13: Error de movimiento a lo largo de la fase cardiaca para diferentes neles de senal a ruido
para el caso sin pericardio. Los boxplots se corresponden con el caso deyorarelacon senal a ruido
( =0:5). Las Ineas de colores muestran la evolucon del error medio a lo largale toda la fase cardiaca
para los distintos niveles de senal a ruido. Se indica con una lreevertical discontinua el instante temporal
de telesstole.
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Error global de desplazamiento: La precison global de desplazamiento se estudia con-
catenando el error promedio de cada uno de los 17 segmentos del modAldA para todos los
instantes temporales tanto para el caso con y sin pericardio (Figur®.14). Adenas, la precisbn
global se evala a lo largo de la fase cardiaca concatenando el desplazant@mpromedio para
cada uno de los segmentos para el caso con y sin pericardio (Figusal5).

Figura 6.14: Error global de desplazamiento para todos los datos de referencia agrupadosrp Normal
sin pericardio (no pericardium) y Normal con pericardio (with pericardium).

Sequn los resultados obtenidos en las Figura8.14y 6.15 el metodo propuesto GGCS muestra
el mejor rendimiento con un error medio de @4 y 0:49 mm para el caso con y sin pericardio.

° I
o ®

Avg. Error [mm]
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~
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0.0 / L L L L L
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Time

[ ~— GGCS +— GGS +— KULeuven +«— Mevis +— Philips +— Upf creatis diff]

Figura 6.15: Error promedio global de desplazamiento para cada netodo. La Inea vetical discontinua
se corresponde con el instante temporal de telesstole.
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Adenas, estos resultados muestran que el netodo propuesto GGS esno de los mejores con
un error medio de 05 mm para ambos casos, con y sin pericardio. En general, los netodos
que utilizan una segmentacon del miocardio 0 una caracterizacon pobabilstica del tejido
mio@rdico son nmas robustos a la incluson del pericardio (GGC, GGCS, KULeuven and Philips).

A pesar de que los nmetodos UPF y creatis no muestran una gran diferenaien el valor medio
para los casos con y sin pericardio, s se observa un incremento en ldasttibucon del error.
Como se discute erDe Craene et al.(2013, este incremento no se puede atribuir a la calidad
de las imagenes ya que todas fueron simuladas utilizando los mismos gaEnetros.

Precisi on de la estimaci on del esfuerzo

Precison global de la estimacon del esfuerzo: La precison global del esfuerzo o
strain se ha evaluado concatenando el error promedio para cada uno de los 17 segtosrdel
modelo AHA para toda la fase cardiaca, tanto para el caso con y sin pericardio. Los resatlos
de esta evaluacbn se muestran en la Tabl&.2. En la Tabla 6.3 se detalla la precison delstrain
para el caso con y sin pericardio. De acuerdo a estos resultados, el meto mas preciso para
estimar el esfuerzo radial es el metodo GGS. Sin embargo, se observa una muy baja precison
del esfuerzo radial para todos los netodos. Esta baja precison selebe al hecho de que el
movimiento longitudinal y de torson proporcionados por los datos de refeencia son superiores
a la compreson mioardica. Por lo tanto, la regularizacon utilizada por los metodos reduce
notablemente la precison aumentando el error radial. A diferenciadel esfuerzo radial, todos
los netodos muestran una alta precison para estimar elesfuerzo longitudinal y circunferencial
mostrando una desviacon estaindar alrededor de un 2% o menos (Tabl®.3 Error Circ. y Long.
con y sin pericadio).

Error Radial [%)] Error Circ. [%] Error Long. [ %]
GGS 75 52 1.9 038 23 12
GGCSs 94 64 1:9 038 25 13

“KULeuven| 83 50 23 11 31 19 |
di 9:9 69 2.0 09 23 13
Mevis 99 6.9 27 1.2 29 1.7
Philips 109 66 22 11 33 28
Upf 1111 68 43 24 38 18
creatis Q9 95 24 11 29 16

Tabla 6.2: Error global del esfuerzo para todos los metodos. Se reportan el error pmedio, , y su
desviacon esandar, , para todos los casos. Los mejores valores se presentan en negrita (mejoroval
+0.3 %)

Por ultimo, se estudia el error promedio del esfuerzo a lo largo ded fase cardiaca (Fi-
gura 6.16). Los resultados sugieren que los netodos GGS y GGCS son los nas preos para
medir el esfuerzo longitudinal y circunferencial. A pesar de premtar resultados muy similares,
el netodo GGCS muestra una mayor precisbn para estimar el esferzo tanto longitudinal como
circunferencial. Sin embargo, el netodo GGS presenta un mejor mdimiento para estimar el
esfuerzo radial. En general, el error maximo para el esfuerzo se ementra en ES.
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Error Radial ( ) [%] | Error Circ. ( ) [%] | Error Long. ( ) [%]

no pc. con pc. no pc. con pc. no pc. con pc.
GGS 7.8 54 7:3 5.0 20 08 19 08 |24 12 2.2 1.2
GGCSs 100 638 87 60 20 08 19 08 |25 13 24 13

"KULeuven| 7.9 49 87 51 [21 09 24 12 |30 1.9 32 20 |

di 105 74 93 64 19 09 21 10 |23 1.3 23 13
Mevis 106 73 93 63 26 11 28 1.3 29 16 30 1.9
Philips 162 63 117 67 23 12 21 09 |30 22 36 33
Upf 1.7 71 106 63 45 25 40 23 36 1.7 39 1.9
creatis 95 7.8 103 109 | 24 1.0 25 11 29 1.3 30 18

Tabla 6.3:
desviacon esandar,

Error global del esfuerzo para todos los metodos. Se reportan el error pmedio,

, Y su

, discriminando entre los casos con pericardio (con pc.) y sin pericdio (ho pc.)
para todos los netodos. Los mejores valores se presentan en negrita (roejvalor +0.3 %)

%%#%

)

[._. —
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Figura 6.16:

Error promedio global para el esfuerzo radial (Radial), longitudinal (Long.) y circun-

ferencial (Circ.) por metodo. La Inea vertical discontinua se corresponde con el instante temporal de

telesstole.

Efectos de la mrdida de contraste:

Porultimo, de forma similar al estudio realizado
para la precisbn del movimiento, se ha evaluado el efecto que tiee la perdida de contraste entre
el tejido mioardico y la sangre en la estimacon del esfuerzo ctunferencial, longitudinal y radial.
El error absoluto del esfuerzo es concatenado para todos los segmentostde de la fase cardiaca
para cada nivel deSNR (Figura 6.17). En general, todos los metodos muestran un incremento en
el error cuando el contraste se vuelve muy bajo (= 1:5). Los nmetodos GGS, GGCS, KULeuven
y Phillips parecen ser los netodos nas robustos debido a que, en germal, se preserva el error
medio para los diferentes niveles d&NR (Fig. 6.17). No obstante, la mayor precison para el
esfuerzo longitudinal y circunferencial se obtiene con los metodopropuestos (GGS y GGCS). A
su vez, el error cometido para el esfuerzo radial presenta un notablacremento en la varianza
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del error y su media, a medida que disminuye el nivel dSNR. Launica excepcon es el netodo
GGCS que en general preserva su media y varianza frente a los didiis niveles deSNR.
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Figura 6.17: Error circunferencial, longitudinal y radial para diferentes niveles de senal a ruido.

6.4.4 Discusi on

Los resultados obtenidos con los datos de referenciBtraus demuestran que el netodo pro-
puesto obtiene la mejor precison para estimar la deformacbon (movumiento y esfuerzo) respecto
a los netodos estudiados. Adenas, estos resultados muestran que elatodo difeoror co pro-
puesto despeckle trackingproporciona una estimacon robusta, tanto para el movimiento como
para el esfuerzo, a distintos niveles de senal a ruido.

Entre los netodos estudiados, el netodo propuesto obtuvo la mejorprecison de desplaza-
miento con un error medio de 346 mm para la medida de similitud GGCS y 05 mm para GGS.
La diferencia entre las medidas de similitud, GGS y GGCS, se deba la compresbon asumida
en el modelo subyacente depeckle En particular, la compreson logartmica transforma el ratio
en una diferencia de intensidades, dotando a la segunda medida @amilitud (GGCS) de una
mayor robustez frente a una gran gerdida de senal a ruido. Sin embgpo, la preservacon de error
medio para los diferentes niveles dSNR muestra que la medida de similitud GGS es uno de los
metodos nas robustos, lo que pone de mani esto la idoneidad del mode GG para caracterizar
el speckledentro de un esquema despeckle tracking Respecto al esfuerzo, se ha observado que
el metodo propuesto tiende a subestimar el esfuerzo radial. Sirembargo, la precison global
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muestra que el netodo GGS es el nas preciso para estimar el esfwzo radial (7.5 5:2 %), cir-
cunferencial (29 0:8%) y longitudinal (2:3 1:2%), seguido por el netodo GGCS con errores
de 94 64%, 19 08%y 25 1.3% para el esfuerzo radial, circunferencial y longitudinal
respectivamente. La baja precisbn de los netodos para estimar eksfuerzo radial se debe en
gran medida a que el movimiento longitudinal y de torson que proveeel conjunto de datos de
referencia es superior a la compresbn que presenta el miocadi

Por ultimo, el estudio de los diferentes valores de senal a ruido oestra que el netodo
propuesto es uno de los mas robustos para estimar tanto el desplazamigncomo el esfuerzo del
miocardio.

6.5 Conclusi on

En la Seccon 6.3 se ha propuesto una nueva metodologa para estimar la deformacon el
miocardio teniendo en cuenta la interpolacon que se lleva a caben la generacon de las inagenes
de US en modo-B. Esta metodologa se basa en un enfoque de maxima vergsilitud, donde se
utiliza un modelo de deformacon libre optimizado con el algoritmo de gradiente conjugado.
De esta forma, se de ne una nueva medida de similitud derivada a atir del ratio entre dos
distribuciones Gammas independientes e icenticamente distbuidas. La principal concluson que
se puede extraer de esta metodologa para los datos sintticos promstos en la Seccon6.3.1
es que un modelo estadstico apropiado para la imagenes d&JS permite reducir el error en la
estimacon de las deformaciones del miocardio.

Por otro lado, en la Seccbn 6.4 se propone un netodo despeckle trackingdifeonor co basa-
do en un enfoque de nmaxima verosimilitud para estimar el esfuerz del miocardio en imagenes
3D de US. A diferencia de los netodos previos basados en un enfoque de nmaxanverosimili-
tud, incluyendo el netodo de la Seccon 6.3, la cnica de speckle trackingdifeonor co utiliza
un modelo despecklemas realista a trawes de la incluson de una estimacon adaptativ a de la
correlacon temporal. Adenas, se provee de una formulacon que genaliza los modelos con-
vencionales despeckle (Rayleigh, Nakagami y Gamma) en uno nas verstil y adaptable a los
datos reales deUS. El enfoque propuesto hace uso de una clasi cacon probabilstia del tejido
cardiaco para distinguir entre el movimiento del miocardio y el dela sangre, un modelo Gamma
Generalizado bivariado para ofrecer un modelo depecklenmas realista y una metodologa de
maxima verosimilitud para proporcionar una estimacon de movimiento difeorror ca. A su vez,
la estimacbn del movimiento se implementa en una formulacbn eciente de difusbn, que entre
otras cosas, permite llevar a cabo una estimacon antes y desples da lkcompreson de los datos
de US. Para evaluar la precison de la metodologa propuesta, para ambas meidas de similitud
(GGS y GGCYS), se utiliza el conjunto de datos de referenci&traus que proporciona una defor-
macon realista, y se comparan los resultados con seis nmetodos dseckle tracking Los resultados
obtenidos muestran que el nmetodo propuesto proporciona una estimam precisa y robusta del
desplazamiento y del esfuerzo, siendo el netodo mas preciso des netodos estudiados.
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Captulo /

Influencias de las estrategias de
speckle tracking en la precisi on de
movimiento y esfuerzo mioc  ardico

n este captulo se presenta un extenso estudio sobre la in uen-
E cia que tienen las distintas etapas y estrategias de las ecnicas
de speckle trackingen la precison del desplazamiento y esfuerzo
del tejido mioardico. Adenms, se estudia el efecto que tiened
disminucon del nivel de senal a ruido en la medida de similitid,
el modelo de transformacon y el proceso de optimizacon. La me-
todologa propuesta pretende servir de gua para comprender bag
gLe condiciones y estrategias un modelo depecklepuede ser uti-
lizado para disminuir el error cometido por las ecnicas despeckle
tracking, y clales son las etapas mas relevantes en la ecnica de
speckle tracking En particular, este captulo se centra en el es-
tudio del modelo de transformacon chsico Block Matching y un
modelo mas exible como el de difusbon o Demons Asimismo, se
estudian diferentes modelos despeckley la in uencia de intro-
ducir la informacon estructural del miocardio dentro del modelo
de transformacon. Porultimo, se analiza la in uencia de un es-
quema de re namiento iterativo multiresolucon y un enfoque de
optimizacon de segundo orden.

7.1 Introducci on

Como se indi® en la Seccon 4.5, los nmetodos de speckle tracking (ST) son herramien-
tas poderosas para obtener informacon cuantitativa y cualitativa sobre el funcionamiento, la
deformacon y el movimiento del miocardio que permiten ayudar al dagrostico de diferentes
patologas. En particular, el ermino de ST se re ere a las ecnicas de registrado que analizan
el movimiento entre las imagenes mediante el seguimiento del pain de specklea lo largo de
la secuencia temporal de inagenes d&JS. La primer ecnica de ST se propuso utilizando el
metodo de Block Matching, por eso es conmun asociar las ecnicas d&T con el metodo de Block
Matching. No obstante, existen diferentes metodologas y estrategias que saipden utilizar para
estimar el movimiento a partir del seguimiento del paton de speckle no solamente el netodo
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de Block Matching. La relevancia clnica de la estimacbn de movimiento en imagenes deUS, y
en particular en modo-B, ha motivado a distintos grupos de investigadore a mejorar las ecni-
cas chsicas deST (Robinson et al, 1982 Trahey et al., 1988 mediante el uso de netodos y
estrategias mas complejas. Por ejemplo, diferentes autores han propuesintroducir un modelo
estadstico de speckledentro de una deformacon libre o Free Form Deformation (FFD ) (Myro-
nenko et al, 2009 Yue et al., 2009 Curiale et al., 20139, en lugar de utilizar el modelo chsico
de Block Matching (Strintzis and Kokkinidis , 1997 Cohen and Dinstein 2002. Por el contrario,
en la Seccbn 6.4 se propone una metodologa para introducir un modelo despeckledentro de
un enfoque difeonor co de difuson ( Curiale et al., 2015, mientras que otros autores utilizan la
fase monogenica de las imagenes en un enfoque de ujoopticoAlessandrini et al., 2013 Tautz
et al., 2013. Asimismo, diferentes autores hacen uso de una etapa de regularizatipara reducir
la in uencia del movimiento de la sangre y mejorar la estimacon dd movimiento del miocardio
(Curiale et al., 2013k Somphone et al, 2013 Curiale et al., 2015.

Como se describb detalladamente en la Seccor.1 e independientemente de la ecnica de
ST, para estimar correctamente el movimiento en inagenes dé&JS en modo-B se deben de nir
las etapas que se muestran en la Figurd.l, las mismas que se describen a continuacon:

1. Medida de similitud. ~ Se establece la correspondencia entre las inagenes. En particular,
en las tcnicas deST la medida de similitud est basada en la intensidad (Seccon4.2.2).

2. Modelo de transformacon. Se de ne el tipo de transformacon admisible, el esquema
de interpolacon espacial utilizado para alinear las inagenes y la regurizacon utiliza-
da. La regularizacon se utiliza para restringir las posibles deformaanes y garantizar
deformaciones fsicamente posible (Seccors.3).

3. Proceso de optimizacon. De ne la forma en que son optimizados los paametros del
modelo de transformacon para maximizar la medida de similitud (Sescon 4.4).

La inuencia de las diferentes etapas en la precison de la ecnta de ST vara dependiendo
de las tcnicas utilizadas. Por ejemplo, algunas tcnicas de registraol son mas susceptibles
gue otras a la medida de similitud, y no todos los algoritmos de optimizamn se comportan
de la misma forma frente a diferentes modelos dspeckle Por lo tanto, es necesario estudiar e
identi car la relacon que existe entre los distintos elementos e un netodo ST para comprender
gwe componentes incrementan realmente la precison, y ciando tn modelo complejo despeckle
amerita ser utilizado. En este sentido, uno de los primeros estudiosobre el rendimiento de
las tcnicas de ST fue introducido por Bohs and Trahey (199]). En su trabajo, los autores
muestran que la suma de las diferencias absolutas sum of absolute di erences(SAD), una
medida de similitud muy simple y de bajo coste computacional, puee ser utilizada en lugar
del coe ciente de correlacon (CC). Posteriormente, Friemel et al. (1995 extienden este trabajo
para incluir el coe ciente de correlacon sin normalizar o no-normalized correlation coe cient
(NCC) y mostrar que no existen diferencias estadsticamente signi caivas entre CC y SAD a
diferentes niveles de relacon de senal a ruido signal to noise ratio (SNR).

A diferencia de los trabajos anteriores, en este captulo se proponana metodologa para
estudiar la in uencia de distintas estrategias deST, no lo la medida de similitud. Para ello, se
realiza un estudio completo de diferentes ecnicas d&T bajo un enfoque chsico deBlock Mat-
ching y un enfoque difeonor co de difuson o Demons Vercauteren et al. (2009 contemplando
las siguientes estrategias adicionales:
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Imagen Imagen
Fija Movida
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Transformaci—n
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Figura 7.1: Esquema general de las £cnicas depeckle trackingpropuesto para evaluar la in uencia de
los distintos componentes que conforman cada uno de los modelos.

1. Una representacon realista de los datos mediante el uso de difertas modelos despeckle
2. Diferentes tipos de interpolacon como vecino nas cercano, linealy abica.

3. Incluir la informacon estructural del miocardio dentro del mo delo de transformacon mo-
di cando la etapa de regularizacon mediante el uso de la convoluconnormalizada (Knuts-
son and Westin 1993 y un enfoque de maxima verosimilitud tal como se propone en la
Seccon 6.4.1 (Curiale et al., 2015.

4. Un enfoque de re namiento multiresolucon.

5. Un enfoque de optimizacbn e ciente de segundo orden @ cient second order minimiza-
tion (ESM).

La metodologa propuesta en este captulo pretende servir de gwa para comprender mejor
cuando una medida de similitud mas adecuada a los datos d&JS, o una mejora en el modelo
de transformacon u optimizacon, implican una mejora real en la precison del netodo de ST.
En concreto, se analizan las distintas estrategias con el objetivo de comgmder si un modelo de
transformacon nas exible, como el de difuson, la incluson de la informacon estructural del
miocardio, un esquema de re namiento iterativo multiresolucon, un enfoque de optimizacon
de segundo orden y una medida de similitud mas realista a los datos d&JS, introducen una
mejora real en la precison de las ecnicas deST. La principal contribucbn de este captulo
consiste en proporcionar una metodologa completa que permita idancar los componentes de
la ecnica de ST que introducen una mejora real en la precison del movimiento yla deformacon
del miocardio.
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7.2 Influencia de las estrategias de speckle tracking

Como se indio en la seccon anterior, los netodos deST esan compuestos kasicamente
por tres componentes, la medida de similitud, el modelo de transfmacon y el proceso de
optimizacon (Figura 7.1). Existe una gran variedad de netodos o estrategias que se pueden
considerar para cada uno de estos componentes (Captuld), que a su vez, se pueden agrupar
acorde a la clasi cacbn propuesta en la Seccon4.5 (Tabla 4.1) de la siguiente forma:

= Medidas de similitud.
Contempla un modelo despeckleVs. No contempla un modelo despeckle
= Modelos de transformacon.

Paranetrico Vs. No paranetrico.

Incluye informacon estructural Vs. No incluye informacon estruc tural.
= Proceso de optimizacon.

Esquema iterativo Vs. No iterativo.

Utiliza un esquema de re namiento multiresolucon Vs. No utiliza un esquema de
re namiento multiresolucon.

Utiliza un enfoque de optimizacon ESM Vs. No utiliza un enfoque ESV..

De acuerdo con esta clasi cacon, la metodologa y las estrategias propestas en esta seccon
se de nen con el objetivo de evaluar las siguientes hiptesis:

Himptesis 1 (medida de similitud) Las medidas de similitud que contemplan un modelo de
specklemas adecuado a los datos reales d&S mejoran la precison de las ecnicas deST.

Himtesis 2 (medida de similitud) Introducir la correlacon temporal de las inagenes en la
medida de similitud mejora la precisbn de los netodos deST.

Himtesis 3 (modelo de transformacon) El modelo de transformacon tiene una mayor in-
uencia en la precison de la tcnica de ST que la medida de similitud.

Himtesis 4 (modelo de transformacon) El modelo estadstico de specklese ve afectado
por el tipo de interpolacon, reduciendo la precison de la £cnica de ST.

Himtesis 5 (modelo de transformacon) Los tipos de interpolacon mas complejos mejo-
ran la precison de las ecnicas de ST, independientemente de la medida de similitud.

Himtesis 6 (modelo de transformacbn) La incorporacon de la informacon estructural

del miocardio tiene una mayor in uencia en la precisbn de la tecnica deST que la inclusbn de
un modelo despeckleen la similitud.
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Himtesis 7 (proceso de optimizacon) El proceso de optimizacon tiene una in uencia ma-
yor en la precison de la ecnica de ST que la medida de similitud.

Himptesis 8 (proceso de optimizacbn) Un enfoque de re namiento multiresolucon mejora
signi cativamente la precison de la ecnica de ST cuando se estiman deformaciones complejas.

Con el objetivo de evaluar las distintas hiptesis, se propone una metdologa para cuan-
ti car las diferentes tcnicas de ST bajo un modelo de transformacon no paranetrico. En la
metodologa propuesta, la in uencia de la medida de similitud se estudia considerando la su-
ma de las diferencias al cuadrado sum of squared di erences(SSD) y diferentes medidas de
similitud que hacen uso de un enfoque de maxima verosimilitud pra caracterizar el paton de
specklecomo se describe en la Tabld.1. A su vez, la in uencia del modelo de transformacbn se
analiza considerando las siguientes estrategias para los distintos comparies que lo conforman
(Figura 7.1):

= Transformacon: se considera un enfoque chsico no paranetrico derivado de ujoptico,
como elBlock Matching, y un enfoque nmas avanzado, como el de difuson difeonor co o
Demons (Vercauteren et al,, 2009.

= Interpolacon: se analizan los tipos de interpolacon vecino mas cercano, lineal y allca.

= Regularizacon: se estudia la in uencia en la precisbn de la ecnica del ST al introducir
la informacbn estructural del miocardio mediante el uso de una corolucbon normalizada
para restringir las posibles transformaciones.

Por otro lado, la in uencia del proceso de optimizacon se estudia onsiderando dos esquemas,
uno iterativo y otro no iterativo. La estrategia de optimizacon utili zada en el modeloBlock
Matching se basa en encontrar la mejor correspondencia dentro de un radio dedgueda, siendo
de por si una estrategia no iterativa. Por el contrario, la estrategia de opimizacon utilizada
en el modelo de difusbn se basa en un enfoque variacional que es nada de forma iterativa,
donde en cada iteracbn se requiere de una interpolacbn adicional pa calcular la medida de
similitud. En este ultimo caso, se estudia adenas la in uencia de un enfoque de optimizacon
e ciente de segundo orden o ESM. Porultimo, se estudia para ambos rcesos de optimizacon
la in uencia de utilizar un esquema de re namiento multiresolucon.

Para todos los experimentos, se ha decidido priorizar la coherenctamporal a lo largo de la
fase cardiaca en lugar de minimizar la acumulacon del error. De esta fona, las distintas £cnicas
de ST se aplican entre dos inagenes consecutivas en la fase cardiaca. Durangederivacon del
metodo speckle trackingse estiman los paametros que intervienen en los distintos modelosed
specklepara reducir la combinacon de paametros y entrenamiento de los mignos. En patrticular,
los paametros de la distribucon Gamma se estiman mediante un modé de mezcla como se
describe enVegas-Sanchez-Ferrero et al2014), mientras que los paametros del modelo Gamma
Generalizado se estiman segun la metodologa descrita en la Seon 6.4.1 El coe ciente de
correlacon temporal, presente en los modelos bivariados como del moldeNakagami y Gamma
Generalizado, se estima de acuerdo a la ecuacor6(47). Porultimo, el error cometido en la
estimacon se calcula a partir de la distancia eucldea entre ladeformacon estimada por la
tcnica de ST propuesta y el desplazamiento o deformacon real segin corresponda.
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Relacon de Intensidad Publicacon Medida de Similitud

Yeung et al. (1998ab)
Myronenko et al. (2007
Curiale et al. (2013b SSD =jjzjj?
Heyde et al.(2013ha)
Piella et al. (2013
Somphone et al(2013

Strintzis and Kokkinidis (1997

z=lea Cohen and Dinstein(2002 CD2=log(exp(2z+1) z
Yue et al. (2009
Piella et al. (2013
Myronenko et al. (2009 MS2 = (m+0:5)log cost(z)
0:5log cosH(z)
Curiale et al. (2015 GGCS = (m+0:5)log cost(z )
0:5log cost(z )
Curiale et al. (20133 GS= log(z+z '+2)
z=ly 1=l
Curiale et al. (2015 GGS=(m+0:5)log (22 +1)2 4z2

2 mlog(z) log 22 +1

Tabla 7.1: Resumen de las medidas de similitud estudiadas.

7.3 Materiales

Como se indi@ en la Seccon6.4.3, el conjunto de datos de referencidtraus provee imagenes
sineticas 3D de US realistas con una geometra de 297 297 297 pixeles y una resolucon
iotropa de 0:3367 mm (Figura 7.2 (izquierda)). Las imagenes deUS se han obtenido a partir
de la segmentacon de imagenes de resonancia magretica de cine utibhdas para simular las
imagenes convencionales ddJS. En total, la fase cardiaca para el caso normal est formada
por 26 imagenes. Asimismo, para el caso normal se proporcionan dos secuencilsimagenes,
con y sin pericardio. Este conjunto de datos de referencia incluyerés secuencias de imagenes
adicionales donde se simula una perdida de contraste entre el miacdio y la sangre para el caso
normal sin pericardio. Estos casos se han generado para simular el efecte diferentes niveles
de SNR, para ello, se modica la amplitud relativa de tejido con respectoa los dispersores
de la sangre. Este cambio representa un incremento en el poderldeaton de speckley est
directamente relacionado con el valor de contraste (CNR) acorde con la ecua ( van Wijk and
Thijssen, 2002:

128



Universidad de Valladolid Cap tulo 7. Influencias de las estrategias de speckle tracking

CNR= g——8 (7.1)
(3+ H=

donde 1y g representan la intensidad promedio del tejido y la sangre, siendo% y é sus

respectivas varianzas. La evaluacon cuantitativa de la metodologa popuesta se valida consi-
derando el caso normal sin pericardio para evitar la in uencia que loxasos patobgicos vy el
pericardio puedan inducir sobre los distintos modelos. Por otro lado,d robustez de las ecnicas
de ST se evalia considerando tres valores de contraste diferentes, CNR [1:2; 1:8; 2:5] (Figu-
ra 7.3 (arriba)).

Figura 7.2: Ejemplo de los datos de referenci&traus (izquierda) y el propuesto o Canino (derecha).
Las imagenes sinteticas deUS se presentan en tres planos ortogonales. Adenas, se muestra el modele d
datos en la esquina superior derecha de cada conjunto de datos.

El conjunto de datos de referenciaStraus proporciona ademas del movimiento realista del
miocardio para el caso normal, otros dos para los casos patobgicos de una isquia y disincrona
aguda. A pesar de proporcionar diferentes tipos de movimientos, $lo porciona una realizacon
de cada tipo de movimiento. Es por ello que para llevar a cabo un estual estadstico a partir de
diferentes realizaciones del paton despecklese decide disefar un conjunto de datos sineticos. El
conjunto de datos sineticos se podra generar a partir del modelorealista que provee el conjunto
de datos de referencigstraus. Sin embargo, para estudiar el efecto del modelo de transformacon
frente a distintos tipos de movimientos, se decide disenar un caumto de datos sineticos con un
movimiento de compresbn/expanson extremadamente simple para esaltar las diferencias que
puedan existir entre una deformacon compleja y una simple.

El segundo conjunto de imagenes sintticas se genera a partir de utmgeometra 3D realista
de un corazn canino que se extrajo a partir de inagenes de resonancraagretica (Peyrat et al.,
2007, y se lo denominaia Canino. Para simpli car la generacon del paton de specklese opta
por utilizar distribucon Rayleigh en lugar de utilizar el Field Il (Jensen and Svendsenl992).
De esta forma, el nuevo conjunto de datos sineticoCanino se genera de la siguiente forma:

1(x) = A(X) (x) (7.2)
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Figura 7.3: Ejemplo de las imagenes de ultrasonido con diferente relacon de s®l a ruido simulada
modi cando el contraste del tejido, CNR, respecto a la sangre para elanjunto de datos Straus (arriba)
y el conjunto de datos propuestoCanino (abajo).

donde A(x) representa la geometra 3D realista de un coramn canino, y o(X) representa el
paton de specklecaracterizado por una distribucon Rayleigh. Una vez simulada la s@al de
US, que se obtiene de la conformacbn de haz siguiendo un modelo Rayi segin (7.2), se
aplica el logaritmo natural para simular una log-compreson. Entonces, & genera la imagen
nal en modo-B mediante la converson a coordenadas cartesianas de la galvente de US.
Finalmente, se crea una secuencia de seis imagenes de 15757 100 pixeles con una resolucon
espacial de @375 0:9375 0:8125 mm para simular la fase cardiaca de un movimiento de
compreson/expanson (Figura 7.2 (derecha)). De forma similar al conjunto de referencigStraus,
se consideran tres valores de contraste diferente, CNR [1:2; 1:8; 2:5] (Figura 7.3 (abajo)).

Los paametros del modelo de difuson se de nen como se indio® end Seccon 6.4.3 inde-
pendientemente del tipo de imagenes sineticas utilizadas. Asinismo, se de ne un tamano de
bloque de 3 3 3 pixeles y una regon de husqueda de 3 3 3 pixeles para el enfoque chsico
Block Matching independientemente del conjunto de datos sineticos. Un estud del efecto de
estos paametros de con guracon se encuentra fuera del alcance del alisis propuesto, por lo
tanto, se ha decidido mantener jos estos paametros para todos los expénentos.

7.4 Estudio de las estrategias de speckle tracking

7.4.1 Medida de similitud

Esta seccon se centra en la evaluacon de las Hiptesid y 2 correspondientes a la evaluacbn
de la medida de similitud (Figura 7.4). En primer lugar, se analiza la funcon de in uencia
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(gradiente de la medida de similitud) para cada una de las medidas dsimilitud descritas en la
Tabla 7.1. En segundo lugar, se estudia la in uencia del modelo depeckleen la precisbn de la

ecnica de ST.
Imagen Imagen Transformaci—n
Fija Movida Inicial
It ltr 1 Sol
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Figura 7.4: Esquema general de los netodos dspeckle tracking Estudio de la medida de similitud.

An alisis de la funci on de influencia

El aralisis teorico de las medidas de similitud se lleva a cabo meithnte el estudio del com-
portamiento de la funcon de similitud (Tabla 7.1). En particular, se analiza el comportamiento
de las distintas medidas de similitud a partir del gradiente de la funcon de similitud en erminos
de la relacon diferencial entre las intensidades. Por lo tanto, se dnota el gradiente de la funcon
similitud como la funcon de in uencia de cada una de las medidas & similitud como se hace
en Myronenko et al. (2009. Con un abuso de notacon, se utiliza el operador gradiente para
indicar la funcon de in uencia para cada una de las funciones de snilitud. En la Figura 7.5 se
describe el comportamiento de la funcon de in uencia para las diintas medidas de similitud
estudiadas en un rango de [10;10] y [0; 10] sequn su relacon de intensidad, diferencia y ratio,
respectivamente. En el caso de las medidas de similitud con paamsis adicionales, tales como
el modelo Nakagami (MS2), Gamma (GS) y Gamma Generalizada (GGS y GGC), sga un
rango de valores para estudiar su efecto. A modo de referencia y para aifacil comparacon, en
los ga cos correspondientes a las medidas de similitud SSD y CD2 (Tala 7.1) se superpone la
suma de diferencias absolutas o norma;.

La norma "1, inicialmente introducida por Bohs and Trahey (1991) en ST, es una medida
de similitud robusta y ampliamente utilizada en el aprendizaje aubmatico, procesamiento de
imagenes y estadsticas. Sin embargo, esta medida de similitud carce de diferenciabilidad di -
cultando su utilizacon en la mayora de las ecnicas recientesde ST. Por esta raon, muchas de
las ecnicas actualesST hacen uso de la norma, o suma de diferencias al cuadrado (SSD). No
obstante, la funcbn de in uencia de SSD muestra que es una media de similitud mas sensible
al ruido y a los valores extremos que la norma;. Esto se debe a que su funcon de in uencia
depende linealmente de la diferencia de intensidad (Figur&.5 SSD vs."1.) A diferencia de SSD,
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Figura 7.5: Funcon de in uencia (gradiente) derivada de las medidas de simiitud estudiadas. SSD:
Suma de diferencias al cuadrado, CD2: modelo dspeckle Rayleigh, MS2: modelo despeckle Nakagami
bivariado, GS: modelo despeckle Gamma, GGS: modelo despeckle Gamma Generalizada bivariada,
GGCS: modelo despeckleGamma Generalizada bivariada contemplando la log-compreson en el mado
subyacente despeckle

la funcon de similitud CD2 muestra que este modelo es nas robsto al ruido y a los valores
atpicos que SSD, incluso es muy similar a la norma 1. Por otro lado, tamben se puede observar
gue esta medida de similitud, CD2, es nas sensible para valoresrsilares de intensidad que SSD.
La principal desventaja de CD2 respecto a SSD es que presentaaiconvergencia nas lenta. La
medida de similitud MS2 es una generalizacon de la CD2, y permitecontrolar la velocidad de
convergencia mediante el pammetro extram, al variar el salto de la funcon de in uencia (Figu-
ra 7.5, MS2). Adenas, es nas sensible que CD2 frente a valores de interdad similares entre las
imagenes, gracias al pico agudo que se forma en las proximidades del origd?or otro lado, la
medida de similitud GS presenta un comportamiento diferente, B parte porque no es sinetrica
cuando la intensidad de las inagenes son demasiado diferentes. En piaular, si la imagen ja
presenta un valor alto de intensidad, la medida de similitud se velve mas sensible, siendo menos
sensible para el caso contrario. Porultimo, las medidas de similitudderivadas de un modelo de
speckleGamma Generalizada (GGS y GGC), muestran una forma y un comportamiera similar
al MS2. No obstante, estas medidas de similitud tienen la ventaja deantrolar la sensibilidad
frente a valores similares mediante la modi cacon de los paametrosm y (Figura 7.5 GGS y
GGCS vs. MS2).

El aralisis del comportamiento de la correlacon temporal, , de la medida de similitud se
presenta en la Figura7.6 para las medidas de similitud que contemplan la correlacon temporal
(MS2, GGS y GGCS). Este nuevo modelo despecklerepresenta la generalizacon natural de los
modelos Rayleigh, Nakagami y Gamma. En concreto, si = 1, la medida de similitud GGCS es
equivalente a MS2 que a su vez es equivalente a CD2 para= 0 (Tabla 7.1). De forma similar,
cuando =0y =1=2, GGS es equivalente a GS. Para valores de correlacon mayores, se e
observar que todas las medidas de similitud se vuelven mas sens#d frente a valores similares de
intensidades, dotando a las medidas de similitud de una mayor presibn. Cuando se detecta un
valor de alta correlacon entre dos inagenes deUS consecutivas, estas medidas de similitud son
capaces de aumentar la sensibilidad de la funcon de in uencia. Por lecontrario, la sensibilidad
se reduce cuando se detecta una baja correlacon.

Conclusdn 1 (medida de similitud) Los modelos despecklenas realistas son mas sensibles
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-

Figura 7.6: Efectos de la correlacon temporal en la funcon de in uencia para las medidas de similitud
cuyo modelo despecklecontempla la correlacon temporal,

a valores similares y mas robustas a valores diferentes, y por tanto pmucen resultados rmas
precisos.

Concluson 2 (medida de similitud) La correlacon temporal permite controlar la sensibi-
lidad del modelo frente a valores similares o distintos de intendad.

Influencia del modelo de speckle

Para evaluar la in uencia del modelo de speckle en la precison de la tcnica de ST, se
proponen los siguientes experimentos:

= Experimento 1: Bajo el modelo mas simple de transformacon y optimizacon propuesto,
el modelo chsico Block Matching, se evalan los distintos modelos despeckle En este
sentido, se propone utilizar el metodoBlock Matching sin incluir la informacon estructural
mediante la convolucon normalizada, y sin utilizar un re namiento mu ltiresolucon. De
esta forma, se reduce al maximo la complejidad del modelo de transfanacon y el proceso
de optimizacon.

= Experimento 2. En este experimento se propone estudiar la in uencia de los modet de
specklebajo un esquema de transformacon y optimizacon mas complejo. En paticular,
se propone analizar la precisbn de los modelos dgpecklebajo el esquema difeonor co de
difuson o Demons De forma similar al experimento anterior, no se utiliza la informa®n
estructural como tampoco un esquema de re namiento multiresoluon.

= Experimento 3: Se realiza un aralisis estadstico de los resultados obtenidos de los
experimentos anteriores para detectar si las diferencias observadas & precison de las

133



Cap tulo 7. Influencias de las estrategias de speckle tracking Msc. Ariel Hern  an Curiale

tcnicas de ST son estadsticamente signi cativas. Para ello, se propone utilizar laecnica

de bootstrappingy la prueba de signo csigned testa partir de los errores de desplazamiento

y esfuerzo obtenidos para las distintas medidas de similitud. En careto, la ecnica de
bootstrapping se aplica repitiendo 200 veces la prueba de signo con un conjunto de 100
errores para cada instante temporal de la fase cardiaca.

= Experimento 4. Porultimo, los Experimentos 1 y 2 se repiten para 30 secuencias
cardiacas del conjunto de datosCanino con un nivel de senal a ruido de CNR = 18
(Figura 7.2 (derecha)).

En la Tabla 7.2 se presentan el error promedio dentro del miocardio para toda la fascar-
diaca del Experimento 1  (Block Matching) y el Experimento 2 (Demons). Estos resultados
muestran una pequena variacon del error de desplazamiento y delséuerzo, sin embargo, los
resultados obtenidos de la prueba de signdgxperimento 3 , muestran que estas diferencias son
estadsticamente signi cativas para un p-valor promedio dentro de la fase cardiaca< 1%.

Error de movimiento ( ) [mm] | Error Circ. ( ) [%] | Error Long. ( ) [%] | Error Rad. ( ) [%]
CNR Similitud _ BM \ D_emons BM | Demons BM| Demons BM] Demons

Canino Straus Canino Straus Straus Straus Straus
SSD 150 308 088 Q78 | 1935 229 1366 276 2342 2064
CD2 152 314 Q89 Q79 | 1932 229 1395 276 2331 2086
25 MS2 148 315 Q89 Q78 | 1938 228 1396 276 2327 2025
"~ GGCS 148 315 Q90 Q79 | 1940 228 1396 276 2327 2043

GS | 136 308 114 Q93 | 1906 215 | 1352 245 | 2456 1383 |
GGS 139 307 114 Q93 | 1864 215 1334 245 2409 1364
SSD 168 314 Q97 102 | 1904 264 1422 313 2388 2650
CD2 172 320 098 103 | 1897 264 1445 313 2358 2659
18 MS2 167 321 098 102 | 1906 264 1446 313 2353 2626
"~ GGCS 167 321 Q98 103 | 1891 263 1448 312 2352 2631

GS | 149 314 125 123 | 1891 260 | 1411 281 | 2522 1767 |
GGS 155 314 125 123 | 1857 260 1387 281 2450 1754
SSD 185 319 105 122 | 1897 285 1468 360 2530 3036
CD2 189 326 105 124 | 1903 285 1494 360 2485 3038
12 MS2 184 326 105 123 | 1901 284 1493 359 2482 3014
"~ GGCS 184 326 106 124 | 1902 284 1492 359 2483 3011

GS | 166 320 133 154 | 1882 323 | 1460 326 | 2596 2114 |
GGS 176 320 133 154 | 1860 323 1433 326 2499 2103

Tabla 7.2: Precisbn global promedio de desplazamiento y esfuerzo para el metdo Block Matching (BM)
y Demons para los experimentos 1y 2.

En general, los resultados del metodoBlock Matching con rman las Hiptesis 1y 2, donde
los modelos mas adecuados a los datos reales Y& muestran una precison mayor. Sin embargo,
para el modelo de difuson (Demons) se observan resultados muy similares con excepcon de las
medidas de similitud que no contemplan la compresbn logartmica. En particular, las diferencias
mas altas se presentan entre los modelos depeckleque modelan la compreson logartmica, CD2,
MS2 y GGC, y los denas, GS y SGG.

Un resultado interesante se desprende ddéfxperimento 2 (Tabla 7.2 Demons), donde se
puede observar que las medidas de similitud que no contemplan la comgson (GS y GGS) son
las mas precisas para estimar el esfuerzo, a pesar de obtener el mayorog de desplazamiento.
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Asimismo, estas medidas de similitud han mostrado la mejor precisorpara estimar el esfuerzo
y el desplazamiento bajo el enfoqudlock Matching. En general, las medidas de similitud que
se de nen a partir de un ratio de intensidades (Tabla7.1 (GS y GGS)) han demostrado ser
mas adecuadas para estimar el desplazamiento bajo un enfoque simptie transformacon y
optimizacon, mientras que las medidas de similitud basadas en una @&erencia (Tabla 7.1 (SSD,
CD2, MS2 y GGCS)), han demostrado ser mas adecuadas para el enfoque diduson (Tabla 7.2).
No obstante, las medidas de similitud que no contemplan la compresbtogartmica en el modelo
subyacente despeckle GS y GGS, muestran el menor error global para estimar el esfuerzo
del miocardio independientemente del modelo de transformacory el proceso de optimizacbn
utilizado. Estos resultados muestran que la compreson logartmica tene una gran in uencia en
el modelo de speckle. En particular, esto se debe a que la comppeslogartmica transforma
el ratio de intensidades en una diferencia, haciendo que estas mdds de similitud tengan un
comportamiento similar al de la suma de cuadrados (Tabla7.2 (Demonys)).

Por ultimo, los resultados del Experimento 4 conrman la in uencia que tiene la com-
preson logartmica en el modelo de speckle donde ademas se puede observar que el modelo
de specklese ve afectado bajo un esquema de optimizacon iterativo como es eleddifuson o
Demons (Figura 7.7).

Figura 7.7: Error global de desplazamiento considerando 30 secuencias de imagendéseticas del con-
junto de datos Canino con un nivel de senal a ruido CNR = 18 para los modelos de transformacbn
basados erBlock Matching, y difuson o Demons

Conclusbn 3 (medida de similitud) Los modelos despecklenmas realista reducen el error
al estimar el desplazamiento y el esfuerzo.

Conclusbn 4 (medida de similitud) Existen diferencias estadsticamente entre los modelos
de speckle pero estas diferencias no son reales, es decir, las diferenciage@modelos son menores
a 0:3 mm para el desplazamiento y 1% para el esfuerzo.

Conclusbn 5 (medida de similitud) Los modelos de transformacon/optimizacon ateruan
las diferencias entre los modelos dspeckle

Conclusdn 6 (medida de similitud) La compreson logartmica en el modelo despeckletie-
ne una in uencia mayor en la precison que el propio modelo despeckle Esto no se da porque
el modelo sea mas realista, si no porque el modelo termina siendwoas robusto transformando
el ratio de intensidades en diferencias.
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7.4.2 Modelo de transformaci on

En esta seccon se evalian las Hiptesis3, 4, 5y 6 para comprender la in uencia del modelo
de transformacon en la ecnica de ST. En particular, se estudia la in uencia del tipo de trans-
formacon, el tipo de interpolacon, y si incluir informacon estr uctural para restringir el modelo
de transformacbn mejora la precison de la ecnica de ST (Seccon 7.2).

Transformaci on

El tipo de transformacon de ne las posibles deformaciones a estimary es crucial dentro
de las ecnicas deST. Para estudiar la in uencia del tipo de transformacon en la precison
de la ecnica de ST (Figura 7.8), se analiza el error de desplazamiento y del esfuerzo para los
Experimentos 1, 2y 4 de la seccon anterior.

Imagen Imagen Transformaci—n
Fija Movida Inicial
It ler 1 Sol

\/ Modelo de Transformaci—n

\4

Medidade |
o -
Similitud It! 1! Si

Interpolaci—n

Transformaci—

Regularizaci—n

____________________\

________________________________

Sim(le, I a!s)
|

Optimizador

Figura 7.8: Esquema general de los metodos dspeckle tracking Estudio del tipo de transformacon.

Los resultados que se resumen en la Tabld.2 y se presentan en la Figura7.7 muestran
la importancia de utilizar un modelo de transformacbn rmas exible (Demons) para estimar
deformaciones complejas, independientemente de la medida de diitad y el nivel de ruido. En
particular, se observa un incremento promedio en la precison dedesplazamiento de un 33 %
para el conjunto de datos sineticos con un movimiento simple Canino), y un 73% para los
datos de referenciaStraus (CNR = 2 :5). Asimismo, se observa un incremento de un 88 %, 80 %
y 22% en la precisbn del esfuerzo circunferencial, longitudinaly radial para un nivel de senal
a ruido de CNR = 2:5. La diferencia en la precison que se puede observar entre los datake
referencia,Canino y Straus, se debe al tipo de movimiento que cada uno simula. En este sentid
queda claro que un enfoque como élock Matching, donde el radio de husqueda se encuentra
restringido, no es capaz de seguir correctamente los movimientos comejils, como pasa en el
conjunto de datos de referencigStraus.

En la Figura 7.9 se presenta el error de desplazamiento para ambos enfoquBsyck Matching
y Demons a lo largo de la fase cardiaca para la medida de similitud SSD. De forasimilar, en
la Figura 7.10se presenta el error espacial del esfuerzo circunferencial parbneodelo de speckle
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Figura 7.9: Precison de desplazamiento para los modelos de transformacon estliados, Block Matching
y difuson o Demons a lo largo de la fase cardiaca para la suma de diferencias al cuadrado (®Jara el
conjunto de datosStraus a distintos niveles de sefal a ruido CNR2 [1:2; 1:8; 2:5]. El instante de telesstole
se indica con una Inea vertical discontinua.

Figura 7.10: Precisbn espacial del esfuerzo circunferencial para la medidde similitud Gamma Gene-
ralizada con (GGCS) y sin compreson logartmica (GGS), y la suma de diferencias al cuadrado (SSD)
para el conjunto de datosStraus con un nivel de ruido CNR = 2:5 en telesstole.

caracterizado por una Gamma Generalizada con y sin compreson logartnga junto con la suma
de diferencias al cuadrado dentro del modelo de 17 segmentdslA . Estos resultados con rman
la importancia del modelo de transformacon para estimar el desplazanento y el esfuerzo del
miocardio. Independientemente de la medida de similitud, el mmdelo de transformacon reduce
dasticamente los errores con rmando la Hiptesis 3.

Conclusbn 7 (modelo de transformacon) El modelo de transformacon aterua las dife-
rencias entre los modelos depeckleindependizando pacticamente la medida de similitud de la
precison en la estimacon del desplazamiento y el esfuerzo.

Conclusbn 8 (modelo de transformacon) Un modelo de transformacon nas adecuado
reduce signi cativamente el error en la estimacon del desplazamieto y el esfuerzo.

Conclusbn 9 (modelo de transformacon) El modelo de transformacon tiene una mayor
in uencia en la precisbn del desplazamiento y el esfuerzo quel modelo despeckle Por ejemplo,
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Figura 7.11: Esquema general de los metodos depeckle tracking Estudio de los tipos de interpolacon.

una ecnica de ST basada enBlock Matching con una medida de similitud compleja, como puede
ser el de Gamma Generalizada (GGS o GGCS), tiene una precisbn nyinferior a las cnicas
de ST basadas en un enfoque de difuson con una medida de similitud nasisiple como SSD.

Interpolaci  on

Con el objetivo de estudiar la in uencia que tienen los tipos de inerpolacon en la precison de
la ecnica de ST (Figura 7.11) y evaluar la Hiptesis 4, se proponen los siguientes experimentos:

= Experimento 5: Se analiza la precisbn de desplazamiento y del esfuerzo para el melo
mas simple de transformacon, Block Matching, utilizando diferentes tipos de interpolacon,
vecino cercano, lineal y aibica, y considerando un esquema de reamiento multiresolu-
con.

= Experimento 6: De forma similar al experimento 5, en este experimento se analizan
los tipos de interpolacon utilizando un modelo de transformacon mas complejo como es
el modelo de difusbn, bajo un esquema de re namiento multiresolucon. De esta forma,
se espera observar una mayor diferencia entre los tipos de interaon debido a que el
proceso de optimizacdn, en este caso, se re na de forma iterativa yequiere de un mayor
rumero de interpolaciones.

= Experimento 7: En este experimento se utiliza la £cnica debootstrapping de la misma
forma que se utiliza en elExperimento 3 , sin embargo, se estudian las diferencias entre
los distintos tipos de interpolacon (Experimento 5 y Experimento 6 ) en lugar de
estudiar las diferencias de las medidas de similitud.

La decisbn de utilizar un esquema de re namiento multiresoluobn en el Experimento 5

y 6 se debe a que bajo este esquema, la cantidad de interpolaciones reci&s para obtener la
transformaconoptima aumenta y se produce una mayor acumulacon del error debido al tipo
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Error promedio de desplazamiento, [mm] Error promedio del esfuerzo circunferencial, [ %]
Block Matching Demons Block Matching Demons
CNR Similitud | Nearest Linear Cubic| Nearest Linear Cubi¢ NearestLinear Cubic | Nearest Linear Cubic
SSD 098 096 096 Q083 Q74 Q76 1891 1895 1880 265 229 231
CD2 099 Q97 096 084 Q75 Q78 1915 1895 1874 266 229 228
25 MS2 099 Q97 096 083 Q74 a77 1907 1899 1869 267 227 226
"~ GGCS Q99 Q97 096 083 Q75 Q78 1904 1892 1869 266 227 225
GS 101 098 098 Q79 Q70 Q73 1854 1843 1809 226 192 192
GGS 101 099 099 Q79 Q70 a73 1771 1772 1745 228 192 192
- SSD | 1 124 121 118 | 123 121 121 | 1943 1948 1925| 310 291 229 |
CD2 125 122 119 124 122 123 1979 1996 1961 309 292 290
12 MS2 125 122 119 123 121 122 1975 1990 1960 310 290 286
"~ GGCS 126 122 119 123 121 122 1965 1992 1957 309 289 286
GS 136 129 127 104 102 104 1916 1929 1914 258 235 235
GGS 130 126 125 104 102 105 1835 1866 1836 258 235 235

Tabla 7.3: Resumen del error promedio de desplazamiento y del esfuerzo airferencial para el conjunto
de datos Straus segun el tipo de interpolacon: multiresolucon con interpolacion lineal (Linear), vecino
mas cercano (Nearest) y abica (Cubic).

de interpolacon. De lo contrario, no se llegan a observar variaciones en¢ los distintos tipos de
interpolaciones.

En la Tabla 7.3 se presenta el error promedio de desplazamiento y del esfuerzoctinferencial
para distintos niveles de senal a ruido CNR2 [1:2; 2:5]. Debido a que el error del esfuerzo radial
y longitudinal sigue la misma tendencia que el esfuerzo circunfencial, se decide omitir estos
resultados en la Tabla7.3. A pesar de utilizar un esquema de re namiento multiresolucon
para incrementar la acumulacon de los errores de interpolacon, no e observan diferencias
signi cativas para el modelo de transformacbn Block Matching, sin embargo, bajo el modelo de
transformacon de difuson ( Demons) se pueden observar ciertas diferencias, especialmente para
los resultados obtenidos entre la interpolacon por vecino nmas cercan y el resto, lineal y aibica
(Figura 7.12). Si bien los resultados para el conjunto de dato€anino y Straus son diferentes, se
observa la misma tendencia para ambos conjuntos de datos y por eso se oemten la Tabla7.3.

Como era de esperar, los resultados défxperimento 6 muestran una mayor diferencia
entre los distintos tipos de interpolacon. Estos resultados se con man en elExperimento 7 ,
donde adenas, se comprueba que estas diferencias son estadsticame signi cativas solamente
para el enfoque de difuson. No obstante, estas diferencias no inbiducen una mejora signi cativa
en la ecnica de ST a excepcon de la diferencia que existe entre la interpolacorpor vecino nas
cercano y el resto (lineal y abica) para los datos sineticos Straus. En particular, el tipo de
interpolacon lineal y awbica muestran una mejora real de aproximadamente un 10 % respecto
al tipo de interpolacon de vecino nmas cercano para el conjunto de dabs Straus bajo el enfoque
de difuson (Tabla 7.3).

Conclusbn 10 (modelo de transformacon) Sequn los experimentos realizados con el con-
junto de datos utilizados, no se observa una reduccon en la preds de las medidas de similitud
a causa del tipo de interpolacon espacial de nido para alinear las inagenes, de esta forma la
interpolacon no parece modi car el modelo estadstico de speckleasumido en las distintas medi-
das de similitud, y por tanto, no se cumple la Hiptesis4. No obstante, se puede comprobar que
la precisbn de las ecnicas de ST tiende a aumentar cuando se utiliza un tipo de interpolacon
mejor que la de vecino mas cercano, con rmando en parte la Hiptesisb.
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Figura 7.12: Precisbn global de desplazamiento (arriba) y del esfuerzo circurdrencial (abajo) para
el conjunto de datos Straus con un nivel de sefnal a ruido CNR = 25. A la izquierda se presentan los
resultados para el modelo de transformaconBlock Matching, mientras que a la derecha se presentan los
resultados del modelo de difuson Demons) para los tipos de interpolacon de vecino mas cercano (N),
lineal (L) y abica (C).

Regularizaci on

La regularizacon permite restringir el modelo de transformacon para garantizar, entre otras
cosas, la existencia de una solucon (Seccod.3.4). Asimismo, es posible introducir en la regulari-
zacon informacon estructural para restringir el modelo de transformacon y mejorar la precison
de desplazamiento y del esfuerzo en la tcnica d8T. En esta seccon se procede a evaluar es-
ta hiptesis (Hiptesis 6), a partir de una serie de experimentos con el objetivo de estudiaa
in uencia que tiene la regularizacbn en la precisbn de las ecnicas deST (Figura 7.13):

= Experimento 8: A partir de la clasi cacon probabilstica del tejido mioardic o (Sec-
con 6.4.1), se introduce esta informacon estructural al modelo de transfomacbn me-
diante el uso de la convolucon normalizada en el enfoque chsic®lock Matching.

= Experimento 9: De forma similar al Experimento 8 , se introduce la informacon estruc-
tural del tejido mio@ardico en el modelo de transformacon basado e difuson ( Demons).

= Experimento 10: Al igual que en el Experimento 3 , se utiliza la ecnica de boots-
trapping para estudiar si existen diferencias signi cativas al introducir la informacon
estructural en los modelos de transformaconBlock Matching y Demons La diferencia
con el Experimento 3 , es que en este caso la ecnica dbootstrapping se aplica a los
resultados obtenidos en lo€Experimento 8 y 9

En general, los resultados muestran que existe un incremento en largzison al incluir la
informacon estructural en las tcnicas de ST, con rmando la Hiptesis 6. En especial se observa
una disminucon marcada del error para el enfoque basado en difush (Experimento 9 ). En
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Figura 7.13: Esquema general de los netodos dspeckle tracking Estudio de la regularizacon.

Error promedio de desp. e incremento Error promedio del esfuo circ. e incremento
Block Matching [mm] (%) | Demons [mm] (%) | Block Matching [%] (%) | Demons [%] (%)
CNR Similitud | Simple NC Simple NC Simple NC Simple NC

SSD 308 308 (02 %) 078 Q61 (214%)| 1935 1907 (14 %) 229 217 (56%)

CD2 314 314 (02 %) 079 062 (224%) | 1932 1907 (12 %) 229 215 (60 %)

o5 MS2 315 314 (02 %) 078 Q61 (211%)| 1938 1913 (13 %) 228 217 (52%)
~ GGCS 315 314 (02 %) 079 Q62 (220%)| 1940 1913 (1:4 %) 228 215 (56%)
GS 308 307 (0:2%) 093 068 (269%)| 1906 1888 (1:0 %) 215 204 (53 %)
GGS 307 307 (02 %) 093 068 (270%) | 1864 1851 (0.7 %) 215 203 (53 %)
””” SSD | 319 = 319(00%) | 122 119 (30%) | 1897 1897 (00%) | 285 285( 0:1%)
CcD2 326 326 (00 %) 124 120 (32%) | 1903 1902 (01 %) 285 285 (00 %)
12 MS2 326 326 (00 %) 123 119 (30%) | 1901 1901 ( 0:0%) 284 284 ( 0:0%)
“ GGCS 326 326 (00 %) 124 120 (31%) | 1902 1901 (00 %) 284 284 (00%)
GS 320 320 (00 %) 154 149 (32%) | 1882 1883 ( 0:0%) 323 319 (12%)

GGS 320 319 (0.0 %) 154 149 (31%) | 1860 1860 ( 0:0%) 323 319 (12 %)

Tabla 7.4: Resumen del error promedio, , de movimiento y del esfuerzo circunferencial para el conjunto
de datosStraus utilizando para las tcnicas de ST con (NC) y sin la incluson de la informacon estructural
del tejido miocardio (Simple).

la Tabla 7.4 se presentan los resultados de lo&xperimentos 8 y 9 , donde se puede observar
una disminucon del error de desplazamiento menor a un 1% y alredeat de un 23 % para el
enfoque basado emlock Matching y difuson respecto a la ecnica de ST sin la incluson de la
informacon estructural (Simple). Asimismo, se observa una dismnucon del error cometido al
estimar el esfuerzo circunferencial menor a un 1.5% para el enfoguasado erBlock Matching,
y alrededor de un 5.5% el de difuson Pemaons).

Si bien, los resultados de la Tabla7.4 muestran una disminucon del error para ambos
enfoques Experimento 8 y 9 ), y los resultados del Experimento 10 muestran que las
diferencias son estadsticamente signi cativas, estas difereneis ©lo se pueden considerar reales
para el enfoque de difusbn (Figura 7.14). Por ultimo, se puede observar que a mayor nivel
de ruido la inuencia de esta estrategia disminuye (Tabla7.4). Esto se debe lasicamente a
qgue la informacon estructural se obtiene a partir de una clasi cacbn probabilstica del tejido
mioa@rdico, que a su vez, tiende a ser peor cuando disminuye elvel de contraste entre el tejido
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Figura 7.14: Error global de desplazamiento (arriba) y del esfuerzo (abajo) para el cqanto datos
Canino (arriba izquierda) y Straus (arriba derecha y abajo) con un nivel de senal a ruido CNR =
2:5 para la estrategia que introduce la informacon estructural del mocardio mediante una convolucon
normalizada (NC).

y la sangre. Al igual que en la seccon anterior, los resultados obtenidosgsa el conjunto de
datos Canino muestran una relacon similar al conjunto de datos de referencigStraus y por eso
se omiten.

Concluson 11 (modelo de transformacon) Introducir la informacon estructural del mio-
cardio en la regularizacon mejora signi cativamente la precison en la estimacon del desplaza-
miento y el esfuerzo.

Concluson 12 (modelo de transformacon) La in uencia de introducir la informacon es-
tructural del miocardio en el proceso de regularizacon tiene unan uencia mayor en los esquemas
de optimizacon iterativos debido a la reduccon del error en repdidas ocasiones.

7.4.3 Proceso de optimizaci on

En esta seccon se evalian las Hiptesis7 y 8 para comprender la in uencia del proceso
de optimizacon en la ecnica de ST (Figura 7.15. En particular, se estudia la in uencia de
utilizar un esquema de re namiento multiresolucon y una optimi zacon de segundo orden en la
precison de desplazamiento y esfuerzo. Con el objetivo de evaluarstas hiptesis, se plantean
los siguientes experimentos:

= Experimento 11: Se evala la estrategia de re namiento iterativo multiresolucion asu-
miendo un tipo de interpolacon lineal para el enfoque basado eBlock Matching y para
el enfoque de difusbn oDemons Este experimento se realiza para todas las medidas de
similitud utilizando el conjunto de imagenes sineticas propuesto (Canino y Straus).

= Experimento 12: La estrategia de optimizacon de segundo orden @ cient second-order
minimization se evalia solamente para el enfoque de difusbn con el conjunto deados
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Figura 7.15: Esquema general de los netodos depeckle tracking Estudio de la optimizacon.

Canino y Straus. De forma similar a los experimentos anteriores, se evalia la presbn de
las ecnicas de ST para todas las medidas de similitud.

= Experimento 13: Porultimo, se analiza estadsticamente la precison de las estrategias
mediante la ecnica de bootstrapping Al igual que en el Experimento 3 , el objetivo de
este experimento es estudiar si existen diferencias estadsamente signi cativas al utilizar
las estrategias.

La precison de las ecnicas de ST presenta una mayor diferencia para el conjunto de datos
Straus, sin embargo se observa un comportamiento similar de las estrategias pas conjunto
de datos Canino. Esto se debe a que el conjunto de datoStraus proporciona una deformacon
mas compleja. Por ello, a continuacon se describen los resultados solagmte para el conjunto
de datos Straus, no obstante, se pueden extrapolar las mismas conclusiones para el cantjo de
datos Canino. En la Tabla 7.5 se presenta el error medio de ambas estrategiaExperimento
11 y 12, para el conjunto de datosStraus con dos niveles de senal a ruido (CNR [2:5; 1:2]). Los
resultados del Experimento 13 muestran una disminucon estadsticamente signi cativa del
error de desplazamiento para la estrategia de multiresolucon en ambs enfoquesBlock Matching
y Demons sin embargo, ®lo se aprecia una disminucon real para el esfuerzarcunferencial en
algunas medidas de similitud (Tabla7.15).

Los resultados de la estrategia de re namiento iterativo multiresol.con muestran una dis-
minucon del error real para ambos conjuntos de datos, pero en particularse observa una gran
diferencia para el conjunto de datosStraus. Estas diferencias son ain mayores para el enfoque
basado enBlock Matching como se observa en la FiguraZ.16 En particular, se obtiene una
mejora en la precison de desplazamiento de alrededor de 67 % respeal enfoque chsico de
Block Matching (Tabla 7.5). Asimismo, esta estrategia muestra una mejora real en la precisn
de desplazamiento de aproximadamente un 10 % para el conjunto de dat@anino, y entre un
5% o0 25% para los datos de referenci&traus bajo el enfoque de difusbn dependiendo de la
medida de similitud utilizada (Tabla 7.5y Figura 7.16).
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Error promedio de desp. e incremento Error promedio del esfzo circ. e incremento
Block Matching  [mm] (%) Demons [mm] (%) Block Matching  [%] (%) Demons [ %] (%)

CNR Similitud | Simple MR Simple MR ESM Simple MR Simple MR ESM
SSD 308 Q96 (687 %) 078 Q74 (53%) 048 (382%)| 1935 1895 (21 %) 229 229 (02%) 190 (173%)
CD2 314 Q97 (690 %) 079 Q75 (55%) 049 (383%) | 1932 1895 (19 %) 229 229 (02%) 189 (177 %)

o5 MS2 315 Q97 (620 %) 078 Q74 (52%) 049 (370%)| 1938 1899 (20 %) 228 227 (04%) 190 (169 %)

~ GS 308 Q98 (681 %) 093 Q70 (251%) 081 (125%)| 1906 1843 (33%) 215 192 (108%) 233 ( 85%)
GGS 307 Q99 (679 %) 093 Q70 (242%) 081 (125%)| 1864 1772 (49 %) 215 192 (107%) 233 ( 8:5%)
GGCS 315 097 (690 %) 079 Q75 (54%) 050 (370%)| 1940 1892 (25 %) 228 227 (05%) 188 (173 %)
""" SSD | 319 121 (620%) | 122 121 (12%) 068 (447%)| 1897 1948 ( 27%) | 285 291 ( 2:3%) 229 (195%)
CD2 326 122 (624 %) 124 122 (4%) 069 (445%)| 1903 1996 ( 4:9%) 285 292 ( 23%) 228 (198%)

12 MS2 326 122 (624 %) 123 121 (L6%) 069 (438%)| 1901 1990 ( 4:7 %) 284 290 ( 1:9%) 229 (193%)

~ GS 320 129 (597 %) 154 102 (340%) 120 (218%)| 1882 1929 ( 25%) 323 235 (273%) 330 ( 22%)
GGS 320 126 (606 %) 154 102 (337%) 120 (219%)| 1860 1866 ( 0:4 %) 323 235 (275%) 330 ( 2:2%)
GGCS 326 122 (624 %) 124 121 (20%) 070 (435%)| 1902 1992 ( 4:8%) 284 289 ( 19%) 229 (193%)

Tabla 7.5: Resumen del error promedio, , de movimiento y del esfuerzo circunferencial para el conjunto
de datos Straus para un re namiento multiresolucon (MR) y para una estrategia de optimizacon de
segundo orden ce cient second-order minimization (ESM). Adenas, se presentan ambos enfoques en su
versbn mas simple sin estas estrategias (Simple).

Figura 7.16: Error global de desplazamiento del enfoque basado éBlock Matching y difuson ( Demons)
para el conjunto de datos de referenci&traus con un nivel de sefal a ruido de CNR = 25 para la estrategia
de re namiento multiresolucon (MR).

Analizando el error del esfuerzo circunferencial, se puede obsarngue el esquema de re na-
miento iterativo multiresolucon muestra diferencias estad sticamente signi cativas para ambos
enfoques,Block matching y Demons no obstante, estas diferencias slo son superiores al 5%
para algunas medidas de similitud bajo el enfoque de difuson. Ests resultados muestran la
importancia de estudiar la precison del movimiento y el esfuerzo de forma independiente, ya
gue la in uencia de la estrategia suele estar asociada con la magnitua estimar. Por ejemplo,
si se comparan los resultados obtenidos entre la precisbn de desplazanto y el esfuerzo cir-
cunferencial para el enfoqueBlock Matching, se puede observar que la estrategia multiresolucon
reduce signi cativamente el error de desplazamiento, alrededor de ug7 %, mientras que lo
se observa una reduccon del 3% para el esfuerzo circunfereati(Tabla 7.5). Asimismo, esta
estrategia olo reduce signi cativamente el error del esfuerzo ccunferencial bajo el enfoque de
difuson ( demons, alrededor de un 10%, para las medidas de similitud que se derivan de
ratio de intensidades, GS y GGS (Figura7.17).

Los resultados delExperimento 12 y 13 , muestran una disminucon estadsticamente sig-
ni cativa del error al utilizar la estrategia de optimizacon de segundo orden en ambos conjuntos
de datos, Canino y Straus, y para ambos enfoquesBlock Matching y Demons En patrticular,
se observa una reduccon del error de desplazamiento de un 38%, y 12p&ra las medidas de
similitud que utilizan la diferencia de intensidades (SSD, CI2, MS2 y GGCS) y el ratio de
intensidades (GS y GGS), respectivamente. Por otro lado, se comprba una disminucon real
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Figura 7.17: Error global del esfuerzo circunferencial para la estrategia multiesolucon (MR) obtenidos
al evaluar el conjunto de datosStraus con un nivel de senal a ruido de CNR = 25.

del error del esfuerzo alrededor de un 17 % para la mayora de las matis de similitud, con
la excepcon de los modelos que utilizan el ratio de intensidades@S y GGCS) donde aumenta
su error en un 10% (Tabla7.5y Figura 7.18). Los efectos negativos de esta estrategia para las
medidas de similitud GS y GGS, se deben en parte a la asimetra quipresentan al no considerar
la compreson logartmica en el modelo subyacente despeckle

g

—g=a==F

ot

Figura 7.18: Error de desplazamiento (izquierda) y del esfuerzo circunferasial (derecha) para la estra-
tegia de optimizacon de segundo orden ce cient second-order minimization (ESM) obtenidos para el
conjunto de datos Straus con un nivel de senal a ruido de CNR = 2. La Inea vertical indica el instante

de telesstole.

Conclusdn 13 (proceso de optimizacon) En general, los resultados muestran que la es-
trategia de optimizacon de segundo orden mejora signi cativamente laprecison de las ecnicas
de ST. De forma similar, los resultados muestran que la estrategia de re namento iterativo mul-
tiresolucon mejora signi cativamente la precison de las tcni cas deST. Asimismo, se observa
gue la in uencia de la estrategia de optimizacon y del esquema mliiresolucon son superiores
a las introducidas por las medidas de similitud estudiadas, con rmand las Himptesis 7 y 8.
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Error promedio de desp. e incremento Error promedio del esfao circ. e incremento
Block Matching [mm] (%) | Demons [mm] (%) | Block Matching [%] (%) | Demons [%] (%)
CNR Similitud | Simple Todo Simple Todo Simple Todo Simple Todo
SSD 308 097 (687 %) 078 048 (382%)| 1935 1885 (26 %) 229 207 (97 %)
CD2 314 098 (689 %) 079 Q49 (389%) | 1932 1892 (20 %) 229 206 (100 %)
5 MS2 315 Q98 (689 %) 078 048 (378%)| 1938 1888 (26 %) 228 207 (95%)
~ Gs 308 Q98 (680 %) 093 051 (450%)| 1906 1837 (37 %) 215 196 (89 %)
GGS 307 Q99 (67.8 %) 093 051 (450%) | 1864 1759 (56 %) 215 207 (36 %)
GGCS 315 Q98 (689 %) 079 049 (383%) | 1940 1888 (27 %) 228 206 (97 %)
””” SSD | 319 = 121(621%) | 122 Q57 (531%)| 1897 1946 ( 26%) | 285 221 (223%) |
CD2 326 122 (626 %) 124 Q58 (532%) | 1903 1987 ( 4:4%) 285 220 (228 %)
12 MS2 326 122 (626 %) 123 058 (525%) | 1901 1987 ( 4:6 %) 284 221 (222 %)
~ GS 320 129 (598 %) 154 108 (296%) | 1882 1935 ( 2:8%) 323 316 (23%)
GGS 320 126 (607 %) 154 108 (300%) | 1860 1871 ( 0:6 %) 323 314 (29%)
GGCS 326 122 (625 %) 124 059 (526%) | 1902 1995 ( 4:9%) 284 220 (226 %)

Tabla 7.6: Resumen del error promedio, , de movimiento y del esfuerzo circunferencial para el conjunto
de datos Straus para ambos enfoquesBlock Matching y Demons en su verson simpli cada (Simple) y
utilizando todas las estrategias (Todas).

7.4.4 Modelo de transformaci on y optimizaci on

Con el objetivo de profundizar el estudio propuesto, en esta sear se analiza la precisbn
de las distintas ecnicas de ST combinando todas las estrategias del modelo de transformacon
y del proceso de optimizacon. Es decir, para cada medida de siniild se incluye la informacbn
estructural del miocardio, utilizando un esquema de re namiento iterativo multiresolucon y
un enfoque de optimizacon e ciente de segundo orden para el modelde difuson. Adenas,
se profundiza en el estudio de los efectos que produce la perdidde contraste en las distintas
estrategias.

En la Tabla 7.6 se presentan los resultados obtenidos de las distintas medidas de dimi
tud para su versbn simple (Simple) y combinando todas las estrate@s (Todo). En general,
se observa una disminucon signi cativa del error de desplazamieto para todas las estrategias
independientemente de la medida de similitud y del modelo dé&ransformacon. Sin embargo, la
in uencia de las estrategias se encuentra fuertemente relacionadwn el modelo de transforma-
con y el tipo de deformacon a estimar. Como se indi@ en la secan anterior, el enfoque de
re namiento iterativo multiresolucon produce una mayor reduc con del error de desplazamiento
para el modelo de transformacon basado erBlock Matching. Asimismo, se puede observar que
la in uencia de las estrategias no es la misma para todas las medidas damilitud, por ejemplo,
las medidas de similitud basadas en el ratio de intensidades obtienama mayor disminucon
del error de desplazamiento que el resto para el modelo de transfoambn Demons De forma
similar al error en el desplazamiento, se puede observar que la in uera de las estrategias en
la precison del esfuerzo no es igual para todas las medidas de siitiid. A diferencia de lo que
ocurre para el error de desplazamiento, se puede comprobar que la iremcia de las distintas
estrategias en la precison del esfuerzo circunferencial es mig menor a la in uencia que tienen
sobre el error de desplazamiento. No obstante, es muy superior a la inancia que tiene la propia
medida de similitud.

Los resultados obtenidos para los distintos niveles de relacon senalraido muestran que la
in uencia de las estrategias se mantiene casi constante para el modaiie transformacon basado
en Block Matching, y tiende a mejorar para Demons Launica excepcon se puede observar
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en la estimacon del esfuerzo, donde las estrategias parecen aumentdregror en el modelo de
transformacon basado enBlock Maching.

Concluson 14 (modelo de transformacon y optimizacon) Combinar un re namiento
iterativo multiresolucon, la informacon estructural del mioc ardio y un esquema de optimi-
zacon de segundo orden tiene una in uencia mayor sobre la prec@i de la estimacon del
desplazamiento y el esfuerzo que utilizar una medida de similid mas realista a los datos de
us.

Distribuci on del error de desplazamiento

En la Figura 7.19se presenta la distribucon del error de desplazamiento a lo largale la fase
cardiaca (boxplot) para el modelo de transformacon basado en difusin utilizando el conjunto
de datos Straus. En particular, solo se presentan los resultados de las medidas de sliid GGS
y GGCS debido a que son una generalizacon natural del resto, y que dlse aprecian diferencias
signi cativas entre las medidas de similitud que se derivan del ratb de intensidades (GS y GGS)
y de la diferencia de intensidades (SSD, CD2, MS2 y GGCS).

I
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Figura 7.19: Error de desplazamiento a lo largo de la fase cardiaca para el conjunto d#atos Straus
a diferentes niveles de senal a ruido (CNR [1:2;1:8; 2:5]). Los diagramas boxplot se corresponden con
el mayor nivel de senal a ruido (CNR = 25). Las distintas curvas de color muestran la evolucbn de la
mediana a lo largo de la fase cardiaca para los distintos niveles de s## ruido. El instante de telesstole
se indica con una Inea vertical discontinua.

El incremento de la varianza del error a lo largo de la fase cardiaca ms#a que la medida
de similitud GGCS es nas robusta que GGS para el enfoque de difos (Figura 7.19 (boxplot)).

De hecho, esta conclusbn se puede extrapolar a todas las medidas dendlitud para el enfoque
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Figura 7.20: Precison global del esfuerzo circunferencial para el modelo deransformacon basado
en Block Matching y difusbn o Demons La precison de las estrategias que incluyen la informacon
estructural del miocardio (NC), el esquema de re namiento iteratvo multiresolucon (MR), y el enfoque

de optimizacon de segundo orden (ESM) se evala para las medidas demsilitud SSD, GGS y GGCS
dentro del modelo de 17 segmentos en telesstole.

Demons es decir, las medidas de similitud que utilizan una diferenciale intensidades (SSD,
CD2, MS y GGC) son mras robustas que las que utilizan un ratio, GS y GGS, paa el enfoque
Demons No obstante, al combinar todas las estrategias se observa una varianza muyslar
para todas las medidas de similitud. Estas conclusiones no se puedertrapolar al modelo de
transformacon basado enBlock Matching debido a que no se observa una diferencia real entre
la varianza de las distintas medidas de similitud.

Por otro lado, se puede observar una diferencia signi cativa entre lagcnicas de ST cuando
se combinan las distintas estrategias para el modelo de transformaconasado enDemons (Fi-
gura 7.19. Un comportamiento similar se ve para el modelo de transformacon basad en Block
Matching, de hecho, se observa una diferencia real para todas las medidas deitud debido a
la estrategia de re namiento iterativo multiresolucon, como se describb en la seccon anterior.

Precisi on espacial del esfuerzo

La precison espacial del esfuerzo circunferencial se evalia aro del modelo de 17 segmentos
mediante diagramas de ojo de buey para las estrategias que introducen ammayor in uencia
en la precison del esfuerzo utilizando el conjunto de datosStraus, es decir, para la inclusbn de
la informacon estructural del miocardio, el esquema de re namiero iterativo multiresolucon
y la optimizacon de segundo orden. Estos resultados se presentan ea Figura 7.20 para las
medidas de similitud utilizando la suma de diferencias al cuadrad¢SSD) y un modelo despeckle
caracterizado por una Gamma Generalizada con y sin considerar la compias logartmica
(GGCS y GGS).

Los diagramas de ojo buey muestran la importancia del modelo de transforaton respecto
a la medida de similitud. De hecho, el modelo de transformacbn esras importante que el
modelo speckle para estimar movimientos complejos, como los del caraz Sin embargo, la
mejora que introduce una estrategia est directamente relacionaa con la combinacon de las
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medidas de similitud, el modelo de transformacon y el proceso deptimizacon. Por ejemplo, en
la Figura 7.20la estrategia de re namiento iterativo multiresolucon para la me dida de similitud
GGS muestra una disminucon del error del esfuerzo circunfegncial alrededor de un 10 % superior
al de las medidas de similitud SSD o GGCS.

Efectos de la p erdida de contraste

A continuacon, se estudia en mayor profundidad los efectos de la pida de contraste
entre el miocardio y la sangre. La Figura7.19 muestra la precison media para el modelo de
transformacon basado en difuson desde el nivel nas alto de senal auido (CNR = 2 :5) hasta
el mas bajo (CNR = 1:2). Como era de esperar, el error de desplazamiento es mayor frente a
una perdida de contraste. Ademnas, los resultados con rman que las medlas de similitud que
contemplan la compreson logartmica en el modelo subyacente despeckle(CD2, MS2 y GGCS)
son nmas robustas a los distintos niveles de ruido, en erminos del @or de desplazamiento medio y
mnimo, que aquellos modelos que no la contemplan (GS y GGS). Como sadi® anteriormente,
esto se debe a que la compresbn logartmica transforma el ratio deritensidades en una diferencia.

Un resultado similar se obtiene al analizar los efectos de la perdida deontraste para el
esfuerzo circunferencial. En la Figura7.21 se estudia el error del esfuerzo circunferencial para
las distintas estrategias, y en general, se observa un incremento dedror a menor nivel de senal
a ruido para todas las estrategias estudiadas. Asimismo, se observa qas Imedidas de similitud
que utilizan una diferencia de intensidades son nas robustas que agllas basadas en un ratio,
a pesar de no ser las nmas adecuados para estimar el esfuerzo.

Por otro lado, se observa que las estrategias estudiadas para el proceso agimizacon
reducen el error del esfuerzo circunferencial y hacen mas robuss$ los netodos deST, con la
excepcon de la estrategia de optimizacon de segundo orden, que ariementa el error para las
medidas de similitud que no contemplan la compreson logartmica.

7.5 Conclusi on

En este captulo se plantea un extenso estudio para comprenderuando una medida de simi-
litud mas adecuada a los datos de ultrasonido, o una mejora en el modeloedtransformacon u
optimizacon implican una mejora real en la precison de las ecnicas deST. Adenas, se estudia
como afecta la disminucon de la senal a ruido en las distintas esttegias. Las principales con-
clusiones para la medida de similitud, el modelo de transformaon y el proceso de optimizacon
se resumen en la Tablar.7.

En general, los resultados con rman que las medidas de similitud mas adriadas a los datos
de ultrasonido mejoran la precison de las tcnicas deST. Sin embargo, se obseno que los mo-
delos de transformacon mas complejos, como puede ser el de difusgrateruan las diferencias
entre los distintos modelos despeckle De esta forma, se evidencia que el modelo de transfor-
macon puede llegar a independizar a la medida de similitud de la pecisbn en la estimacon
del desplazamiento y el esfuerzo. A su vez, se pudo observar que lagditdas de similitud que
contemplan una compresbn logartmica en el modelo despeckle subyacente son mas precisas
para estimar el desplazamiento bajo un esquema de optimizacbn itativo como es el del modelo
de difusbn. Como se mencioro anteriormente, la compreson logartmica transforma el ratio de
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Figura 7.21: Precison global del esfuerzo circunferencial para modelo de trasformacon basado en
difuson o Demons La precison de las estrategias que incluyen la informacon estrutural del miocardio
(NC), el esquema de re namiento iterativo multiresolucon (MR) , el enfoque de optimizacon de segundo
orden (ESM), y la implementacon mas simple del modelo de transbrmacon de difuson (Simple) se
evalia para todas las medidas de similitud utilizando el conjunto ce datos Straus con diferentes niveles
de senal a ruido.

intensidades en una diferencia, haciendo que el modelo dgpecklesea nas robusto, lo que no
indica que el propio modelo sea nas real o adecuado a los datos HkS. En efecto, esto qued
evidenciado al observar que los modelos que no contemplan la comp@silogartmica, y son

mas sensible, son los mas precisos para estimar el esfuerzo delity mioardico.

Como era de esperar, los resultados muestran que es mas importante lisar un modelo
de transformacon adecuado, que una medida de similitud mas apropiadaa los datos deUS.
Sin embargo, se pudo observar que la in uencia de las estrategias utdas en los modelos de
transformacon y en el proceso de optimizacon vara en funcon de la medida de similitud. Por
ejemplo, las medidas de similitud basadas en un ratio de intensidadd&S y GGS) son las nas
adecuadas para estimar el desplazamiento y el esfuerzo del miocarditlizando una estrategia
de re namiento iterativa multiresolucon, pero no lo son para una estrategia de optimizacon
de segundo orden. Adenas, se pudo comprobar que los distintos modelog dpeckleno se ven
afectados por el tipo de interpolacon, contrariamente a lo esperado.

Los resultados mostraron que las medidas de similitud que consideran lsompreson lo-
gartmica son las mas robustas para los distintos niveles de ruido, y enparticular para el nivel
mas bajo de senal a ruido. Como se ha comentado anteriormente, la robtez del modelo de
speckletiene mas que ver con la propia operatoria para estimar la transformaadn optima que
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con que el modelo sea 0 no nmas adecuado a los datos realesdi8. Respecto a la compreson
logartmica, tambén se pudo observar que es mas determinante en elmodelo despecklede lo
esperado, siendo mas signi cativa que el propio modelo despeckle Tamben se ha observado
gue el enfoque de re namiento iterativo multiresolucon reduce los aspectos negativos de una
disminucon del nivel de senal a ruido, en especial para los modet despeckleque no contemplan
una compreson logartmica, y por lo tanto son nmas sensibles.

Porultimo, la incluson de la informacon estructural del miocar dio mejora signi cativamente
la precison de las estrategias deST independientemente de la medida de similitud utilizada.
Asimismo, la estrategia de optimizacon de segundo orden mejora signcativamente la precison
de las ecnicas deST, con la excepcon de aquellas medidas de similitud que no contemah la
compreson logartmica en el modelo subyacente despeckle

La principal conclusbn que podemos extraer del presente estudioes que un modelo de
transformacon adecuado, la incluson de la informacon estructural del miocardio, el uso de una
estrategia de re namiento iterativa multiresolucon, y un esquema de optimizacon de segundo
orden tienen una in uencia fundamental en las ecnicas deST. Asimismo, la in uencia de estas
estrategias esh fuertemente relacionada con la medida de similiid.
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Medida de similitud

Modelos de transformacon

Proceso de optimizacon

Block matching

Demons

Interpolacon

Regularizacon

Mutiresolucon

ESM

3 Modelos despecklemas
adecuados mejoran la preci
sbn de las ecnicas deST.

3 Existen diferencias
estadsticamente signi ca-
tivas entre las medidas de
similitud.

7 No se observan diferencia
reales entre los distintos mo
delos despeckle

La mejora en la preci-
son dependen del modelg
de transformacon y el pro-
ceso de optimizacon.

Los modelos despeckle|
que consideran la compre
sbn logartmica son nmas ro-
bustos a los distintos niveles
de senal a ruido.

3 La compreson logartmi-
ca es s signi cativa que el
modelo despeckleen la pre-
cisbn de las ecnicas deST .

3 Las medidas de similitud
basadas en la diferencia d

intensidades son nmas ader

cuadas para estimar el des
plazamiento.
3 Las medidas de similitud

basadas en el ratio de intent

sidades son mas adecuada
para estimar el esfuerzo.

3 Rapido y sencillo.

7 Mejoras en la preci-
son implican una re-
duccon en la resolu-
con espacial.

s7 La precisbn de-
pende del radio de
lusqueda.

3 Bueno para defor-
maciones simples.

3 Rapido y con una
alta resolucon espa-
cial.

3 Mejoras alrededor|
de un 30% y un 88 %
en la precison del des-
plazamiento y el es
fuerzo respectivamen
te.

3 Bueno para de-
formaciones simples y
complejas.

3 Los modelos de
speckleson robustos al
tipo de interpolacon.

3 Mejoras signi cati-
vas entre la interpo-
lacon de vecino nas
cercano y la interpola-
con lineal o wbica.

No existen diferen-
cias signi cativas en-
tre la interpolacon li-
neal y abica.

3 Mejoras signi cati-
vas en la precison.

3 Mayor inuencia
para enfoques iterati-
vos de optimizacon.

Mayor in uencia pa-
ra estimar el desplaza
miento.

3 Mejoras signi cati-
vas en la precison del
desplazamiento.

3 Las medidas de si
militud que utilizan

el ratio de intensida-
des (GS y GGS) son

las mas adecuados par

ra estimar el desplaza
miento y el esfuerzo.
3 Mas signi cativo

para las medidas de sit

militud que utilizan el
ratio de intensidades.
3 Reduce los aspecto
negativos de la perdi-
da de senal a ruido.

3 Mejoras signi cati-

vas alrededor de un
28 % para el desplaza
miento y un 16 % para
el esfuerzo.

3 Adecuado para las
medidas de similitud
que utilizan la diferen-
cia de intensidades.

7 No es adecuado par:
las medidas de simili
tud que utilizan el ra-
tio de intensidades.

3 Un modelo adecuado de transformacon es mas importante quén modelo adecuado

de speckle

3 Un re namiento iterativo multiresolucon,
introducir informacon estructural del mio-
cardio y un esquema de optimizacon ESM
mejoran la precisbn de las ecnicas deST
mas que los modelos depeckleestudiados.

Tabla 7.7:

Resumen de las conclusiones segun la estrategia @&T . ST: Speckle Tracking GS: Modelo despeckleGamma, GGS: Modelo de
speckleGamma Generalizada, ESM: Optimizacon de segundo orden & cient second-order minimization .
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Captulo 8

Detecci on de insuficiencia mitral
funcional

a regurgitacon mitral funcional es una disfuncon cardiaca que
L implica una actividad anormal de los velos valvulares en el
contexto de la funcon ventricular. En general, esta patologa se
detecta y cuanti ca utilizando diferentes caractersticas geometri-
cas y funcionales del ventrculo izquierdo, como el volumen del
ventrculo y la fraccon de eyeccon. Sin embargo, estas carac-
tersticas, tanto geonetricas como funcionales, no consideran la
meanica del miocardio. La mea@anica del miocardio proporcio-
na informacon relevante que puede ser utilizada para detectar y
cuanti car la insu ciencia mitral funcional. En este captulo, se
propone un conjunto de medidas diramicas indirectas derivadas
del desplazamiento y el esfuerzo mioardico para describir lani
su ciencia mitral funcional. El objetivo principal de este estudio
consiste en determinar si el esfuerzo del miocardio provee infoa-
con relevante para este tipo de patologa. Asimismo, se plantea
una metodologa para extraer diferentes caractersticas geoneti-
cas y funcionales, junto con un aralisis de su poder discriminante
para detectar pacientes con insu ciencia mitral funcional.

8.1 Introducci on

El aparato mitral es un mecanismo complejo que funciona debido a la taraccon de todos los
elementos anabmicos que lo conforman. Cualquier distorson en su estictura puede generar una
regurgitacon mitral. Es posible de nir la regurgitacon mitral como u n trastorno del aparato
mitral caracterizado por la Itracon de la sangre debido a una mala ocluson de la \alvula
mitral. El remodelado ventricular es responsable de una mala coaptari de los velos valvulares,
y por lo tanto, de una regurgitacon mitral, ya que modi ca las fuerzas que actian en los velos
valvulares. Como se indi@ en la Secconl.1.l, la deformacon del miocardio y su velocidad de
deformacbn son dos biomarcadores muy utilizados para evaluar la funcon rio@rdica, en este
sentido, se puede evaluar la contractilidad del miocardio y sus nusulos papilares para evaluar
la regurgitacon mitral ( Messas et al, 200]). A tal efecto, en este captulo se propone analizar
la mea@nica del miocardio para estudiar la regurgitacon mitral fun cional. En ese contexto, se
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propone analizar la viabilidad de diferentes medidas diramicas derigdas del esfuerzo mioardico
para detectar y cuanti car la regurgitacon mitral funcional. El objeti vo principal del estudio
propuesto consiste en analizar si el esfuerzo del miocardio propootia informacon relevante
para la deteccon y el estudio de la insu ciencia mitral funcional. Por tanto, se propone un
esquema de procesado que permite extraer las medidas diramicasgmuestas compuesto por las
siguientes etapas:

Segmentacon del ventrculo izquierdo en imagenes deUS en modo-B.

Estimacon de la deformacbn del ventrculo izquierdo mediant e un registrado de imagenes
de US en modo-B.

Extraccon de las caractersticas georetricas y funcionales del vetrculo izquierdo.

Aralisis de reconocimiento de patrones para estudiar el poder disaminante de cada una
de las caractersticas para detectar la insu ciencia mitral funcional.

El estudio propuesto involucra diferentes etapas como la segmentae del ventrculo izquier-
doy el registrado de imagenes ddJS. Sin embargo, no pretende ser una metodologa autoratica
de principio a n para extraer y cuanti car la insu ciencia mitral funcional. Es por ello, que tanto
el estudio propuesto como el esquema de procesado deben ser sdidos en caso de con rmarse
la importancia del esfuerzo del miocardio para estudiar la insu ¢encia mitral funcional.

8.1.1 Insuficiencia mitral funcional

La insu ciencia mitral se ha identi cado como un factor de alto riesgo y mortalidad en
pacientes con una miocardiopata de origen isqiemica o dilatada, doné la severidad guarda una
fuerte correlacon con la mortalidad (Adler et al., 1986 Blondheim et al., 1991, Lehmann and
Francis, 1992. En general, la insu ciencia mitral se desarrolla en dos fases, unaguda y otra
conica. En la fase aguda, la regurgitacon se produce por una isquemiael musculo papilar que
impide el correcto cierre de la alvula, mientras que en la fase onica, la \alvula mitral presenta
una regurgitacon pese a que el aparato subvalvular es completamente noral (Agricola et al.,
2007). Cuando la regurgitacon mitral se produce en ausencia de una afeen organica * de los
elementos que forman el aparato valvular y subvalvular, se dice que el piente presenta una
insu ciencia mitral funcional ( IMF ) (Perlo JK , 1972 Manito et al., 1999.

En general, la insu ciencia mitral funcional se debe a un desplazarento de los nusculos
papilares y/o a la dilatacon del anillo mitral, producto de un remod elado global del ventrculo
izquierdo. El remodelado de este ventrculo puede ser el resiado de una isquemia mio@ardica
severa, aunque una afeccon local tamben puede producir un remdelado, por ejemplo, en el
anillo mitral. La dilatacon anular no es la causa directa de la regurgitacon, sino la consecuen-
cia de los diferentes mecanismos que llevan a la falta de coaptacon wallar. En la Figura 8.1
se identi can los principales factores que intervienen e interagen entre s para producir una
regurgitacon mitral ( Agricola et al., 2007). Dependiendo de como sea la interaccon entre estos
factores, la severidad de la regurgitacbn mitral puede aumentar o diminuir. Por ejemplo, depen-
diendo del grado de isquemia de una zona o la disincrona me@an& que presente el miocardio,

LEl ermino de afeccon organica se re ere a cualquier leson f sica.
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(Disfunci—n del VI / Remodelado IocaD
* Fuerzas de cierre

Aumento de la fuerza de . . .
inmovilizaci—n por la asincron’a Fuerzas de inmovilizaci—n (Closing forces)

mecinica regional en la zona de (TetherlnAg forces)

La asincron’a mecinica en la
zona de los MP modibca la VM crea de
aumentando el frea de tenting Tenting

v

Disminuci—n de la efectividad de
VI por la asincron’a mec#nica lo
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las fuerzas de cierre.

Asincron’a
mecinica

Regurgitaci—n
Mitral Diast—lica

Regurgitaci—n
Mitral

Figura 8.1: Factores siopatobgicos que intervienen y modi can la severidad de h regurgitacon mitral.

la regurgitacon mitral puede variar. La insu ciencia mitral funcion al es una patologa sujeta a
varios factores que en su conjunto son los responsables de producir Egurgitacon mitral. Por
lo tanto, su deteccon y cuanti cacon se basa en la combinacon de diferentes caractersticas
utilizadas, donde cada una de ellas intenta describir la funcbn ardiaca. Algunas de las mas co-
munes son: el volumen del ventrculo izquierdo, la masa del vemtulo izquierdo y la fraccon de
eyeccon (Seccon 2.2.1). En este sentido, la informacon funcional obtenida a partir del efuerzo
mioa@rdico puede aporta informacon relevante para detectar y cuant car la insu ciencia mitral
funcional, ya que esta patologa es intrnsecamente diramica.

8.2 Estudio de viabilidad para detectar IMF

Las medidas meanicas propuestas para estudiar la insu ciencia mitl funcional derivan
del esfuerzo mioardico. En particular, la magnitud del esfuerzomio@ardico que se utiliza es la
norma Frobenius del tensor de esfuerzo2(20), e = jjEjjs, y las caractersticas de la meanica
mioardica propuestas se obtienen a partir del promedio dentro deun segmento

1 X
M
X

e e(x); (8.1)

2

dondeM = j ;j esla cantidad de voxeles correspondientes al miocardio que se eantran dentro
del segmentoi segun el modelo de 17 segmento8HA (Seccon 2.2). De esta forma, las medidas
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mea@nicas propuestas para estudiar la insu ciencia mitral funcioral se calculan de la siguiente
forma:

1. Esfuerzo promedio caverage strainpara el segmentad (AS;): Esta caracterstica da cuenta
de la magnitud del esfuerzo promedio dentro de la fase cardiaca paranusegmento el

segmentoi
1 X

A= g (8.2)
t=1

2. Esfuerzo maximo o maximum strain para el segmentoi (MS;): Esta caracterstica da
cuenta del esfuerzo maximo de un segmento a lo largo de la fase caada

MS; = max e (8.3)

3. Esfuerzo mnimo o minimum strain para el segmentd (mS;): Esta caracterstica da cuenta
del esfuerzo mnimo de un segmento a lo largo de la fase cardiaca

mS =mn e: (8.4)

4. Rango diramico de esfuerzo ostrain dynamic range para el segmentoi (S ;): Esta ca-
racterstica representa la variabilidad entre el valor maximo y m nimo de la magnitud del
esfuerzo dentro de la fase cardiaca

MSi mS .

tI'TBX tmn

Si= (8.5)
dondetax Y tmn Se corresponden con los instantes temporales de la fase cardiaca donde
se encontraron el maximo, MS, y el mnimo, mS;, esfuerzo.

Con el n de evaluar las medidas diramicas propuestas para detectar y cuancar la insu -
ciencia mitral funcional, se propone estudiar el poder de discrinmacon que tienen las medidas
diramicas propuestas y las siguientes caractersticas conunmenteutilizadas para cuanti car la
insu ciencia cardiaca y la insu ciencia mitral funcional:

1. El volumen del ventrculo izquierdo en ED . Como se indi® en la Seccon2.2.1, el volumen
se obtiene directamente de la segmentacon del ventrculo izgierdo (Figura 8.2).

2. La masa del ventrculo izquierdo (2.3) en ED.

3. Elarea del anillo mitral, que se aproxima por elarea de la super cie que cierra el volumen
del endocardio enED .

4. El oricio regurgitante efectivo, que se considera el netodo mas able para cuanti car
la insu ciencia mitral. Esta caracterstica se calcula de forma semicuantitativa a partir
de imagenes Doppler color utilizando el netodo proximal isovelocity surface area(PISA)
(Zoghbi et al., 2003.
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Figura 8.2: Segmentacbn del ventrculo izquierdo obtenida por la metodologa propuesta. La segmen-
tacon del miocardio (maron) y el endocardio (verde) se presentan en tres cortes ortogonales y en 3D.

El poder discriminante de las caractersticas propuestasf, se estudia utilizando el criterio
discriminante J, que se de ne como Fukunaga, 1990:

J2(F) =1In jS, 'Sy =In jSj  InjSuj (8.6)

donde Sy, y Sy, representan las matrices que cuanti can la separacon que existe dre los ele-
mentos de una claseWithin class) y entre las clases between clask Al utilizar este criterio, se
busca maximizar la separacon entre las clases y minimizar la distaria entre los elementos de
una misma clase. La decison principal de utilizar este criteriopara estudiar el poder discrimi-
nante de las caractersticas se debe a que es uno de los criterios maslizados que no involucra
una inverson de matrices.

La metodologa propuesta para la extraccon de todas las caractersicas, con la excepcon
del ori cio regurgitante efectivo, est compuesta de ocho etapas com se resume en la Figura.3
y se detalla a continuacon:

(1) Segmentacon del miocardio y endocardio. En esta etapa se implem&n una verson 3D
del algoritmo Morphons propuesto por Knutsson and Andersson(2005 para segmentar
el ventrculo izquierdo. Esta ecnica utiliza la fase monoge nica de la imagen permitiendo
segmentar el ventrculo a partir de un ajuste del modelo a la imaga. En este caso, se
utiliza un modelo que se genera a partir de la segmentacon manual enna imagen de
resonancia magretica para un individuo adulto y sano. En la Figura8.2 se presenta la
segmentacon del ventrculo izquierdo y su endocardio obtenids para uno de los casos de
control.
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Figura 8.3: Esquema general propuesto para la deteccon y cuanti cacon de la nsu ciencia mitral
funcional.

(2) Extraccon del ventrculo izquierdo. En esta etapa se descartael ventrculo derecho debido a
gue solo se analiza el ventrculo izquierdo. En la Figura8.2 se puede observar el resultado
de esta etapa.

(3) Generacon del modelo de 17 segmentos para el miocardio. Se realizaaureorientacon del
ventrculo izquierdo para ajustar el modelo de 17 segmentos de foma correcta como se
muestra en la Figura 8.3 (3).

(4) Derivacon de las caractersticas esaticas. Se calculan las caractesticas geonetricas a partir
de la segmentacon del ventrculo izquierdo.

(5) Estimacon de la deformacon del miocardio. Para estimar la deformaain del miocardio,
se implementa un esquema mutiresolucon utilizando el algoritmaodifeonor co propuesto
por Vercauteren et al. (2009 (Figura 8.3 (4)). Una vez estimado el campo de deformacon
este se regulariza antes de derivar el esfuerzo. Este paso permiteducir el efecto negativo
de las partes faltantes del miocardio debido a los efectos de oscumadento en las inagenes
de US (Figura 8.4). La regularizacon normalizada se aplica de la misma manera que la
propuesta en la etapa de segmentacon:

K (u(x) cx))
K c(x)
donde el operador~ describe la convolucon normalizada del campo de deformacornu
ponderado segun la funcon de densidad probabilstica, ¢, de la relacon entre las imagenes
una vez estimada la deformacon, con un rucleo,K , Gaussiano con una varianza = 2.
En este caso, el paton despecklese modela con una distribucon Rayleigh Cohen and

Dinstein, 2002 de la siguiente forma:

u(x) = K ~ (u(x);c(x)) = (8.7)

2expE N (x) fr(x))

c(x) = p(fm(X)jfr(X);u(x)) = [exp2(f W(x) f,(x)))+1]2

(8.8)
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Figura 8.4: Visualizacon de un corte transversal medio del campo de deformacon nal normalizado
con un rucleo Gaussiano, con una varianza de = 2 para el instante temporal t = 7 de la fase cardiaca.

(6) Derivacon del tensor de esfuerzo. El esfuerzo del miocardio seedva utilizando la brmula
chsica de Cauchy (2.20):

E= S0 u+ DT(ru+ 1) 1]

(7) Derivacon de las caractersticas diramicas. Se calculan las caractesticas derivadas de la
magnitud del esfuerzo mioardico. Debido a que existen varios paentes que solo cuentan
con la mitad del ciclo cardiaco, es decir solo cuentan con informacon d&D a ES, las
medidas diramicas se extraen solamente para la mitad del ciclo cardiac De esta forma,
las etapas (1)-(7) se repiten para todas las imagenes entreD y ES.

(8) Unicacon y muestreo de la fase cardiaca para todos los casos de estudi&n esta etapa
se procede a uni car la resolucon temporal de las caractersticas dramicas para todos
los pacientes de forma que la mitad de la fase cardiaca est formada por JBstantes
temporales.

8.3 Experimentos y resultados

8.3.1 Materiales

En el presente estudio se trabaja con imagenes ecocardioga cas 3D adiyidas con un siste-
ma de US comercial Philips iIE33 xMatrix (Philips Healthcare, Best, the Netherlands) mediante
un transductor X5-1 matrix-array TTE , que luego se exportan al formato DICOM utilizando
la licencia correspondiente. Las imagenes se han obtenido de una palocbn de 12 pacientes, de
la cual siete son pacientes sanos o controles y cinco son pacientes quéesy de una disfuncon
cardiaca. De estos cinco pacientes, solo dos pacientes no presentasuiciencia mitral funcional.
La resolucon y el tamano de las imagenes tienen una ligera diferesia, pero en general se en-
cuentran en 208 224 208 voxeles con una resolucon espacial de&@23 0:8344 0:7255 mm.
La resolucon temporal vara para cada uno de los pacientes en un rango dé8 a 26 inagenes
en la fase cardiaca.
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Figura 8.5: Visualizacon de la norma Frobenius del esfuerzo mioardico §train magnitude) para los
segmentos 4 (a-b) y 11 (b-d) desde teledastole hasta telesstole.

8.3.2 Experimentos y resultados

El poder de discriminacbn de las distintas caractersticas estuwliadas segun el criterioJ, y de
acuerdo con la clasi cacon descrita en la Seccon8.3.1(Control, No IMF y IMF ) se muestran en
la Tabla 8.1. Estos resultados muestran que el rango diramico para el segmento 4, & presenta
el mayor poder discriminante, seguido por el valor maximo del esfuezo en el segmento 13, M§.
Adenas, estos resultados evidencian que, como era de esperar, el @io regurgitante efectivo
(ORE) tiene un mejor comportamiento discriminante que el volumen cl ventrculo izquierdo al
nal de la dastole (LVV-ED) y la masa (LVM), siendo esto coherente con la bibliografa.

| Caractersticas [ 3
1. Rango diramico seg. 4 (S4) 1:0067
2. Esfuerzo maximo seg. 13 (MS) 1:3108
3. Rango diramico seg. 11 (S11) 1:3479
4. Esfuerzo promedio seg. 7 (AP| 14383
5. Ori cio regurgitante efectivo (ORE) 1:4406
6. Volumen ventrculo izq. enED  (LVV-ED) 1:4889
7. Esfuerzo promedio seg. 13 (A9 1:4993
8. Masa del ventrculo izq. (LVM) 1:5149
19. Area del anillo mitral 2:0149

Tabla 8.1: Caractersticas globales y regionales ordenadas de acuerdo al criterigy.

Estos resultados con rman la hiptesis de que el esfuerzo cardiacorpporciona informacon
relevante para detectar y cuanti car la insu ciencia mitral funci onal. Para re nar este aralisis,
en la Figura 8.5 se muestra la norma Frobenius del esfuerzo cardiaco correspondiera los
segmento 4 y 11 a lo largo de la mitad de la fase cardiaca (des@® hasta ES). En general, se
observa que los pacientes con una disfuncon cardiaca (ntMF y IMF ) presentan una mayor
magnitud del esfuerzo que los controles. Asimismo, los resultados mues que la magnitud del
esfuerzo es mayor cerca de telesstole para los pacientes ctviF , por el contrario, el esfuerzo
tiende a ser mas uniforme en los controles.
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Figura 8.6: Esfuerzo maximo (maximum strain magnitude) y su promedio (mean strain magnitude)
para el segmento 4 (a-b) y 11 (c-d).

El rango diramico para el segmento 4 ha mostrado ser la caracterstia con mayor poder
discriminante de entre todas las caractersticas estudiadas, sinrabargo, no signi ca que el resto
de las caractersticas no sean adecuadas para cuanti car IdAMF . Por ejemplo, si se considera
el esfuerzo maximo o el promedio del esfuerzo para este segmentgigura 8.6 a-b), se puede
observar que parecen ser dos caractersticas adecuadas para discriraira los pacientes conMF |,
de forma similar se puede ver como el esfuerzo maximo y promedio parel segmento 11 permiten
identi car claramente a los pacientes conIMF (Figura 8.6 b-d).

8.4 Discusi on

Los resultados obtenidos en la seccon anterior con rman los indicios sola el potencial de
las medidas que contemplan la me@nica del miocardio para cuanti cara insu ciencia mitral
funcional. No obstante, el estudio propuesto no pretende ser una nmdologa autonatica de
principio a n para extraer y cuanti car la insu ciencia mitral fu ncional. A pesar del rumero
reducido de pacientes disponibles en el estudio, estos resultadmsvelan la importancia de las
medidas diramicas basadas en el esfuerzo mioardico para cuanti cata insu ciencia mitral
funcional. Las principales di cultades del estudio propuesto se adran en la segmentacon y
la estimacon de la deformacon del miocardio. Sin embargo, los resulidos obtenidos muestran
la necesidad de ampliar el estudio propuesto con un mayor rumero deasos patobgicos con
diferentes niveles de severidad, un protocolo de adquisicon yna estrategia de validacon de
cada una de las diferentes etapas del esquema propuesto. Una posibldeason del estudio
propuesto se debera realizar de la siguiente forma:

= Protocolo de adquisicon. Es necesario de nir un protocolo de adguicon de las imagenes
de US, donde la adquisicon tenga una vista central del ventrculo izquierdo y se adquie-
ran al menos los siguientes biomarcadores: el dametro telediasblicoy telesisblico del
ventrculo izquierdo, el volumen telediasblico y telesistolico del ventrculo izquierdo, la
fraccon de eyeccon, la masa del ventrculo izquierdo y el ori cio de regurgitacon efectivo
mediante el metodo pisa.

= Evaluacon de la etapa de segmentacon. Evaluar la segmentacon, la ceacon del mo-
delo de 17 segmentos y el modelo 3D geonetrico del ventrculo izgerdo a partir de la
segmentacon manual del tejido mioardico del ventrculo.
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Estimacon del movimiento. Utilizar la metodologa de speckle trackingpropuesta en la
Seccon 6.4 para estimar la deformacon del miocardio.

= Extraccon de las caractersticas diramicas y geonetricas. A partir del procedimiento
propuesto extraer las caractersticas diramicas y geonetricas de nidas.

= Agregar al estudio nuevas medidas geonetricas y diramicas relacionadas dictamente
con la walvula mitral. En particular, se debera considerar elare a y el movimiento de los
puntos de articulacon de la valvula mitral.

= Extraccon de las caractersticas diramicas y geonetricas de la \al vula mitral. Plantear
una metodologa para la extraccon de las medidas geonetricas y dimmicas de la alvula
mitral utilizando el detector de tejido valvular propuesto en la Seccon 5.2.2

= Evaluacon de la metodologa de extraccon de las caractersticas. A partir de las medi-
das de nidas en el protocolo de adquisicon evaluar la correlacon de &s caractersticas
geonetricas.

= Incorporar una clasi cacon probabilstica del tejido mioardic 0 en el proceso de recono-
cimiento de patrones, para proporcionar una medida de abilidad de la mformacon de
cada segmento del modelo de 17 segmentos.

8.5 Conclusi on

En este captulo se ha propuesto un estudio preliminar para analiar si el esfuerzo del miocar-
dio proporciona informacon relevante para detectar y cuanti car la in su ciencia mitral funcio-
nal. Asimismo, se propone un esquema de procesado para extraer un comjo de caractersticas,
diramicas y estticas, que involucra diferentes etapas de proceslo de inagenes deUS, como la
segmentacon del ventrculo izquierdo y el registrado de imageres. Sin embargo, el estudio pro-
puesto no pretende ser una metodologa autonmatica de principioa n para extraer y cuanti car
la insu ciencia mitral funcional.

Los resultados obtenidos en la Secco®.3.2 han demostrado que el esfuerzo mioardico pro-
porciona informacon relevante para la deteccon y el estudio de lainsu ciencia mitral funcional,
sin embargo, hay que tener en cuenta de que se trata de un estudiogliminar que lo cuenta
con un rumero reducido de casos y debe se extendido para con rmar loesultados obtenidos.
Desde un punto de vista de reconocimiento de patrones, las caracsticas diramicas derivadas
del esfuerzo mioardico han demostrado tener el mayor poder diseninate de acuerdo con el
criterio J, para el conjunto de datos estudiado. En particular, se obseno una tedencia de las
caractersticas derivadas del esfuerzo mioardico ( S4, MSi3, etc.) para distinguir los casos de
insu ciencia mitral funcional mejor que las caractersticas geonetricas estudiadas.
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Captulo 9

Cuantificaci on de zonas isqu emicas
y detecci on de asincron as en el
coraz on

n este captulo se propone un estudio para evaluar y detec-
tar zonas anormales del miocardio. En particular, se utiliza

el netodo difeonor co de speckle trackingpropuesto en el apar-
tado de netodos para evaluar e identi car a partir del esfuerzo
mioa@rdico las zonas isquemicas del miocardio y aquellas que pre-
sentan un movimiento asncrono. Para ello, se introduce breve-
mente las causas y los efectos de la cardiopata isquemica, y como
se evalia la asincrona en ecocardiografa. El metodo propuesto &
evaluado utilizando el conjunto de referenciaStraus sobre cuatro
casos de isquemia aguda y tres casos donde se presentan distintos
tipos de asincrona. Porultimo, se presentan los resultados anali-
zando la estimacon de desplazamiento y la deformacbn que sufre
el miocardio (esfuerzo). El aralisis se lleva a cabo de forma global
y regional de acuerdo al modelo de 17 segmentos propuesto por la
Asociacon Americana del Corazon.

9.1 Introducci on

El esfuerzo y la velocidad de deformacbn son dos biomarcadores muy liiados para es-
tudiar diferentes cardiopatas, como pueden ser la isquemia y asitrona. Como se ha indicado
previamente, las ecnicas despeckle trackingson herramientasutiles para estimar la deformacon
(esfuerzo) y la velocidad de la deformacon que sufre el miocardidi bien las ecnicas despeckle
tracking propuestas en el Captulo 6, han demostrado ser tcnicas e cientes y adecuadas para
estimar la deformacon del miocardio, ain no han sido evaluadas en casogatobgicos. En este
sentido, se propone analizar el caso de una cardiopata isqemica y laresencia de asincronas
con la metodologa propuesta en la Seccon6.4. EI motivo por el cual se ha decidido excluir
de este aralisis a la metodologa propuesta en la Seccor6.3, se debe a que su modelo depec-
kle es un caso particular del modelo despeckleutilizado en la Seccbn 6.4, y que a su vez, no
contempla la correlacon temporal entre las imagenes. Sin embargo, sse ha decidido estudiar
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el rendimiento de las tcnicas propuestas con las tcnicas depeckle tracking descritas en la
Seccbn 6.4 para todos los casos patobgicos (isquemia y asincrona), ya que en generatilizan
un enfoque completamente distinto al de los netodos propuestos en €aptulo 6.

A continuacon, se describen brevemente los fundamentos de la cargpata isquemica y la
asincrona cardiaca junto con las principales causas y las complicacioseque pueden producir.

9.1.1 Isquemia y asincron a cardiaca

La cardiopata isqiemica o isquemia cardiaca es uno de los tipos nagomunes de enfermeda-
des cardiacas. Se produce por la falta de irrigacon sangunea del maculo mio@ardico. Esta falta
de irrigacon se puede originar por diferentes motivos, por ejemplo, poun bloqueo parcial o total
de las arterias que suministran sangre al nusculo del corazon. Este fio de cardiopata puede
danar el musculo del coramn, reduciendo su capacidad para bombeamagre de forma e ciente.
La cardiopata isqiemica puede producirse lentamente a medidaque las arterias se obstruyen
con el tiempo, o puede ocurrir de forma aubita cuando una arteria geda bloqueada de forma
repentina. Cuando esto ocurre, se produce un infarto y el tejidanuscular muere. Adenas, la
isquemia mio@rdica tambén puede causar graves arritmias y asinmnas. Las principales causas
de una cardiopata isqlemica incluyen:

= Enfermedad arterial coronaria (aterosclerosis).

= Cagulo de sangre. En algunos casos, un cagulo de sangre puede bloquear totante el
suministro de sangre al miocardio, causando un ataque al coran. Si un vasanguneo del
cerebro se bloquea, en general, por un cagulo de sangre, puede dar lugaum accidente
cerebrovascular isquemico.

= Otras enfermedades graves. La cardiopata isquemica puede ocuirr cuando aumenta la
demanda metalblica del coraon o cuando la preson arterial es muy bga debido a un
sangrado, infeccon u otra enfermedad grave.

La cardiopata isqlemica puede provocar una serie de complicacioes, incluyendo:

= Ataque al coramn. Si una arteria coronaria se bloguea totalmente, la fah de sangre y
oxgeno pueden inducir a un ataque al coramn que destruye parte demiocardio.

= Ritmo cardiaco irregular. Cuando el coramn no recibe su ciente sange y oxgeno, los im-
pulsos ekctricos que coordinan los latidos del corazn pueden no fugionar correctamente,
provocando que el coramn lata demasiado apido, demasiado lento o deofma irregular.
En algunos casos, las arritmias pueden ser potencialmente mortales.

= Insu ciencia cardiaca. La isquemia mio@rdica puede danar el caon, lo que lleva a una
reduccon de su capacidad para bombear e cazmente sangre al resto del erpo. Este dano
puede conducir a insu ciencia cardiaca.

Una variedad de cardiopatas, como la isqwemica, pueden inducir alteaciones en la estruc-
tura y la funcon cardiaca que dan como resultado regiones de contraan temprana y tarda,
conocidas como disincrona. El ermino disincrona y asincron a se utiliza de forma indistinta
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(a) Normal (b) LBBB

Figura 9.1: Tecnica Doppler Tissue Imagingutilizada para detectar zonas asncronas mediante el arali-
sis del esfuerzo longitudinal. (a) Paciente saludable. (b) Paciente&on una asincrona producto de un
bloqueo en la rama izquierda (LBBB) (Gorcsan et al, 2008.

y esh asociado conunmente a una asincrona mea@nica donde, aparee un retraso en la con-
duccon ventricular que retrasa la contraccon del nmusculo mio @rdico. En general, este retraso
ocasiona una duracbon prolongada del complejo QRS en el electrocardiogma, aunque tambén
puede existir en pacientes que desarrollaron un ataque cardiaco o tien una funcon cardiaca
del ventrculo disminuida ( Gorcsan et al, 2008. En general, se pueden distinguir tres tipos
de asincronas cardiacas: intraventricular, interventricular y auriculoventricular. La activacon
anormal del ventrculo izquierdo es conocida como asincrona intaventricular, y es uno de los
principales factores asociados con una insu ciencia contactil querequiere de una terapia de
resincronizacon. En la asincrona intraventricular con un blogueo en la rama izquierda oleft
bundle branch block(LBBB) se puede observar una activacon temprana del tabique intenentri-
cular y una activacon tarda de la parte posterior y lateral de la pared del ventrculo izquierdo.
La contraccon septal temprana se produce antes de la eyeccon normatuando la preson del
ventrculo izquierdo es baja y se produce, por lo tanto, una eyecon anormal. Este proceso
genera una tensbn y un esfuerzo en el ventrculo izquierdo, dnde una pared del miocardio
ejerce una fuerza sobre la pared opuesta. Normalmente la contraccoreptal temprana provoca
un estiramiento o adelgazamiento de la pared posteriolateral, seguidoeduna contraccon tarda
posteriorlateral que causa un estiramiento o adelgazamiento del septm septum La asincrona
provoca un rendimiento sisblico insu ciente del ventrc ulo izquierdo, incrementando el volumen
de telesstole y la tensbn del miocardio, y un retraso en la relgacbn que se cree gque afecta a los
procesos de senalizacon biobgicos implicados en la regulacon de lperfusbn (Gorcsan et al,
2008.

La deformacon del tejido o strain y la velocidad de la deformacon, o mas conocida como
strain rate, que sufre el miocardio son dos biomarcadores muy utilizados para evaluk funcon
mioardica regional. En particular, tienen un rol importante en el tr atamiento y diagrostico de
la isquemia (Yeon et al., 2001 Voigt et al., 2003 Mor-Avi et al., 2017 y asincronas (Su o-
letto et al., 2006, como se indi® en la Secconl.1.1. A modo de ejemplo, en la Figura9.1 se
presenta un caso patobgico donde se utiliza la ecnicaDoppler Tissue Imaging para estimar
la deformacon longitudinal del miocardio y detectar la asincrona. A su vez, las ecnicas de
speckle trackinghan demostrado ser e cientes para detectar tanto las zonas isquemicasomo los
segmentos asinconicos (Figura9.2).
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(a) Normal (b) LBBB

Figura 9.2: Tecnica de speckle trackingutilizada para estudiar el esfuerzo radial e identi car asincronas
(a) Paciente saludable. (b) Paciente que presenta una asincronaevera producto de un ataque cardiaco
y un bloqueo en la rama izquierda (LBBB) (Gorcsan et al, 2008.

9.2 Resultados

El netodo de ST propuesto en la Seccon6.4 se ha evaluado utilizando los datos de referencia
Straus para los diferentes tipos de isquemia y asincrona Qe Craene et al, 2013. De forma
similar a la evaluacon que se llew a cabo para el caso normal (Seamn 6.4.3), en esta seccon
se estudia laprecisbn del movimiento mediante un aralisis global y espacial. Adenas, se
analiza la precison del esfuerzo  del miocardio mediante un aralisis global. Porultimo, se
estudian los segmentos isquemicos mediante un aralisis espacial sagel modelo de 17 segmentos
recomendado por la Asociacon Americana del Coraon (AHA) y se analiza la diérencia de
tiempo para los casos de asincrona. Al igual que en el aralisis de la Semg 6.4.3 se utiliza
la distancia eucldea entre la estimacon y el valor de referen@a o ground truth del ventrculo
izquierdo para calcular el error cometido.

9.2.1 Imagenes sint eticas

El conjunto de datos de referencieStraus descrito en la Seccbn6.4.3 proporciona adenas de
los casos sin leson, cuatro casos de isquemia con y sin el pericardioAD distal, LAD proximal,
LCX y RCA), y tres casos de disincrona sin el pericardio (un caso sigonico, una disincrona
parcial y otra total). Para simular cada uno de los casos isquemicos, se varla contractilidad y la
rigidez de los segmentos enfermos del miocardio considerando dos tifsisquemia. En concreto,
se considera una isquemia media en aquellos segmentos que son pelidos por varias arterias
coronarias (segmentos azules en la Figurf.3), mientras que se tiene en cuenta una isquemia
total para los segmentos que son perfundidos por una sola arteria coronariadgmentos magenta
en la Figura 9.3).

El primer caso de isquemia simula una ocluson distal de la zonaalteral interventricular
o left anterior descending (LAD distal). El segundo caso simula una oclusbn proximal de la
misma arteria extendiendo la lesbn nmas alla de la regbon apical (LAD proximal). Porultimo,
se generan los casos que simulan una ocluson de la arteria coronaria éeha y de la rama
circun eja izquierda, RCA y LCX respectivamente (Seccon 2.2 Figura 2.5). La extenson de las
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Figura 9.3: Segmentos isquemicos para cada una de las oclusiones coronarias consadas en el conjunto
de datos Straus. En los segmentos en magenta se simula una isquemia total, mientras €&n los azules
se simula una isquemia media.

lesiones se muestran en la Figur&.3, y en la Tabla 9.1 se listan los segmentos involucrados en
cada uno de los casos.

Caso Isg. Media Isq. Total

LAD distal 16 13, 14, 17
LAD proximal 16 8,9, 13, 14, 17
LCX 5,11, 16 6, 12

RCA 5,11 3,4,10

Tabla 9.1: Segmentos isqemicos para cada una de las oclusiones coronarias consadas en el conjunto
de datos Straus.

La disincrona es simulada removiendo progresivamente lasareas dactivacon temprana del
ventrculo izquierdo como se muestra en la Figura9.4. Esto genera un aumento progresivo en
la demora de activacon del ventrculo izquierdo respecto al deecho, especialmente en la pared
lateral. De esta forma, el pico maximo del esfuerzo de la pared lated se vea demorado respecto
al pico maximo del esfuerzo del septo.

Figura 9.4: Activacon ekctrica en el caso sinconico, con un bloqueo parcialy total de la rama izquierda
(LBBB). Las Ineas rojas muestran lasareas de activacon temprana del endocardio (De Craene et al,
2013.
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Avg. Error [mm]
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Time
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Figura 9.5: Precisbn global de desplazamiento. Boxplot: Se presenta la pred global de despla-
zamiento para todos los casos dentro de los siguientes grupos: isquensia pericardio (5 secuencias),
isquemia con pericardio (5 secuencias) y disincrona (3 secueias). A su vez, se presenta el error prome-
dio global por netodo para todos los casos a lo largo de la fase cardiaca (abajgquierda), donde la Inea
vertical discontinua se corresponde con el instante temporal de tedstole.

9.2.2 Precisi on de movimiento

Precison global de desplazamiento: El error global de desplazamiento se estudia de
forma global y a lo largo de la fase cardiaca. El aralisis global de la precisn de los netodos se
lleva a cabo concatenando el valor promedio de cada uno de los segmentos ¢iaoon Americana
del Corazn o American Heart Association (AHA ) a lo largo de toda la fase cardiaca para todos
los casos dentro de los siguientes grupos (Fif.5 boxplot): isquemia sin pericardio (5 secuencias),
isquemia con pericardio (5 secuencias) y disincrona (3 secueias).

En la Figura 9.5 se presentan los errores globales de desplazamiento para todos los néts
(boxplot). Estos resultados muestran que el metodo propuesto GGG es el nmas preciso para el
caso isquemico con y sin pericardio con un error medio de:#2 mm y 04 mm respectivamente.
Asimismo, se puede observar que el netodo GGS est cerca de sena de los netodos nmas
precisos con un error M8 mm (isquemico con y sin pericardio). Los resultados obtenidos en
esta seccbn son consistentes con los obtenidos para el caso normal (&t 6.4.3. En concreto,
la diferencia de los resultados que se obtienen para el caso normal y logsos isqemicos, no

170



Universidad de Valladolid Cap tulo 9. Cuantificaci on de isquemia y asincron a

supera los 007 mm. Esto demuestra que los casos patobgicos no afectan de forma signativa
la precison del netodo propuesto, siendo alidas las conclusio®s obtenidas previamente. Un
resultado similar se puede observar en el error promedio global a lo largie la fase cardiaca
(Fig. 9.5 abajo izquierda), donde la incluson de los casos patobgicos no afectan ed forma
signi cativa la precison del nmetodo propuesto. Sin embargo, en ete caso se puede observar
como el error a lo largo de la fase cardiaca mejora para el metodo KULeuven

Los resultados obtenidos en los casos que simulan una disincrona evitdan que los metodos
mas precisos son KULeuven, GGCS y GGS, con un error de 0.44 mm, 0.46 mm y 0.54nm
respectivamente (Figura 9.5 boxplot). Al analizar estos resultados respecto a los resultados
obtenidos para los casos de isquemia, se observa un incremento en ebepara todos los nmetodos.
Esto se debe principalmente a una excesiva regularizacon. Porliimo, la distribucon de los
errores (Figura 9.5 violin plot) para los casos asncronos muestran que la probabilidad del eor
tiende a centrarse en torno a la mediana para los nmetodos propuestosGGS y GGCS) y el
metodo Mevis. A su vez, estos resultados muestran que el error proadio para los casos de
asincrona se incrementan de forma considerable para todos los nettos a excepcon de los
nmetodos propuestos (GGS y GGCS).

Precison espacial de desplazamiento: El error de desplazamiento se analiza de forma
espacial para los cuatro casos de isquemia y el caso normal. Debido a queretodo propuesto
resulta bastante robusto a la incluson del pericardio, en la Figua 9.6 ©lo se presentan los
resultados para el caso sin pericardio. Para distinguir icilmente bs segmentos isquemicos se
solapa una cuadrcula oscura sobre el error de desplazamiento para cadcaso. Como era de
esperar, el error de desplazamiento disminuye en el tejido isgmico, donde se produce un menor
movimiento. Por otro lado, en la mayora de los casos, la regularizacon arpli ca los errores en
el Imite entre el tejido sano e isqemico.

Figura 9.6: Precison espacial en telesstole para los cuatro casos isquemicoy el caso normal sin
pericardio. Para distinguir icilmente los segmentos isqlemicos 8 solapa una cuadrcula oscura sobre el
error de desplazamiento para cada caso.
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9.2.3 Precisi on del esfuerzo

Precison global del esfuerzo: El error global del esfuerzo se analiza concatenando el
esfuerzo promedio de cada segmenfsHA para toda la fase cardiaca y todos los datos (normales,
isgemicos y con asincrona) (Tabla 9.2). A su vez, en la Tabla9.3 se detalla el error global sequn
la patologa y si se incluye o no el pericardio en las imagenes (isgumico con y sin pericardio, y
asncrono).

Error Radial [%] Error Circ. [%] Error Long. [%]
GGS 71 49 21 112 2:1 1:3
GGCSs 79 62 2.0 09 22 13
"KULeuven| 71 49 22 11 27 18 |
di 85 67 2.3 1.2 2:3 17
Mevis 83 63 29 17 30 25
Philips 99 71 25 13 28 21
Upf 97 63 38 24 40 54
creatis 88 81 25 1.3 30 27
Tabla 9.2: Precisbn global del esfuerzo por netodo para todos los casos, donde seporta el error
promedio y su desviacon estndar ( ). Los mejores resultados se presentan en negrita (mejor va-
lor + 0.3 %)
Error Radial ( ) [%] Error Circ. ( ) [%0] Error Long. ( ) [%]
Isq. Isg. pc.  Asinconicg Isq. Isq. pc.  Asinconicg Isq. Isgpc.  Asinconico
GGS 71 48 65 45 83 57|21 09 20 09 23 16|22 1.3 220 1.2 21 13

KULeuven 7.3 50 6:7 43 78 59 (21 10 22 11 21 11|27 1.8 29 19 25 14

di 83 69 76 60 108 71|22 11 23 12 24 1.4 121 1.3 21 13 32 27
Mevis 84 65 76 59 98 65 | 28 13 28 14 34 25|27 16 27 17 43 45
Philips 91 62 92 60 131 99|25 13 24 1.3 25 15|27 19 29 22 27 22
Upf 93 57 103 66 95 65|39 22 38 23 37 30|33 20 34 22 69 114

creatis 83 68 88 96 100 70|23 1.0 26 13 29 16|26 15 29 20 39 49

Tabla 9.3: Precison global del esfuerzo por netodo para todos los casos, donde seporta el error
promedio y su desviacon esandar ( ) para los siguientes grupos: isquemia sin pericardio (Isq.),
isquemia con pericardio (Isg. pc.) y asinconico. Los mejores restados se presentan en negrita (mejor
valor +0:3 %).

Los resultados globales (Tabla9.2) muestran que los metodos nas precisos para estimar el
esfuerzo radial son los nmetodos GGS y KULeuven. Asimismo, los nmetodos GGS, GGCS y di
obtienen el menor error al estimar el esfuerzo longitudinal. Mientrasque los netodos GGCS,
GGS, di y KULeuven presentan la mejor precisbn para estimar el estuerzo circunferencial.

Al comparar los resultados globales que incluyen a los casos patobgicos (Tabl&2y 9.3)
con los obtenidos en la Seccorb.4.3 donde lo se analizan los casos normales, se puede observar
que el esfuerzo radial es el mas sensible a la incluson de los cagostobgicos, con un incremento
promedio del 13%. Sin embargo, las conclusiones obtenidas en la Secci.3 siguen siendo
\alidas, ya que la precison de los netodos estudiados no vara sgni cativamente frente a la
incluson de los casos patobgicos.
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A pesar de que los nretodos propuestos (GGS y GGCS) obtienen una de lasejores preci-
siones para estimar el esfuerzo radial, esta precison es demasiattaja para ser utilizada con
nes discriminatorios, es decir, para discriminar los casos patobgicosPor otro lado, el esfuerzo
longitudinal olo podra ser utilizado para estos nes en los neto dos Philips, KULeuven y am-
bos nmetodos propuestos (GGS y GGCS), ya que son losunicos que pres@an una desviacbn
eshndar de 2%, siendoesta apropiada para ser utilizados con nes déiscriminacon (Tabla 9.3
caso asinconico). Sin embargo, el esfuerzo longitudinal normal provis por el conjunto de datos
de referencia presenta valores demasiado bajos con respecto a losgas normales reportados en
la literatura, por lo tanto, el esfuerzo longitudinal se excluye tamken para este n. Porultimo,
los metodos propuestos muestran una precisbn similar para el esferzo circunferencial (Figu-
ra 9.7). A diferencia del esfuerzo radial y longitudinal, todos los nmetobs muestran una alta
precison para estimar el esfuerzo circunferencial, con una degacon estindar alrededor de un
2% o menor, su ciente para ser utilizado con nes de discriminaain.

El error promedio del esfuerzo es analizado a lo largo de toda la fase daca en la Figura9.7.
Los resultados sugieren que los nmetodos GGS y GGCS son los nmas precisoarp estimar el
esfuerzo longitudinal y circunferencial. A pesar de presentar regtados muy similares, el metodo
GGCS muestra una mejor precison para el esfuerzo longitudinal y zcunferencial. Sin embargo,
el metodo GGCS presenta una precison radial menor que el GGS, ge es el mas preciso de entre
todos los netodos estudiados.
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Figura 9.7: Precison global del esfuerzo radial (Radial), longitudinal (Long.) y circunferencial (Circ.)
para todos los netodos. La Inea vertical discontinua se correspond con el instante temporal de telesstole.

Adicionalmente, se estudia el sesgo cometido para los netodos propstes en la Figura9.8.
Los ga cos de Bland-Altman muestran que el netodo GGCS no presenta £sgo para el esfuerzo
longitudinal, y que el netodo GGS presenta un pequeno sesgo @b %). Asimismo, se observa
un sesgo circunferencial de 0:16 y 0:83% para los netodos GGS y GGCS respectivamente.
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Estos ga cos se crean concatenando el error promedio de cada uno de los 1&gsentos para
todo los datos enES. En este caso, se decide estudiar la precison eBS ya que es el instante
de la fase cardiaca donde el error es mayor (Figurf.7).

Precison espacial del esfuerzo: La precison del esfuerzo se analiza dentro de los 17
segmentos del model”AHA utilizando un diagrama de ojo de buey. En la Figura9.9 (a) se
presenta el esfuerzo real y el esfuerzo estimado para los netodpsopuestos (GGS y GGCS)
considerando el caso sin pericardio en telesstole. El mapa de coks muestra que el netodo
GGS es mas preciso que el metodo GGCS para estimar el esfuerzadial y longitudinal, y que
ademas, ambos netodos tienden a subestimar el esfuerzo radial, coms® describd anteriormente.
Asimismo, se puede observar que ambos netodos logran estimar con una buweprecison el
esfuerzo circunferencial.

Para analizar los segmentos isqlemicos, se presenta en la Figu9, a modo de ejemplo,
los casos de isquemia LCX y LAD distal. Los resultados del esfuerzo circtarencial y longitu-
dinal dejan bien en claro cuales son los segmentos isqemicos. En pantiar, estos segmentos
muestran una diferencia mayor a un 10 % para el esfuerzo circunfencial, y una diferencia apro-
ximadamente de un 5% para el esfuerzo longitudinal. Debido a que en dus casos el esfuerzo
longitudinal y circunferencial presentan un sesgo y una desviacorestndar pequena (Figura9.8
y Tablas 9.2y 9.3) se puede concluir que es posible utilizar ambos netodos para deter exito-
samente aquellos segmentos que sufrieron una isquemia.

Disincrona: Para el estudio de una asincrona, se utilizan las curvas del esfueo en los seg-
mentos opuestos, de esta forma se puede observar si es que existe eaphzamiento temporal
en la compresbn y/o torson. En la Figura 9.10 se presenta a modo de ejemplo las curvas del
esfuerzo para dos segmentos opuestos, los segmentos medios 9 y 12. Por umston de clari-
dad se decide no mostrar el resto de segmentos, pero estos resultadespsieden extrapolar a
todos los segmentos que presentan una asincrona. Las curvas del esfeeradial, longitudinal y
circunferencial se obtienen para el caso Total LBBB con el objetivo dedeenti car la diferencia
temporal y el desfase temporal entre las paredes asncronas. En la diebn radial, no es posible
recuperar de forma precisa la diferencia temporal entre los picosaximos de esfuerzo, esto se
debe a una subestimacbn de la tensbn radial. Sin embargo, la estiracon del esfuerzo longitu-
dinal y circunferencial es lo su cientemente precisa para obsear y medir el retraso temporal
que existe entre el esfuerzo de la zona septal y la lateral.

9.3 conclusi on

En este captulo se propone un estudio para evaluar y detectar zonas dgemicas y con un
movimiento disinconico. En particular, se utilio el netod o de nmaxima verosimilitud difeonor -
CO propuesto en esta tesis para evaluar e identi car a partir del esferzo mioardico las zonas
anormales. La precison del netodo de speckle trackingse llew a cabo utilizando un total de
13 secuencias de imagenes sinkticas d&JS agrupadas en tres escenarios: isquemia aguda sin
pericardio (5 secuencias), isquemia aguda con pericardio (5 secuas) y disincrona aguda (3
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(a) Normal

(b) LCX (c) LADdistal

Figura 9.9: Esfuerzo real (Gr. Truth) y estimado por los metodos propuestos (GG y GGCS) en
telesstole para el caso normal sin pericardio (a), y para los casos isgmicos LCX (b) y LADdist (c) sin
pericardio. La medicon del esfuerzo se agrupa teniendo en cuental modelo de 17 segmentos, donde se
resaltan los segmentos isqemicos en Ineas gruesas.
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Figura 9.10: Esfuerzo radial, longitudinal y circunferencial estimados con los meodos propuestos (GGS
y GGCS) para el caso asncrono Total LBBB para los segmentos medios 9 y 12 segel modelo de 17
segmentos. El esfuerzo real se presenta como una Inea disconian

secuencias). Asimismo, la precison en la estimacon del desplamiento y el esfuerzo se analio
comparando la precisbn del netodo propuesto con otros seis netods despeckle tracking

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos utilizado demostraron aquel nmetodo
propuesto es el mas preciso para estimar el movimiento y la deforacon (esfuerzo) del miocardio
para los casos de una isquemia y disincrona aguda. Entre los nmetodosseudiados, el nmetodo de
maxima verosimilitud difeonor co de speckle trackingobtuvo la mejor precison promedio para
los casos isquemicos con y sin pericardio, con un error global de42 y 048 mm (GGCS y GGS).
A su vez, obtuvo junto con el metodo KULeuven la mejor precisbn para los casos disinconos
con un 046 y 054 mm (GGCS y GGS).

En cuanto a la precison del esfuerzo, se obseno que el metodpropuesto tiende a subestimar
el esfuerzo radial, de la misma forma que para los casos sin leson.nSembargo, la precison
global del esfuerzo ha mostrado que el metodo propuesto GGS es eletodo nas preciso para
medir la deformacon radial con un error medio de 71  4:9 %, seguido del GGCS (B 6:2%.).
Como se mencioro en la Seccorb.4.4, la baja precison obtenida para la estimacon del esfuerzo
radial se debe a que la torsbn y el movimiento longitudinal que proee el conjunto de datos
son mayores a la compreson radial del miocardio. A su vez, el metodalifeonor co propuesto
presenta el menor error para estimar el esfuerzo longitudinal y citnferencial con un error global
medio de 21 1:3%y 22 1.3% (GGS y GGCS) para el esfuerzo longitudinal, yde 2 1:1%
y 2.0 0:9% (GGS y GGCS) para el esfuerzo circunferencial.

El estudio de las areas anormales regionales revela que el netodo dibnor co propuesto
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(GGS y GGC) es capaz de identi car aquellos segmentos anormales para unarfcon cardiaca
reducida mediante la medicon del esfuerzo circunferencial yongitudinal. Asimismo, se obseno
que es posible recuperar la diferencia temporal de los casos de digonos mediante la estimacon
del esfuerzo longitudinal y circunferencial.
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Captulo 10

Conclusiones y |  neas futuras

n este captulo se raunen las principales conclusiones deriva-
das de los desarrollos y resultados presentados en la tesis.

Asimismo, se discuten la exibilidad y robustez de los metodos de
speckle tracking el netodo de deteccon de estructuras cardiacas
y la caracterizacon del tejido valvular propuesta para inagenes
ecocardioga cas. Adenas se discuten las principales aportacio-
nes, limitaciones y usos potenciales de cada metodologa propues-
ta haciendo especial hincape en sus aplicaciones.

Esta tesis se centra en el aralisis y procesado de imagenes 3D eawdioga cas, siendo su
objetivo principal proveer el soporte tecnobgico que permita unacorrecta cuanti cacon de
insu ciencias cardiacas. Se busca proporcionar resultados objetivos yorsujetos a la variabilidad
interobservador o intraobservador existente en el mundo de la intgaretacon radiobgica.

En particular, la tesis se enfoca en dos tareas principales: (1) la cacterizacon de las propie-
dades diramicas del ventrculo izquierdo y (2) la deteccon de estructuras cardiacas del corazn.
Para ello, se plantean una serie de netodos que permiten estimar ldeformacon del miocardio
e identi car diferentes estructuras cardiacas como la \alvula mitral, el eje largo del ventrculo
izquierdo y la walvula artica. Adenas, se lleva a cabo una revison de las ecnicas de speckle
tracking y un extenso aralisis sobre la in uencia que tienen dikrentes estrategias en la precison
de la ecnica de speckle tracking para estimar el desplazamienty el esfuerzo.

Esta tesis se ha centrado en algunos problemas espec cos relacionadosn el procesado
de ecocardiografa: la caracterizacon de las propiedades diramicas deventrculo izquierdo y
la deteccon de diferentes estructuras del miocardio. Las caractaticas extradas son utilizadas
mas tarde como caractersticas complementarias para la evaluacon de msu ciencias cardiacas.
La principal contribucon de este trabajo es, precisamente, la aubmatizacon y la cuanti cacon
de la funcon mioardica a partir de datos de ecocardiografa, con resiltados relevantes en los
problemas relativos a la segmentacon de estructuras y el registradoalinagenes.

La principal contribucon en elarea de segmentacon viene dada por la deteccon autorratica
de estructuras cardiacas (Captulo 5), sin embargo, la clasi cacon de tejido valvular propuesta
supone tambien una contribucon por s misma en la segmentacon de la \alvula mitral. Por
otro lado, la principal contribucon en el area de registrado de inagenes viene dada por el
estudio y la inclusbn de distintos modelos despecklebajo los enfoques de registrado libre y
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difuson difeonor co (Captulo  6), junto con un extenso estudio sobre la in uencia de distintas
estrategias en la precisbn de las ecnicas de&ST (Captulo 7). Asimismo, en el marco teorico se
ha presentado una revisbon de las tcnicas déST nmas representativas y una revison rigurosa de
la mayora de las ecnicas de registrado de inagenes poniendo erdisis en el proceso fsico que
rige las distintas etapas del registrado. La segmentacbon de estructurasardiacas y el registrado
de imagenes son una parte fundamental en el procesado de inagenes y Encuanti cacon de la
funcon mio@rdica. Por ejemplo, a partir de la deteccon y extrac con de las estructuras cardiacas
se pueden obtener diferentes caractersticas geonetricas para eunti car la funcon mioardica,
mientras que el registrado de inagenes permite cuanti car la fun@n mioardica a partir de
diferentes caractersticas diramicas regionales (Captulo 2, Seccon 8.1.1y Seccon 9.1.1).

A lo largo de la tesis se ha podido comprobar la importancia, el potenciay la relevancia
del esfuerzo para cuanti car la funcon cardiaca y el diagrostico de patologas como la isquemia
del miocardio, la insu ciencia mitral funcional o isquemica, o la disincrona. Sin embargo, la
estimacon del esfuerzo mioardico en inagenes deUS es un proceso de gran complejidad,
entre otras cosas porque involucra una etapa de segmentacbn y registradde inagenes. Las
principales di cultades que se han observado se centran en la ned#dad de de nir un protocolo
de adquisicon de las imagenes deUS, una estrategia para lidiar con la ausencia de informacon,
por ejemplo causada por los artefactos de ocultamiento, y la necesidad dalidar la orientacon
del ventrculo izquierdo acorde al modelo de 17 segmentos propuespor la Asociacon Americana
del Corazn. A pesar de las di cultades, los nmetodos que permitan extaer de forma autonatica
0 semiautonatica diferentes medidas diramicas derivadas del esfrzo mioardico tienen un
enorme potencial clnico.

A continuacbn, se presenta un resumen global de las conclusiones pmentadas para cada
una de las metodologas propuestas en el apartado de nretodos, y las condiones generales del
apartado de aplicaciones. A su vez, se destacan las principales aportacignémitaciones y usos
potenciales de cada una de las metodologas propuestas en esta tesis.

10.1 Detecci on de estructuras cardiacas

En el Captulo 5 se ha presentado y evaluado una metodologa para detectar de forma
automatica la \alvula mitral, el eje largo del ventrculo izquie rdo y la alvula aortica. Los resul-
tados obtenidos han demostrado que el netodo propuesto provee una fiora autonatica, robusta
y precisa de inicializacon que puede ser utilizada por diferergs cnicas de segmentacon multi-
cavidad reduciendo completamente la interaccon con el usuario. La éteccon de las estructuras
cardiacas en imagenes ddJS es una tarea compleja debido al tpico paton granular conocido
como speckle que di culta notablemente las ecnicas de deteccon y segmentad. En particular,
esta deteccon se hace ain nas compleja en ecocardiografas transmfgicas, ya que existe un
gran rumero de cavidades parciales, y adenas, el ventrculo izqierdo deja de ser la estructura
mas relevante. A su vez, la presencia de laalvula mitral y la aorta, junto con la alta variabilidad
rotacional hacen extremadamente difcil la localizacon del eje largodel ventrculo izquierdo y
la \alvula artica. Para superar estos inconvenientes, la metodolog propuesta se basa en la
deteccon del tejido valvular, siendo por lo tanto, una etapa crucial en el marco propuesto para
identi car las estructuras cardiacas en inagenes 3D transesofgicas, yd principal limitacon de
la metodologa propuesta. No obstante, los experimentos de la Seani 5.3 han demostrado que el
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detector del tejido valvular es lo su cientemente robusto como paa detectar satisfactoriamente
el tejido valvular en todos los pacientes al considerar un espesor normde las \alvulas.

Aplicaciones y |  neas futuras

La segmentacon y seguimiento de las diferentes estructuras cardias, como el ventrculo
izquierdo o los puntos de articulacon de la valvula mitral, tiene n un papel importante para el
tratamiento de diferentes patologas (Levine et al.,, 1987. Lamentablemente, la obtencbon de
medidas precisas y con ables para un aralisis funcional y volurretric sigue siendo una tarea
gue consume nas tiempo del deseado, y en gran medida se basa en unarfieénteraccon con
el usuario, a pesar de los esfuerzos realizados por la comunidad cierta y los proveedores
de sistemas deUS por reducir estos tiempos. En este sentido, los resultados obtenidos d¢a
Seccon 5.3 han demostrado que la metodologa propuesta proporciona una forma e iente para
inicializar diferentes metodos de segmentacon, reduciendo logiempos necesarios para realizar
un aralisis funcional y volurretrico.

A su vez, el detector de tejido valvular propuesto ofrece una forma aomatica y adecua-
da para detectar el tejido de la \alvula mitral y aortica. De esta for ma, el detector de tejido
valvular ofrece una segmentacon inicial automatica de la \alvula mi tral en imagenes 3D transe-
sohgicas, que puede ser utilizada como base de posibles desarrollogifos para la segmentacon
automatica de dicha \alvula, o para la deteccon automatica y el segu imiento de sus puntos de
articulacon. En concreto, se puede de nir una posible Inea futura para segmentar y seguir la
\alvula mitral junto con los puntos de articulacon de la siguiente f orma:

= A partir de la deteccon del tejido valvular se obtiene una primera segmentacon de la
\alvula mitral.

= Segmentacbn de la valvula mitral. Se re na la super cie de la v alvula mitral utilizando su
centro y la ecnica de contornos activos osnakea partir del tejido valvular y la intensidad
de la imagen. El centro de la alvula mitral, que se obtiene seginse describo en la
Seccbn 5.2, ©lo es necesario estimar para la primer imagen de la fase cardiaca.

= Deteccon del anillo mitral. A partir de la segmentacon nal, la de formacon y el centro
de la walvula mitral, se detecta el anillo de la \alvula mitral.

= Modelo 3D de la \alvula mitral. A partir de la segmentacon de la\al vula mitral se genera
un modelo geonetrico tridimensional para estudiar su diramica.

» Estimacon de la deformacon de la \alvula mitral. Porultimo, se e stima la deformacon
de la alvula mitral mediante la ecnica de speckle trackingpropuesta en la Seccon6.4.

10.2 Registrado de im agenes ecogr aficas: Speckle
Tracking

En el Captulo 6 se han presentado y evaluado dos metodologas para estimar el desplaza-
miento y la deformacon del miocardio en ecocardiografas. Sin embago, las ecnicas propuestas
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pueden ser utilizadas en cualquier tipo de imagenes de ultrasoniden modo-B. Los resultados
obtenidos (Seccon6.3.1y 6.4.3) han demostrado que los netodos propuestos proveen una forma
autonmatica, robusta y precisa para estimar el desplazamiento y la dedrmacon del miocardio. A
su vez, los resultados de la Seccb®.3.1 han demostrado, para el conjunto de datos utilizados,
que los metodos basados en un modelo depecklernas realista a las imagenes deUS en modo-B
son mas adecuados para describir la torson natural del miocardio. La principal limitacon de las
tcnicas propuestas deST reside en la complejidad computacional. En un primer enfoque para
reducir el coste computacional, se pueden adaptar las metodologas propstas a un esquema de
registrado basado en elementos nitos, o considerar una implementaci paralela de las ecnicas
en GPU. Por otro lado, es necesario realizar una validacon de la precsi de las tcnicas con
datos reales. La validacon de estas ecnicas en imagenes reales debertsiderar la ausencia de
informacon del paton de movimiento real del miocardio, por lo que sea necesario realizar me-
didas indirectas de rendimiento basadas en la capacidad del metodogpa extraer paametros con
relevancia clnica derivados de la deformacon el miocardio, talescomo el esfuerzo y la velocidad
de la deformacon.

Los modelos despeckleson una herramienta valiosa para incrementar la precison de las
tcnicas de ST, sin embargo, la complejidad de las ecnicas d&T pueden afectar y modi car el
modelo despecklehaciendo queeste deje de seroptimo. Es por ello, que en esta tesge plantea
una metodologa para evaluar las etapas que intervienen en las ecmias deST y comprender la
in uencia de cada una de ellas en la precison de las ecnicas d&T.

Influencias de las estrategias de speckle tracking en la pre -
cision de movimiento y esfuerzo mioc  ardico

En el Captulo 7 se ha propuesto y evaluado una metodologa para comprender ciandona
medida de similitud mas adecuada a los datos de ultrasonido, 0 una mejaren el modelo de
transformacon u optimizacon implican una mejora real en la precisbn de la tcnica de ST.
Adenas, se ha estudiado el efecto que tiene la perdida de sen&n los modelos despeckle el
modelo de transformacon y el proceso de optimizacon. Las principaés conclusiones de este es-
tudio se discuten en la Seccon7.5y se resumen en la Tabla7.7. Pero en general, los resultados
obtenidos para el conjunto de datos sineticos utilizado (Seccon7.4) han demostrado que las
medidas de similitud mas adecuadas a los datos de ultrasonido mejoran larpcisbn de las tcni-
cas deST para modelos de transformacon simple, como el enfoque chsicBlock Matching. Sin
embargo, para un modelo de transformacon nas complejo, como el de difis, se ha observado
gue la medida de similitud pasa a tener un papel secundario si se tompara con la in uencia
del modelo de transformacon y el proceso de optimizacon en la preison de las £cnicas de ST.
En particular, un modelo de transformacon adecuado, la incluson dela informacon estructural
del miocardio, el uso de una estrategia de re namiento iterativa mitiresolucon, y un esquema
de optimizacon de segundo orden tienen una in uencia decisiva e la precison de las ecnicas de
ST muy superior a la medida de similitud. No obstante, la medida de snilitud ha demostrado
ser una pieza fundamental en las ecnicas d&T, entre otras cosas, porque la in uencia de las
estrategias utilizadas est directamente relacionada con la medida @ similitud.
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Aplicaciones y |  neas futuras

Detecci on de insuficiencia mitral funcional

En el Captulo 8 se ha propuesto un estudio inicial para evaluar un conjunto de medabs
diramicas derivadas del esfuerzo mioardico con el objetivo de dectar si el esfuerzo mioardico
proporciona informacbn relevante para estudiar la insu ciencia mitral funcional. Para ello, se ha
propuesto un esquema de procesado que permite extraer las mediddisamicas propuestas. En
total el estudio propuesto se compone de una etapa de segmentacon detntrculo izquierdo, la
generacon del modelo de 17 segmentos, la estimacon de la deformaci del ventrculo izquierdo,
la extraccon de las caractersticas y un aralisis basado en el reconocimiento de patrones para
analizar su poder discriminante. Los resultados obtenidos en la Seoti 8.3.2 han demostrado
que el esfuerzo mio@ardico proporciona informacon relevante parda deteccon y el estudio de
la insu ciencia mitral funcional, sin embargo, hay que tener en cuata de que se trata de un
estudio preliminar y es necesario extenderlo para con rmar los ragtados.

Las principales limitaciones del estudio propuesto se centran en ekducido conjunto de
datos utilizado, la falta de un protocolo de adquisicon y la necesidadde una estrategia para
validar cada una de las diferentes etapas del esquema propuesto. No cdostie, el estudio pro-
puesto genera la motivacon y establece el esquema necesario paragarrollar una metodologa
de completa que permita extraer las medidas diramicas propuestas yan rmar los resultados
obtenidos. Una posible extenson del estudio propuesto se deberrealizar de la siguiente forma:

= Protocolo de adquisicon. Es necesario de nir un protocolo de adguwicon de las imagenes
de US, donde la adquisicon tenga una vista central del ventrculo izquierdo y se adquie-
ran al menos los siguientes biomarcadores: el dametro telediasblicoy telesisblico del
ventrculo izquierdo, el volumen telediasblico y telesistolico del ventrculo izquierdo, la
fraccon de eyeccbn, la masa del ventrculo izquierdo y el ori cio de regurgitacon efectivo
mediante el nmetodo pisa.

= Evaluacon de la etapa de segmentacon. Evaluar la segmentacon, la ceacon del mo-
delo de 17 segmentos y el modelo 3D geonetrico del ventrculo izgerdo a partir de la
segmentacon manual del tejido mioardico del ventrculo.

= Estimacon del movimiento. Utilizar la metodologa de speckle tracking propuesta en la
Seccon 6.4 para estimar la deformacon del miocardio.

= Extraccon de las caractersticas diramicas y geonetricas. A partir del procedimiento
propuesto extraer las caractersticas diramicas y geonetricas de nidas.

= Agregar al estudio nuevas medidas geonetricas y diramicas relacionadas dictamente
con la walvula mitral. En particular, se debera considerar elare a y el movimiento de los
puntos de articulacon de la valvula mitral.

= Extraccon de las caractersticas diramicas y geonetricas de la \al vula mitral. Plantear
una metodologa para la extraccon de las medidas geonetricas y dimmicas de la alvula
mitral utilizando el detector de tejido valvular propuesto en la Seccon 5.2.2
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= Evaluacon de la metodologa de extraccon de las caractersticas. A partir de las medi-
das de nidas en el protocolo de adquisicon evaluar la correlacon de &s caractersticas
geonetricas.

= Incorporar una clasi cacon probabilstica del tejido mioardic 0 en el proceso de recono-
cimiento de patrones, para proporcionar una medida de abilidad de la mformacon de
cada segmento del modelo de 17 segmentos.

Cuantificaci on de zonas isqu emicas y detecci on de asincron as en el coraz on

En el Captulo 9 se ha propuesto un estudio para detectar el movimiento anormal de las
regiones del miocardio mediante un aralisis del esfuerzo mio@aido. La metodologa utilizada
para estimar la deformacon del miocardio se basa en el enfoque deaxima verosimilitud di-
feonor co propuesto en la Seccon 6.4. Los resultados obtenidos en la Seccor®.2 indican que
la ecnica de speckle trackingpropuesta proporciona una estimacon precisa del desplazamien-
to y esfuerzo mioardico, capaz de identi car aquellos segmentos conna movilidad reducida.
Asimismo, la ecnica propuesta permite detectar la diferenciatemporal de disincrona para los
segmentos disncronos. Por otro lado, se ha observado que el netodo gpuesto tiende a subes-
timar el esfuerzo radial de forma similar que en los casos sin leson €8con 6.4.3). Sin embargo,
la precison global muestra que el metodo propuesto es el mas preiso para estimar el esfuer-
zo radial, longitudinal y circunferencial. Como se discutd en las onclusiones del Captulo 9
(Seccon 9.3), la baja precison del esfuerzo radial se debe a que el movimigo longitudinal y
de torson proporcionado por el conjunto de datos de referencia son supieres a la compresbon
mioa@rdica.

La principal limitacon del estudio propuesto se centra en la validacon de la ecnica propuesta
con datos reales, ya que no existe un esaindar para los datos reales d¢S. De esta forma,
se pueden utilizar las ecnicas deDoppler Tissue Imaging como gua para validar de forma
cualitativa la estimacon del esfuerzo. No obstante, la validacon debe considerar la ausencia de
informacon del paton de movimiento real del miocardio, y como se discutb anteriormente, sea
necesario realizar medidas indirectas de rendimiento basadas en lapacidad del netodo para
extraer paametros con relevancia clnica derivados de la deformaon del miocardio. Para poder
llevar a cabo un estudio que permita validar la tcnica propuestapara detectar las regiones
anormales del miocardio y la diferencia temporal entre los segmentossthcronos, es necesario
plantear un protocolo de adquisicon y un esquema de procesado sitar al planteado en la
seccon anterior sobre insu ciencia mitral funcional. En concreto, el esquema de procesamiento
debe segmentar el ventrculo izquierdo, generar el modelo de 17 gmentos y estimar el esfuerzo
del miocardio.
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Conclusions and future work

his chapter summarizes the main conclusions of the methods
and results described in this thesis. We highlight the robust-
ness and exibility of the speckle tracking methods, the method
for detecting cardiac structures and the valvular tissue characte-
rization for 3D. The main contributions, limitations and potential
uses for each proposed methodology with particular emphasis on
their applications are discussed.

This thesis focuses on the analysis and processing of 3D echocardiognapimaging, being
its aim to provide technical support to accurately assess di erentmyocardial failures from ul-
trasound data of the heart. Results provided are sought to be robust, idependent of the intra-
and inter-observer variability common in radiological interpretation.

Speci cally, the thesis focuses on two main tasks: (1) the charactézation of the dynamic
properties of the left ventricle and (2) the detection of di erent structures therein. For this
purpose, methods for the estimation of motion and strain are proposed, as Weas a method
for identifying the di erent cardiac structures, such as the mitral valve, the long axis of the
left ventricle and the aortic valve. For the sake of comprehensivenes we introduce a thorough
review of image registration techniques, which surveys the theorétal foundation of the models
and classi es them according to this basis. Alongside, a review of the ost relevant speckle
tracking techniques and an extensive analysis of the in uence of thali erent speckle tracking
strategies in motion and strain estimation is carried out.

This thesis has focused on some specic problems related to echodimgraphy processing:
the characterization of the dynamic properties of the left ventricle and the detection of di erent
myocardial structures. The extracted features are intended to bdater used as complementary
features for myocardial failures assessment. The main contribution othis work is, precisely,
the automation and quanti cation of the myocardial function from echocardi ography data, with
relevant results in problems concerning structures segmentatiomnd image registration.

The main contribution in the segmentation area is the automatic detection of cardiac struc-
tures (Chapter 5). The proposed valvular tissue classi cation is also itself a contrilution in the
mitral valve segmentation eld. The main contributions to image registr ation are, rst, the in-
clusion of several speckle models inside the registration schemsing a free form deformation
and a di eomorphic di usion model (Chapter 6); and, second, an extensive study about the
in uence of the speckle tracking strategies in the motion and strain acuracy (Chapter 7). Also,
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we introduce a review of the most relevant speckle tracking techigues and a comprehensive re-
view for image registration which explains the theoretical foundation of the models and classi es
them according to this basis. The segmentation of cardiac structures ashimage registration are
an essential part of the image processing and quanti cation of myocardialdnction. For instan-
ce, di erent geometric measures can be derived from the segmentatioof cardiac structures to
quantify myocardial function, such as the left ventricle and the mitral valve. As an example,
the regional heart function can be assessed by using the strain and thdrain rate, which are
derived from an image registration (Chapter 2, Section8.1.1y Section 9.1.1).

Throughout the thesis it has been shown the importance, the potentialand relevance of the
strain to quantify cardiac function and assess di erent pathologies sub as myocardial ischemia,
the functional or ischemic mitral insu ciency, and the dyssynchr ony. However, the strain esti-
mation in ultrasound images is a challenging task because it requires of amccurate myocardial
segmentation and registration from ultrasound data. The main limitations observed in the pro-
posed applications are the need to de ne an acquisition protocol and a saitegy to deal with
the absence of myocardial information, due to the typical shadowing arifact, and the necessity
to evaluate the segmentation and 17 segment model of the left ventricldn spite of these limi-
tations, the methods used to derive dynamical information from the myocardium have shown a
huge potential for clinical use.

Next, we will summarize the main conclusions of the methodologies and aflipations presen-
ted in the thesis. Furthermore, the main contributions, limitati ons and potential uses for each
proposed methodology with particular emphasis on their applications are tcussed.

Cardiac structures detection

In Chapter 5 a new approach for automatic detection of the mitral valve, the left ventricle
long axis and the aortic valve was presented and evaluated. The resultsave shown that the
proposed method provides a robust and accurate detection of the cardiagtructures to initialize
a multicavity segmentation approach without any user interaction. In ultrasound images, a 3D
structure detection and segmentation are challenging tasks due to théypical granular pattern
known as speckle. Furthermore, this detection becomes a much morehallenging task for 3D
transesophageal images since many partial cavities are visible in the 3Dniage and the left
ventricle is not the most prominent one, mostly only the basal part of it is visible. Additionally,
the presence of prominent structures of the mitral valve and aorta, and he highly rotational
variability makes the location of the LV-LAX and the aortic valve dicult. T 0 overcome these
problems, the proposed method is based on valvular tissue detectioeing a crucial stage in
the proposed approach in order to identify cardiac structures in 3D trarsesophageal images, and
the main limitation of the proposed methodology. The results in Section5.3 have shown the
robustness of the proposed method to successfully detect the vawtissue in all patients, even
when the same normal valve thickness was considered for all of them.

Applications and future work

The segmentation and tracking of di erent cardiac structures, such asthe left ventricle or
the mitral valve hinge points (MVHP), have an important role in the treatm ent of di erent kinds
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of pathologies (evine et al., 1987. However, despite of the e orts of the research community
and medical vendors, the accurate and reliable measurements needeakr fvolumetric analysis
and functional assessment heavily rely on user interaction. This wg the results obtained in
Section 5.3 have shown that the proposed methodology for the mitral valve, the leftventricle
long axis and the aortic valve location, can be e ciently used for the initialization of di erent
segmentation approaches without any user interaction.

Additionally, the methodology proposed leads to extensions for automatic étection and
tracking of the MVHP. The mitral annular motion is useful in the evaluation of global and
regional LV functions and it is also an important parameter in the diagnosis ofannular diseases
and LV disorders (DeCara et al,, 2005. In addition, the proposed valvular tissue detector o ers
a suitable way to detect the mitral and aortic valve tissue that can be drectly used as an initial
segmentation of the valve segmentation. This could set the ground for new d@amatic mitral
valve segmentation approaches in 3D TEE images. In particular, a new approaclior mitral
valve segmentation and MVHP tracking can be done as follows:

= Raw mitral valve segmentation. A rst approximation of the mitral valve s egmentation is
done by using the valve tissue detector.

= Mitral valve segmentation. A re nement of the rst mitral valve segmen tation is done by
using the active contours technique and the mitral valve location. The mitral valve center
is estimated only for the rst frame of the cardiac phase and it can be done ast was
described in Section5.2.

= Mitral annulus detection. The mitral annulus is detected from the mitral valve segmenta-
tion and the myocardial motion.

= 3D Mitral valve model. A geometric 3D mitral valve model is created from the segmenta-
tion to study its dynamic behavior.

= Mitral valve motion estimation. Finally, the mitral valve motion is esti mated using the
speckle tracking technique described in Sectio®.4.

Echography image registration: Speckle Tracking

In Chapter 6 two methods for motion and strain estimation in ultrasound images were pe-
sented and evaluated. Despite the methods proposed were here apmdi to myocardial motion
estimation, these techniques can be extended to any ultrasound B-ode image for motion esti-
mation. The results showed that the proposed methods provide a fly automatic, robust and
accurate myocardial estimation of the myocardial motion and strain (Secton 6.3.1and 6.4.3).
Furthermore, the results in Section 6.3.1 showed that those methods based on speckle models
are more suitable to describe the natural torsion of the myocardial motionthan others. The
main limitation of the proposed speckle tracking techniques is its omputational complexity. To
reduce the computational complexity, the proposed methodology could bedapted to a nite
element registration approach, and also, one could consider fast GPU and patal implemen-
tations. For instance, motion estimation between each pair of 3D volumes carbe calculated
on a separate CPU. On the other hand, it would be necessary to perform a valation of the
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proposed speckle tracking techniques with real images. This validain should take into account
the absence of the true myocardial motion, so it will be necessary to grform indirect measures
based on the ability of the method to extract clinically relevant parameters derived from the
myocardial deformation, such as the strain and strain rate.

The inclusion of a speckle model has shown to be very useful stragg in order to improve
the accuracy of the speckle tracking techniques. However, the congxity and strategies adopted
for the speckle tracking technique can extensively modify the geckle model, so that the speckle
model ceases to be optimal. In this thesis we proposed a methodology study the in uence in
the motion and strain accuracy of the strategies involved in the speckld@racking techniques.

Influence of speckle tracking strategies in motion and stra in
estimation

In Chapter 7, we proposed a methodology to test the in uence of the di erent comporents
of a ST method in the improvement of the motion and strain accuracy. We ato studied when
a complex speckle model implies a real improvement for motion and gtin estimation in ultra-
sound images. The e ect of loss of contrast was analyzed in the similarity reasure, the speckle
model, the transformation model and the optimization process. The mai conclusions about the
in uence of the speckle tracking strategies in the motion and strain stimation are discussed
in Section 7.5 and they are summarized in Table7.7. In general, the results showed that simi-
larity measures more suitable to ultrasound images improve the motion ad strain estimation
for simple transformation models such as the Block Matching. Howeverwhen more complex
transformation models are considered, like di usion, it was observedhat the similarity measure
has a secondary role when it is compared to the in uence of the transformtion model and the
optimization process. Indeed, a suitable transformation model, theuse of the myocardial struc-
tural information, a multiresolution approach and an e cient second order minimization have a
decisive in uence on the precision of the speckle tracking techiques, greater than the similarity
measure. Nonetheless, the similarity measure has shown to be essalty in the speckle tracking
technique because the in uence of the strategies is related to thesimilarity measure.

Applications and future work

Detection of functional mitral regurgitation

In Chapter 8, we carry out a preliminary study to analyze wether the estimated myocardial
strain provides relevant information for detecting the functional mitral regurgitation. To this
end, a processing framework was presented to measure several dyriarfeatures derived from the
myocardial strain. The proposed framework consists of a left ventrid segmentation stage which
includes a 3D geometric model generation according to the 17 segments del, the myocardial
motion estimation, the extraction of geometric and dynamic features and a pttern recognition
analysis to study the discriminant behavior of the features. The reults of the Section8.3.2shows
that the myocardial strain does provide relevant information about the myocardial function, and
that information can be used to assess the functional mitral regurgitation Note that, despite
the goodness of the results, this is still a preliminary study that should be extended to con rm
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these results. The main limitations of this study are the reduced mmber of patients, the absence
of an acquisition protocol and a proper evaluation strategy for each of the stagedHowever, the
proposed study provides the motivation and framework to develop a commte methodology to
measure the dynamic features proposed and con rm the preliminary reglts. In this context, a
future work to extend the preliminary study proposed in Chapter 8 can be done as follow:

= Acquisition protocol. An acquisition protocol for transthoracic echocardiography with a
central view of the left ventricle is de ned and at least the following measures are acquired:
left ventricle diameter and volume at end-systole and end-diastolethe ejection fraction,
the left ventricle mass and the e ective regurgitant ori ce computed by means of the PISA
method.

= Segmentation assessment. The segmentation stage including the creai of the 17 segment
model and the 3D geometric model is evaluated with respect to a manualegmentation
of the left ventricle.

= Motion estimation. The myocardial deformation is estimated by using the proposed speckle
tracking technique in Section 6.4.

= Geometric and dynamic features extraction. The proposed geometric andythamic features
are extracted from the data as it was described in the framework.

= Include new geometric and dynamic features of the mitral valve in the sudy. In particular,
the mitral valve area and the motion of the mitral valve hinge points should be considered.

= Geometric and dynamic mitral valve features extraction. A new methodlogy should be
developed to measure the dynamic and geometric mitral valve featuresybusing the pro-
posed valvular tissue detector which was described in Sectioh.2.2

= Assessment of the features extraction methodology. The measures deed in the acquisi-
tion protocol are used to assess the feature extraction methodology.

= Introduce a probabilistic classi cation of myocardial tissue in the pattern recognition
analysis, to provide a measure of reliability of the information for eachof the 17 segments.

Assessment of myocardial isquemia and dyssynchrony

In Chapter 9 a study to identify abnormal myocardial regions by studying the myocardial
strain is proposed. The proposed methodology for motion and strain estimatin is based on
a maximum likelihood approach as it was described in Sectior6.4. The results obtained in
Section 9.2 have shown that the proposed di eomorphic speckle tracking techrmjue provides
a robust and accurate estimation of the motion and strain, which can be usedor identifying
the abnormal segments. Furthermore, the proposed technique is capablof detecting the timing
di erence for the dyssynchrony segments. Regarding strain, it was oberved that the proposed
method tended to underestimate the radial strain as it was stated for he cases without lesion
(Section 6.4.3). The global strain accuracy reveals that the proposed method provideshe most
accurate estimation for the radial, longitudinal and circumferential strain. The low radial strain
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accuracy of the studied methods, due to the particular dataset, proides a reduced radial motion
with respect to longitudinal and torsional motion as discussed in Sectin 9.3.

The main limitation of the proposed study is the absence of real cases foralidation. This
absence is due to the lack of consensus about the deformation values mee=ii by ultrasound
systems. However, the Doppler tissue imaging could be used insteddr a qualitative validation
for the myocardial strain. Nevertheless, any quantitative evaluation $iould consider this absence
of the true myocardial motion pattern. As it was already discussed, it wil be necessary to analyze
the motion accuracy by means of indirect measurements of the myocardialeformation, which
are based on the capacity of the method to extract clinical relevant measres derived from the
myocardial deformation. So, any future work to validate the proposed techique for detecting the
abnormal myocardial segments and the timing di erence of the dyssynierony segments should
include a standard acquisition protocol and a similar framework {as it desribed in the previous
section{ in order to assess the functional mitral regurgitation. Specically, the framework should
segment the left ventricle, create the 17 segments model and estate the myocardial strain.
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Apendice A

Enfoque de m axima verosimilitud

En este captulo se derivan las medidas de similitudSSD, CC y MI presentadas en el
Captulo 4, Seccon 4.2.2 mediante un enfoque de maxima verosimilitud (Roche et al, 2000.

A.1 Modelado asumiendo un ruido Gaussiano

Si se considera que la imageh; 1 se corresponde con la escena real y la imagépes una
imagen que guarda una relacon funcional con la escena y que adenas secerentra corrupta con
un ruido aditivo Gaussiano estacionario con media cero de la siguieatforma:

()= f(lt 1 s(x)+ (x) (A1)

dondef (:) es una funcon no conocida de intensidades. Entonces, la distsucon probabilstica
condicional tiene la siguiente forma Gaussiana:

. 1 _
Pl 1 s(X)jle(x);8) = poe (100 (o s0m=2 7 (A-2)
donde el vector de paametros = (fo;f1;:::; ) es incierto y tiene que ser estimado.

Relaci on de identidad

En particular, si suponemos la siguiente relacon entre las imagenes (j) = j, la funcon de
probabilidad condicional es:

p(lc 1 S()jli(x);s) = pzl—e QONIEEORE (A3)

dando la siguiente funcon de verosimilitud:

X
(s) = log(p(lt 1 s(x)jlt(x);s))
X2 x
_ X
Nlog(pZ )+% (Ie(x) |t21 s(x))?

X2 x

(A.4)

donde el vector de paametros a estimar es =
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De esta forma, diferenciamos respecto a e igualando a cero:
@ N 1 X 1 X

o - 3 (e Toa st h=g (0 len se))® (A.5)
X2 x X2 x
remplazando la Ecuacon A.5 en A.4 tenemos: 1
S X 1
(s) = N Iog@ 2 (Ie(x) 1t 2 S(X))ZA + 2
X2 x |
N X )
= §|09 2e (le(x) 1t 1 s(x)) (A.6)
X2 x
siendo equivalente aSSD:
' ssp(lt; s) = 1 o 1 X (Ie(x) | s(x))? (A7)
sspllt; It 1 5N 6 N t t 1 :

Relaci on lineal

Para este caso se asume la siguiente relacon funcional entre las imagesf (j) = aj + b. De
esta forma la funcon de probabilidad condicional es:

P 1 Sil(x);8) = p—e (1) (1o s s m)2* (A8)
dando la siguinente funcbn de verosimilitud:
_ X 2
(9= N Iog(p2 )+ % (Ii(x)  (alt L s(x) + b)) (A.9)
X2 x
Diferenciando respecto del vector de paametros = fa;b; g e igualando a cero tenemos:
1 X
oa= 3 () @l s+ D) s )
X2 x
1 X
o= 3 () @1 s+ )
X2 x
N 1 X
o = T 0 @l s b2
X2 x

igualando a cero despejamosa;B;":

X X
b= 17 L+ 27 0L s (A.10)
N ) ) t N o . t 1
le(x) Tt 1 s(x)
_ X2 _ Cov(lg;1y 1 9)

a = : 1 S0 T 1 S0 Var(ly 1 9) (A-11)
X

f= 2T 00 @l s+ )P EVarl (@lia D) (A12)
X2 x
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remplazando la Ecuacon A.11y A.12 en A.9 tenemos:

N
(s)= Elog(Ze Var(ly (alt a s+ b)) (A.13)
siendo equivalente aCC:
v 2 (I I 1 S) — 1 eZ(S):N
celtit: it 2N e Var(ly)
_ 2aCov(l;ly 1 s) a®Var(ly 1 s)
- Var(l+)
: . 2
) 2703‘;&""‘“113)5) Cov(lg;ly 1 8) 7(:3‘6’1(“';;"115)5) Var(ly 1 s)
- Var(l,)
Cov(l;lt 1 9)
A.14
Var(ly) Var(l; 1 S) ( )
donde se utilio la Ecuacon A.11y la relacon:
Var(l; (aly a s+ b)=Var(l) 2aCov(l¢;ly 1 s)+ a2 Var(ly 1 S) (A.15)

A.2 Relaci on de intensidades corruptas por un rui-
do desconocido

Ahora bien, sirelajamos aun mas el modelo de los datos y solamente se asie estacionariedad
de los datos la funcon de verosimilitud a minimizar resulta:

X
(s)= log(p(lt 1 s(x)jlt(x);s)) (A.16)
X2 x
donde en este caso el vector de paametros = fp(j;i) j X 2 ;i = 1¢(X);] = It 1 s(x)o.
Agrupando los pares de intensidades que tengan el mismo nivel reedimos la Ecuacon A.16:
X
(s)= Nj;i log(p(j ji)) (A.17)
i
dondeNji =] jijsiendo j;i =fxji=1¢(x);j =1t 1 s(X)g.

la Ecuacon A.17 queda
|
X X . e .

h=(s9) j p(Gji) 1 (A.18)

j i

P

donde para cada constantg tenemos una restriccon donde , p(j ji) = 1. Ahora diferenciamos

e igualamos a cero:
@h _ @ _ Nji _
@pi)  @aj) ' pGi) !
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teniendo en cuenta las restricciones calculamos:
o Ngio_opGsi)
)= ——= . A.20
PG ji) N, o) (A.20)
P
dondep(j;i) Nji=Nyp() i p(j; 1) es la distribucon marginal de Iy 1 s.
Finalmente remplazando la Ecuacon A.20 en A.17:
X pG;i) .
(s)= N p(j;i) log o() = N[H() mi (T 10 9)] (A.22)

H]

donde se ve que es una funcon decreciente ddl .
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Apendice B

Speckle tracking difeom orfico
bajo un enfoque de m axima
verosimilitud en ecograf as

En este captulo se derivan las medidas de similitud GGS y GGCS pesentadas en el Captu-
lo 6, Seccon 6.4, junto con la derivacon del paso de actualizacon que minimiza la funcon de
energa y la longitud del paso.

B.1 Medida de similitud Gamma Generalizada biva-
riada (GGS)

La medida de similitud ' ggs se deriva de 6.3) de la siguiente forma:

1
"2 = log —— B.1
GGS g It(x)p () (B.1)
22m 1(m+0:5) 2m 1
= log p= +log(1¢(x log —————
gOH(l (m) a( ti)) 9 (Zapm
( 2 + 1)2 4 2 2m2+1
A
log @ (Z +1)? (B.2)
22M (m+0:5
%es = log po ) tlog(lix) @ m  log( )
@a ) (m
' 2m2+1 log(( * +1)* 4 ) log( * +1) (8.3)
dondep eslaFDP del ratio de dos variables aleatorias corraladas que siguen una distriboai
Gamma Generalizadas, y = L Itl(xs(x) representa el ratio de dos variables aleatorias. Luego de

compensar el sesgo de la medida de similitud que aparece cuando sewsmtra la transformacon

optima y descartar los valores constantes, la medida de similitud 6.33 queda:

m+1
2

'&es =log(li(x)) (2 m  1)log( )+ 2 log(( 2 +1)% 4 2) log( ? +1) (B.4)

211



Apendice B. ST difeom orfico bajo un enfoque ML Msc. Ariel Hern  an Curiale

Por ultimo, el gradiente de la medida de similitud respecto a la transformacbon s(x) se
obtiene de la siguiente forma:

s _ 2m 1. (2m+1) 202 +1)2 21 42 21
N Ges = I ¢ (x) 2((2 +1)2 4 2) 1¢(x) I{(x)
2 2 1 1
l(x) It 1(x) rJ (B.5)
2m 2 2 2m+1 2 2 2(2 +1) 4

) (2D 2 hao(Z+n2 4 2 0 B9

donder J %(r It+r 1y 1 s)lleva a una minimizacon e ciente de segundo orden

B.2 Medida de similitud Gamma Generalizada biva-
riada con compresi on (GGCYS)

La medida de similitud ' gecs es derivada teniendo en cuenta la compreson logartmica de
las imagenes (6.6), de la siguiente forma:

"Ges = log("p (M) (B.7)
- _2*™ 1 (im+0:5) | n2
Py m MY e

N2
. 2m2+ Liog 1 (;21”)2 (B.8)
|
m . 2
'Ses = log pzj " (m+0:5) mlog(4) + mlog ¢ +1
1 0 ) (m) 1 2e
+ 2m2+ ! log E‘Dl ﬁg (B.9)
2e
=  log pzilm ' ()m +(Or::)) m log(4) + mlog(cosH( ))

L2l costf( )
2 g cosit( )

(B.10)

2m 1 .
=  log pa (m+0:5) m log(4) + 2m +1 log(cost?( ) )
@ ) (m
% log(cost?( ) (B.11)
donde =e”. Excluyendo las constantes, la medida de similitud es:
2m +1 1
‘s = 5 log(cost?( ) ) > log(cost?( ) (B.12)
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Porultimo, el gradiente de la medida de similitud respecto a la transformacon s(x) se deriva
de la siguiente forma:

cosh( )sinh( ) cosh( )sinh( )

"feoes = (2m+D) costt( ) costt( ) B3
2m +1 1 .
cosh( ) cos?( ) cosh( )sinh( ) rJ (B.14)

donder J = %(r li+r 1y 1 s)lleva a una minimizacon e ciente de segundo orden.

B.3 Minimizaci on de la funci on de energ a

El campo de desplazamientou, que minimiza (6.41) es el mismo que minimiza la funcon

S) N JX 2

N I . >
f(u)= > 0 —;Id u = jjr+urrjs (B.15)
y se obtiene a partir de su gradiente respecto da
rfu) = rTr(r+urr) (B.16)
— x i "x(l;le 1 9) Jx
= J de 0 + 1d u (B.17)
i JX
= JX "yl 1 s)+ J* —id ) u (B.18)
. —Ld
igualando el gradiente a ceroy f (u) =0, y despejando se obtiene
. 1
u= JXT 3+ Lid IX " w(lgle 1 0S) (B.19)
X
nalmente utilizando el teorema de Sherman-Morrison se obtiene §.42).
Teorema de Sherman-Morrison o inverson de matriz El teorema de Sherman-

Morrison (Sherman and Morrison 1950 o inverson de matriz, provee una formula explicita
para la inversa de la suma de una matriz invertible y un productodadico de un vector columna
u y un vector la v:

Aluv Al
1+v Alu

En particular si u = v y lamatriz A = Id , la Ecuacon (B.20) se puede escribir como:

(A+u v) 1=Al (B.20)

Yd S S Y (B.21)

T
(Id +v' v) T+ Iy uT

.. ..2
= 1 g _vE B.22
+ jjvijj? (8.22)
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ahora si multiplicamos a ambos lados pov T tenemos

T ..2

Id +v' v) vl = 1oy VIR B.23
( : + Jjvij? 29

_ 1 ijjjz T
- 1 s Vi v (B.24)
= 1 —_— VT B.25
+ jjvijj2 (B.25)

- 1 T

= i+ \Y; (B.26)

B.4 Longitud del paso m aximo

El paso maximo de la actualizacon del campo de deformaconu para un pixel concreto es:

(et 1 9 X
juj = (B.27)
a2+ =

N

simpli cando la notacon ' ="' y(I¢;1t 1 s)y J* = J tenemos:
Juj = Ji{ J{ J _!’ (B.28)
2+ =%
2 =y e - T..
o i NN
jljiz+ &~ = 22— = (B.29)
% Jjujj
donde 5
2-1jidji Ji Jiit+ 5 (B-30)
X X
entonces
i T
2-1jjdji et B.31
i iU (B.31)
si consideramosj' jj = i, entocnes x controla el paso maximo de la actualizacon del campo
de deformacon de la siguiente forma:
2-15j3j) —jidjj B.32
L T (B.32)
2L L B.33
x Juj ( )
. X i _ X
Jjujj 2. " 2 (B.34)
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