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RESUMEN

Esta tesis se centra en el analisis y procesado de imagenes 3D ecocardiogréficas, siendo
su objetivo principal proveer el soporte tecnoldgico que permita una correcta cuantificacion
de insuficiencias cardiacas. Se busca proporcionar resultados objetivos y no sujetos a la
variabilidad intra e interobservador existente en el mundo de la interpretacion radiolégica.

En particular, la tesis se enfoca en dos tareas principales: (1) la caracterizacién de las
propiedades dindmicas del ventriculo izquierdo y (2) la deteccién de estructuras cardiacas
del corazon. Para ello, se plantean una serie de métodos que permiten estimar la deforma-
cion del miocardio e identificar diferentes estructuras cardiacas como la valvula mitral, el
eje largo del ventriculo izquierdo y la valvula aértica. Ademads, se lleva a cabo una revi-
sion de las técnicas de speckle tracking y un extenso analisis sobre la influencia que tienen
diferentes estrategias en la precisién de la técnica de speckle tracking para estimar el des-
plazamiento y el esfuerzo. La metodologia propuesta para la deteccién de las estructuras
cardiacas combina una caracterizacion probabilistica y estructural del tejido valvular, la
transformada de Hough para estructuras circulares y la técnica de programacion multi-
dimensional. Esta metodologia permite reducir por completo la intervencion de personal
especializado para segmentar las cavidades del corazén en un esquema de segmentacion
multicavidad. Por otro lado, la principal contribucion en el area de registrado de imagenes
es doble. La primera viene dada por la inclusién de modelos de speckle mas adecuados a
los datos de ultrasonido bajo los enfoques de registrado libre y difusion difeomorfico. La
segunda, por un extenso estudio sobre la influencia de distintas estrategias en la precision
de las técnicas de speckle tracking, como el uso de distintos modelos de speckle, diferentes
modelos de transformacion y optimizaciéon. Se estudian, ademas, los efectos de incluir la
informacion estructural del miocardio en las técnicas de speckle tracking para aumentar
su precision.

Finalmente, esta tesis también tiene contribuciones practicas pertinentes para su utili-
zacion en la practica clinica. A lo largo de la tesis, se ha podido comprobar la importancia,
el potencial y la relevancia del esfuerzo para cuantificar la funcion cardiaca y evaluar di-
ferentes patologias como la isquemia del miocardio, la insuficiencia mitral funcional o
isquémica, y la disincronia. Por lo tanto, una estimacién precisa de tal medida es fun-
damental. De esta forma, se han propuesto diferentes esquemas para (1) la deteccién sin
supervisién de las estructuras cardiacas; (2) la clasificacién de tejido valvular y (3) la
estimacion de la deformacién miocardica en imagenes de ultrasonido.

Palabras clave: Estimacion del Esfuerzo, Speckle Tracking, Modelos de Speckle, Esti-
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macion de Maxima Verosimilitud, Caracterizacién de Tejido Valvular, Ultrasonido, Eco-
cardiografia.
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ABSTRACT

This thesis focuses on the analysis and processing of 3D echocardiographic imaging,
being its aim to provide technical support to accurately assess different myocardial failures
from ultrasound data of the heart. Results provided are sought to be robust, independent
of the intra- and inter-observer variability common in radiological interpretation.

Specifically, the thesis focuses on two main tasks: (1) the characterization of the dy-
namic properties of the left ventricle and (2) the detection of different structures therein.
For this purpose, methods for the estimation of motion and strain are proposed, as well as
a method for identifying the different cardiac structures, such as the mitral valve, the long
axis of the left ventricle and the aortic valve. For the sake of comprehensiveness, we in-
troduce a thorough review of image registration techniques, which surveys the theoretical
foundation of the models and classifies them according to this basis. Alongside, a review
of the most relevant speckle tracking techniques and an extensive analysis of the influen-
ce of the different speckle tracking strategies in motion and strain estimation is carried
out. The methodology used for detecting the salient cardiac structures is based on pro-
babilistic and structural tissue characterization, the Hough transformation for circles and
multidimensional dynamic programming. This approach provides a robust and accurate
detection to initialize multicavity segmentation techniques without any user interaction.
On the other hand, the main contribution concerning image registration is twofold: first,
the inclusion of accurate models for speckle, using a free-form deformation and a diffeo-
morphic diffusion model; second, the influence of the speckle tracking strategies —such as
the use of different speckle, transformation and optimization models— in the motion and
strain accuracy is extensively studied. The proposed study also takes into account the
improvement of the accuracy of the method when myocardial structural information is
included into the speckle tracking techniques.

Finally, this thesis also has relevant practical contributions to be used in clinical prac-
tice. Throughout the thesis, we show and emphasize the importance, the potential and the
relevance of the strain to quantify cardiac function and assess different pathologies, such
as myocardial ischemia, functional or ischemic mitral insufficiency, and dyssynchrony.
Therefore, an accurate estimation of such measure becomes essential. We propose dif-
ferent schemes for (1) unsupervised detection of cardiac structures; (2) valvular tissue
classification and (3) estimation of myocardial deformation in ultrasound images.

Keywords: Strain Estimation, Speckle Tracking, Speckle Model, Maximum Likelihood
Estimation, Valvular Tissue Characterisation, Ultrasound Imaging, Echocardiography.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

N este capitulo se presenta una visién general de la tesis donde
E se indica su motivaciéon y las principales limitaciones en el
procesado de imdgenes ecocardiograficas. Ademsds, se establecen
los objetivos principales de la tesis y se los contextualiza. Luego,
se plantea la metodologia propuesta para la consecucién de los
objetivos propuestos y las principales contribuciones. Por tltimo,
se describe la estructura de la tesis.

1.1 MOTIVACION

Las enfermedades cardiovasculares (ECVs) son la principal causa de muerte en el mundo.
Estas enfermedades involucran una amplia gama de trastornos desde hipertensiéon, enfermedades
cerebrovasculares, insuficiencias cardiacas (ICs) y coronarias, hasta casos méas especificos tales
como enfermedades cardiacas congénitas y cardiomiopatias. Se habla de IC cuando la funcién
del corazén se encuentra alterada o no bombea suficiente sangre para abastecer a los 6rganos,
musculos y tejidos del organismo. Cuando el corazén empieza a fallar, el organismo lo detecta
inmediatamente y pone en marcha diferentes mecanismos compensatorios, por lo que muchos
pacientes no llegan a percibir los sintomas anormales que manifiesta el corazén. Estos meca-
nismos solo son eficaces durante cierto tiempo, luego el organismo no puede compensar el fallo
en el bombeo del corazoén y colapsa. Existen diferentes factores que son determinantes para el
desarrollo de ICs, como por ejemplo la insuficiencia mitral isquémica o funcional, el remodelado
ventricular o incluso las asincronias.

Se estima que en 2012 murieron cerca de 17.5 millones de personas por ECV, representando
un 31 % del total de muertes. Las personas con enfermedades cardiovasculares o que tienen un
alto riesgo cardiovascular' necesitan de una deteccién temprana de la enfermedad y la asistencia
médica correspondiente mediante un seguimiento adecuado (WHO, 2015). En este sentido, el
procesado de imagen es una herramienta fundamental para la ayuda al diagndstico médico, ya
que permite fusionar la informacién estructural (tomografia computarizada o computed tomo-
graphy (CT), resonancia magnética o magnetic resonance (MR), ultrasonido (US)) y funcional
(tomografia computarizada de emisién positrones o positron emission tomography (PET), to-
mografia computarizada de emisién monofoténica o single photo emission computed tomography

1E] riesgo cardiovascular se debe a la presencia de uno o varios factores como hipertensién, diabetes
o hiperlipidemia entre otros.
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(SPECT), resonancia magnética funcional o functional magnetic resonance (FMRI)). Ademds,
permite analizar las imdgenes de forma que las conclusiones extraidas sean repetibles y por ende,
no se encuentren sometidas a una variabilidad interobservador.

1.1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La funcién miocardica se caracteriza mediante diferentes parametros estructurales y funcio-
nales de los cuales varios se pueden extraer directamente del andlisis de las imagenes cardiacas.
En la clasificacién propuesta por Frangi et al. (2001), se distingue entre los parametros globales,
como el volumen del ventriculo izquierdo y la fraccién de eyeccion; y los parametros regionales,
como el esfuerzo y el engrosamiento de la pared del miocardio. La ventaja de los parametros
regionales frente a los globales es que permiten caracterizar los factores mecanicos locales que
influyen sobre la funcién cardiaca.

La funcién cardiaca regional tiene un papel importante en el tratamiento y diagndstico de
diferentes patologias cardiacas como la insuficiencia mitral (Messas et al., 2001), isquemia (Yeon
et al., 2001; Voigt et al., 2003) y asincronias (Suffoletto et al., 2006). La deteccién temprana y el
tratamiento de las regiones anormales tiene importantes implicaciones clinicas (Abraham et al.,
2007), por ejemplo, puede ser utilizada para predecir y prevenir cambios globales que finalmente
producirdn una IC. En particular, el esfuerzo (deformacién del tejido o strain) y la velocidad de
la deformacion (strain rate) que sufre el miocardio son dos biomarcadores muy utilizados para
evaluar la funcién miocardica regional (Dandel et al., 2009). Por ejemplo, Messas et al. (2001)
hacen uso de la velocidad de deformacién para evaluar la contractilidad de los musculos papilares
de forma no invasiva y sin utilizar una instrumentacion especial para medir estos musculos. En
particular, en este trabajo los autores muestran que una disfuncién en los musculos papilares del
ventriculo izquierdo puede disminuir la regurgitacién mitral mediante la reduccion de las fuerzas
que sujetan los velos valvulares (leaflets tethering). Por otro lado, Voigt et al. (2003) utilizan
la velocidad de deformacién y el esfuerzo regional para diferenciar zonas isquémicas. De forma
similar, Suffoletto et al. (2006) muestran que el esfuerzo puede ser utilizado para cuantificar la
asincronia y predecir la respuesta, inmediata y a largo plazo, a la terapia de resincronizacién
cardiaca.

Hoy en dia, existen diferentes modalidades de imagenes médicas utilizadas para caracterizar
la funcién miocérdica, siendo las més relevantes: angiografia con Rayos-X, CT, angiografia con
CT, US, MR, FMRI, PET, SPECT. Sin embargo, de entre todas las modalidades existentes,
US es la técnica mas elegida para el diagndstico y seguimiento de la mayoria de las cardiopatias
(Mann et al., 2014). Esto se debe a las ventajas que ofrece la ecocardiografia respecto a las otras
modalidades, como por ejemplo:

1. Es simple, barata y portatil: comparado con MR, los sistemas de US son muy renta-
bles y portatiles. Ademads, esta modalidad puede ser utilizada en todo tipo de pacientes,
incluyendo también pacientes con protesis que son sensibles a los campos magnéticos.

2. Los sistemas de US son completamente seguros: el ultrasonido no emite radiaciones ioni-
zantes perjudiciales para la salud, a diferencia de CT, PET, SPECT, y la angiografia.
No hay efectos bioldgicos negativos que se hayan reportado, siempre y cuando se respeten
las directrices para el uso de la ecografia diagndstica (Barnett et al., 2000).

2
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3. La ecocardiografia proporciona imagenes de alta resolucién en tiempo real: los sistemas ac-
tuales permiten capturar imégenes 3D reales en décimas de segundos, llegando a conseguir
secuencias de hasta seis imédgenes por segundo, a diferencia de MR y CT.

Desde la introduccién de los sistemas de US, su difusién ha sido tal que hoy en dia es impen-
sable una cardiologia asistencial sin esta modalidad de imédgenes que proporciona informacién
anatémica y funcional fidedigna. Actualmente, la ecocardiografia 3D (3DE) proporciona me-
diciones precisas y confiables para el andlisis volumétrico y la evaluacién funcional de ambos
ventriculos (Shimada and Shiota, 2011; Grapsa et al., 2010; Muraru et al., 2010; van den Bosch
et al., 2006). Es por ello que esta tesis se centra en el andlisis de imégenes 3D ecocardiograficas
transtoracicas y transesofagicas. En particular, se enfoca en la caracterizacién de las propiedades
dindmicas del ventriculo izquierdo y en la deteccién de diferentes estructuras dentro del mismo.
El musculo del ventriculo izquierdo tiene particular importancia, pues es el encargado del bom-
beo de sangre oxigenada hacia el resto del cuerpo. Sin embargo, gran parte de las técnicas aqui
detalladas se pueden utilizar para detectar otro tipo de estructuras cardiacas como también para
caracterizar el ventriculo derecho.

1.2 OBJETIVOS

Dada la importancia que hoy en dia tiene la ecografia en las préacticas clinicas, en esta
tesis se plantea como objetivo principal proveer el soporte tecnolégico que permita una correcta
cuantificacion de insuficiencias cardiacas mediante el andlisis y procesado de ecocardiografias,
del cual se desprenden los objetivos que se presentan en la Figura 1.1 y se plantea lo siguiente:

» Identificar los marcadores cominmente utilizados para caracterizar la funcién cardiaca
mediante ecocardiografias.

= Proveer el soporte tecnoldgico a la investigacién de diferentes grupos clinicos, proponiendo
una o varias aplicaciones que persigan la automatizacion creciente en el andlisis de imége-
nes. De esta forma, se busca proporcionar resultados objetivos, no sujetos a la variabilidad
interobservador o intraobservador existente en el mundo de la interpretacién radioldgica,
en tiempos moderados y, eventualmente, compatibles con la practica clinica rutinaria para
cuantificar la funcién cardiaca mediante ecocardiografias.

Como objetivos parciales para la consecucién de este dltimo propdsito se identifican los
siguientes (en gris oscuro en la Figura 1.1):

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

2. Implementar un procedimiento de seguimiento de puntos materiales del miocardio que
incorpore la informacion de speckel.

Por otro lado, para la resolucién de estos objetivos es necesaria la consecucién de los siguientes
objetivos secundarios (en gris claro en la Figura 1.1):

» Familiarizaciéon con los equipos de ultrasonido y las caracteristicas de las imagenes de
ultrasonido.



CAPiTULO 1. INTRODUCCION Msc. ARIEL HERNAN CURIALE
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FIGURA 1.1: Esquema general de los objetivos y trabajos a futuro de la tesis. En gris oscuro se presentan
los objetivos parciales de la tesis, mientras que en gris claro se encuentran los objetivos tangenciales. En
linea punteada se ponen en contexto diferentes lineas de trabajos futuros.

= Implementar un procedimiento que permita caracterizar el tejido miocéardico.
= Implementar un procedimiento que permita caracterizar el tejido valvular.

» Implementar un procedimiento que permita segmentar el miocardio junto con sus cavida-
des preservando su topologia.

= Implementar un procedimiento para la creaciéon de un modelo geométrico 3D en el cual se
puedan orientar y clasificar las regiones del miocardio acorde a un modelo estandar.

= Realizar un estudio de las caracteristicas utilizadas para cuantificar la funcién cardiaca y
diseniar una metodologia para la medicién y extraccion sistematica del tensor de esfuerzo.

= Disenar una metodologia para la validacién adecuada de las técnicas propuestas para la
estimacién de la deformacién del miocardio.

1.3 METODOLOGIA Y MATERIALES

Como se menciond anteriormente, el objetivo fundamental de la tesis es proveer el soporte
tecnoldgico a la investigacion de diferentes grupos clinicos. Proporcionando resultados objetivos,
no sujetos a la variabilidad interobservador existente en el mundo de la interpretacién radiolégica
y, eventualmente, compatibles con la practica clinica rutinaria para cuantificar ICs mediante la
utilizacién de ecocardiografias. Para tal fin se emplea la siguiente metodologia:

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

e Estudio de los fundamentos de la ecografia (Flower, 2012; Fanet, 2014). Se
hard hincapié en su aplicacién al caso cardiaco, es decir, ecocardiografia (Schiller
et al., 1989; Lang et al., 2005; Hung et al., 2007).

4
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e Estudio de los diferentes marcadores utilizados para cuantificar la IC en
ecocardiografia (Schiller et al., 1989; Fernandez et al., 2010), poniendo especial
énfasis en aquellos cominmente utilizados para un remodelado ventricular (Geyer
et al., 2010), isquemia (Mor-Avi et al., 2011), asincronia (Galderisi et al., 2007) y
regurgitacién mitral (Agricola et al., 2007; Mittal et al., 1971; He et al., 1997).

e Estudio de los fundamentos de la mecédnica de medios continuos (Bonet,
1997). En particular se estudiaran las aplicaciones concretas a la mecanica del muscu-
lo cardiaco (Nash and Hunter, 2000; Usyk and McCulloch, 2003).

e Estudio critico de métodos de seguimiento de puntos materiales en image-
nes ecocardiograficas (Zitova and Flusser, 2003; Hill et al., 2001; Thirion, 1998;
Vercauteren et al., 2009). En especial se estudiaran las técnicas conocidas como
Speckle Tracking (Amundsen et al., 2006; Suffoletto et al., 2006).

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

e Estudio y extension de la libreria insight segmentation and registration
toolkit (ITK) (Johnson et al., 2013). El analisis y procesado de las imagenes médi-
cas, en particular de ecocardiografias, requiere una alta carga computacional y difi-
cultad. Con el objetivo de facilitar estas tareas se ha creado la libreria ITK. Esta
libreria es la mas utilizada de todas las disponibles, debido a su variedad de herra-
mientas para procesar todo tipo de imdgenes médicas y su poder de cémputo en
paralelo y en unidades de procesamiento grafico (GPU).

e Estudio y extensién de la libreria wvisualization toolkit (VTK) (Schroe-
der et al., 2006). Dicha librerfa proporciona las herramientas adecuadas para poder
computar y procesar los algoritmos de visualizacién para imagenes 3D+t. Se prestara
especial atencion en las capacidades que brinda dicha libreria para construir modelos
geométricos complejos, las cuales se adaptaran al caso del miocardio.

» Implementacion de los algoritmos propuestos.

e Prototipo de los algoritmos. Una primera aproximacién de los diferentes algorit-
mos propuestos en la tesis se implementaran utilizando el lenguaje de programacion
Python (van Rossum and Fred L. Drake, 2011) junto con las siguientes librerias
cientificas: Numpy (Walt et al., 2011), SciPy (Jones et al., 2001), ITK y VTK.
Ademds, se realizardn pruebas unitarias y de integracién para garantizar el buen
funcionamiento de cada uno de los médulos implementados.

e Implementacién de los algoritmos en C++. Una vez probados los prototipos
implementados en Python, se procederd a implementar los algoritmos en C++ uti-
lizando las librerfas ITK y VTK. Los resultados se correlardan con los obtenidos a
partir de los prototipos.

e Verificacion visual de los métodos. Para ello se visualizaran los resultados usan-
do las herramientas correspondientes de la libreria VTK y Qt.
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= Validacion de los métodos. El esquema de validacién es dependiente de cada objetivo
particular pero se pueden considerar las siguientes etapas:

e Diseno experimental. Se implementard una bateria de experimentos con los que se
estudiard la eficiencia del procedimiento y también la sensibilidad de los parametros.

e Comparativa de resultados. En funcién de la aplicacién, los resultados se com-
parardan con métodos y/o resultados publicados en la literatura para justificar y
encuadrar la propuesta.

= Escritura de la memoria. En la memoria de la tesis se condensara el marco tedrico,
se motivaran y describiran los algoritmos propuestos y se presentaran los resultados més
significativos.

Las imégenes utilizadas en esta tesis fueron provistas por el servicio de cardiologia del Hos-
pital Rio Hortega de Valladolid, Espana y el Hospital Erasmus Medical Center de Rotterdam,
Holanda. En concreto, se adquirieron 12 imagenes de ecocardiografia transtoracica o transtho-
racic echocardiography (TTE) en el Hospital Rio Hortega y 19 imédgenes de ecocardiografia
transesofdgica o transesophageal echocardiography (TEE) en el Hospital Erasmus Medical Cen-
ter. Las adquisiciones se realizaron utilizando un sistema de ultrasonido comercial Philips iE33
zMatriz (Philips Healthcare, Best, Netherlands) con un transductor X5-1 matrix-array para las
imagenes TTE, y un transductor X7-2t matrix-array para las imdgenes TEE. Es importante
destacar la complejidad de una validacién exhaustiva para el seguimiento de puntos materiales
a partir de imagenes reales TTE o TEE in vivo, debido a la imposibilidad de medir la deforma-
cién real en 3D del miocardio. Por ello, la validaciéon exhaustiva del seguimiento de los puntos
materiales del miocardio se realiza mediante la utilizacién de un conjunto de datos sintéticos.

1.4 PRINCIPALES CONTRIBUCIONES

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

A. H. Curiale, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, and S. Aja-Fernandez, “Influence of speckle tracking
strategies in motion and strain estimation,” Medical Image Analysis, Enviado.

A. H. Curiale, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, J. G. Bosch, and S. Aja-Ferndndez, “A maximum
likelihood approach to diffeomorphic speckle tracking for 3d strain estimation in echocar-
diography,” Medical Image Analysis, doi: 10.1016/j.media.2015.05.001, In Press., 2015.

S. Aja-Fernadndez, A. H. Curiale, and G. Vegas-Sanchez-Ferrero, “A local fuzzy thresholding
methodology for multiregion image segmentation,” Knowledge based systems, vol. 83, pp.
1-12, Feb. 2015.

A. H. Curiale, A. Haak, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, B. Ren, S. Aja-Fernandez, and J. G. Bosch,
“Fully automatic detection of salient features in 3-d transesophageal images,” 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-Ferndndez, “Speckle tracking 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 Lecture 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, “Strain rate
tensor estimation from echocardiography for quantitative assessment of functional mitral
regurgitation,” in Biomedical Imaging (ISBI), 2013 IEEE 10th International Symposium
on, pp. 788-791, 2013.

A. H. Curiale, G. Vegas-Sanchez-Ferrero, T. Pérez-Sanz, and S. Aja-Ferndndez, “Cuantifica-
cién de la insuficiencia mitral funcional mediante el esfuerzo y la velocidad del miocardio,”
in XXIX Congreso Anual de la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica, pp. 321-324,
Centro de Cirugia de Minima Invasién Jests Usén, 2011.

1.5 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El presente documento se estructura en tres apartados, donde se introduce el marco tedrico,
los métodos propuestos y las aplicaciones. En el primer capitulo del marco tedrico, el Capitulo 2,
se introduce la anatomia y funcién miocardica poniendo énfasis en los planos tomograficos
m&s comunes en ecocardiografia. Asimismo, se introducen los fundamentos de la mecédnica de
medios continuos que permiten caracterizar la deformacién, tensién y esfuerzo del miocardio. A
continuacién, en el Capitulo 3 se describen los principios fisicos con los que se rigen los sistemas
comerciales de ecografia y las diferentes técnicas de adquisiciéon y visualizacion de la senal de
ultrasonido. Ademads, se presentan los principales factores que suelen degradar la calidad de
las imagenes de ultrasonido y los modelos de speckle més significativos utilizados en ecografia.
Posteriormente, se finaliza el apartado de teoria introduciendo en el Capitulo 4 los principios que
rigen el registrado de imagenes, haciendo especial hincapié en el registrado de imagenes médicas
y speckle tracking.

El apartado de métodos comienza en el Capitulo 5. En este capitulo se describe una nueva
técnica para identificar diferentes estructuras cardiacas como la valvula mitral, el eje largo del
ventriculo izquierdo y la valvula aértica. El principal objetivo de la metodologia propuesta con-
siste en proporcionar un marco completamente automatizado para inicializar diferentes esquemas
de segmentacién multicavidades en ecocardiografias transesofagicas 3D. Luego, se introduce en
el Capitulo 6 el potencial clinico de los métodos de speckle tracking y los beneficios de introducir
un modelo apropiado para caracterizar el speckle dentro de estas técnicas. A lo largo del capitulo
se proponen dos técnicas de speckle tracking basadas en un enfoque de maxima verosimilitud que
permite modelar deformaciones no rigidas. El apartado de metodologia finaliza en el Capitulo 7,
donde se propone una metodologia para estudiar la influencia que tienen las distintas etapas y
estrategias de las técnicas de speckle tracking en la estimacion del desplazamiento y el esfuerzo
del tejido miocardico. Ademas, se estudia el efecto que tiene la disminucién del nivel de senal a
ruido en las distintas etapas del registrado de imagenes.

Por tltimo, el apartado de aplicaciones comienza en el Capitulo 8, donde se extraen diferentes
medidas dindmicas derivadas de la mecdnica miocardica para estudiar su relevancia y poder
discriminatorio para detectar pacientes con insuficiencia mitral funcional. A su vez, se propone
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una metodologia para extraer las caracteristicas geométricas, funcionales y dindmicas estudiadas
basada en la técnica de speckle tracking (ST). Para finalizar el apartado de aplicaciones, en el
Capitulo 9 se utiliza la técnica de speckle tracking para detectar zonas isquémicas y segmentos
con un movimiento asincrono. Para ello, se introduce brevemente las causas y los efectos de
la cardiopatia isquémica, y como se evaliia la asincronia en ecocardiografia. La tesis concluye
en el Capitulo 10, donde se retinen las principales conclusiones derivadas de los desarrollos y
resultados presentados en la tesis. La mayoria de los acrénimos y figuras se presentan en inglés
para mantener la misma notacién y figuras presentadas en los distintos articulos descritos en la
Seccién 1.4.
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Capitulo 2

ANATOMIA CARDIACA Y MECANICA
MIOCARDICA

N este capitulo se introduce la anatomia y funcién miocardica
E asi como los fundamentos de la mecédnica de medios conti-
nuos. En primer lugar, se define la anatomia cardiaca haciendo
especial hincapié en los planos tomogréficos mas comunes en eco-
cardiograffa. Asimismo, se describen los principales indicadores
globales y regionales utilizados para cuantificar la funcién cardia-
ca. Por 1ltimo, se describen los principios de la mecénica de me-
dios continuos que permiten caracterizar la deformacion, tensién
y esfuerzo del miocardio.

2.1 ANATOMIA CARDIACA

El sistema circulatorio del ser humano estd compuesto por el corazon, arterias, venas, ca-
pilares y sangre. El corazén es el principal érgano del sistema circulatorio y es el responsable
de hacer circular la sangre por todo el cuerpo (Figura 2.1). Estd dividido en cuatro cdmaras
o cavidades: dos superiores, llamadas auricula derecha y auricula izquierda, y dos inferiores,
llamadas ventriculo derecho e izquierdo (Figura 2.2).

Ant. dese. branch of ft
coronary arlery

Right coronary
artery

a b c

FIGURA 2.1: Impresién artistica de la anatomia del corazén humano (Gray, 1918). (a) Vista frontal del
corazén y el pulmén. (b) Vista frontal del corazén. (c) Vista posterior del corazén.
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La sangre poco oxigenada llega a la auricula derecha a través de la vena cava superior e
inferior. Esta fluye de la auricula derecha hacia el ventriculo derecho pasando por la valvula
tricispide, y desde el ventriculo derecho es impulsada hacia las arterias pulmonares. La sangre
es llevada a los pulmones, donde pasa a través de una red capilar que permite la liberacion de
diéxido de carbono y la absorcién de oxigeno. Una vez oxigenada regresa al corazén a través de
las venas pulmonares, entrando en la auricula izquierda. Desde esta auricula pasa al ventriculo
izquierdo que estd separado por la vélvula mitral o mitral valve (MV). El ventriculo izquierdo
propulsa la sangre hacia la arteria aorta a través de la vélvula adrtica o aortic valve (AV), para
proporcionar oxigeno a todos los tejidos del organismo. Una vez que los diferentes 6rganos han
captado el oxigeno de la sangre arterial, la sangre pobre en oxigeno entra en el sistema venoso y
retorna al corazén (Figura 2.2). El corazén impulsa la sangre mediante los movimientos de sistole
y diastole. El movimiento de sistole se refiere a la contraccion del corazén para expulsar la sangre
hacia los tejidos, mientras que el movimiento de didstole se refiere a la relajacién para recibir
la sangre procedente de los tejidos. Un ciclo cardiaco esta formado por una fase de relajacién y
llenado ventricular llamada didstole que termina en teledidstole o end-diastole (ED), seguida de
una fase contraccién y vaciado ventricular llamada sistole que termina en telesistole o end-systole

(ES).

Inferior
vena cava

FiGurA 2.2: Impresion artistica del flujo de la sangre dentro del corazén humano. En rojo y azul se
representan las zonas por donde circula la sangre con y sin oxigeno respectivamente (imagen modificada
de www.texasheartinstitute.org).

Los planos tomograficos més utilizados en cardiologia para visualizar el ventriculo izquierdo
o left ventricle (LV) tienen como referencia el eje largo del ventriculo y van desde el 4pex hasta
la base del ventriculo. Estos planos, de acuerdo con los estandares actuales, se muestran en la
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Figura 2.3 y son los siguientes (Cerqueira et al., 2002; Nanda et al., 2004; Leung, 2009; Fernandez
et al., 2010):

= El plano horizontal sobre el eje largo. Este plano pasa por el eje largo del ventriculo
izquierdo cortando los ventriculos y auriculas, permitiendo una visualizacién de las cuatro
camaras del corazén (Figura 2.3 (a) plano A).

= El plano vertical sobre el eje largo. Este plano pasa por el eje largo del ventriculo izquierdo
atravesando solamente la zona izquierda del corazén. Permite una visualizacién de la
auricula y el ventriculo izquierdo (Figura 2.3 (a) plano B).

= El plano de eje largo de tres camaras. Este plano pasa por el eje largo y el centro de la
vélvula adrtica (Figura 2.3 (a) plano C).

= El plano de eje corto, son planos perpendiculares al eje largo y se toman en la base, a
mediados de la cavidad, y a la altura del dpice (Figura 2.3 (c)).

a b

FIGURA 2.3: Secciones estdndar de la anatomia cardiaca. (a) Plano A: plano horizontal sobre el eje largo,
cuatro cdmaras; Plano B: plano vertical sobre el eje largo, dos cdmaras; Plano C: plano de eje largo, tres
cdmaras. (b) Varios planos en el eje corto: basal, medio y apical. AP: dpice. RV: ventriculo derecho. LV:
ventriculo izquierdo. LV-LAX: eje largo del ventriculo izquierdo. TV: véalvula tricispide. MV: vélvula
mitral. AO: aorta. 2C: plano de dos camaras. 4C: plano de cuatro cdmaras. 3C: plano de tres cdmaras.
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2.2 FUNCION MIOCARDICA

El analisis global y regional de las imagenes se basa en la deteccién de las cavidades ventricu-
lares y su tejido cardiaco. En general, el andlisis global utiliza esta informacion en dos instantes
de la fase cardiaca, ED y ES. Por otro lado, en el andlisis regional se utiliza la informacion de
toda la fase cardiaca y se realiza un seguimiento del tejido cardiaco con el fin de caracterizar su
movimiento y deformacién. En la practica clinica para el andlisis regional se recurre a un anélisis
por zonas establecido por la Asociaciéon Americana del Corazén o American Heart Association
(AHA) (Cerqueira et al., 2002) (Figura 2.4), donde a cada segmento del LV se le asigna a un

territorio coronario (Figura 2.5).

Horizontal long-axis Anterior-septal
(4 camaras)

Anterior-septal Anterior-lateral

Basal
short-axis

Inferior-septal Inferior-lateral

\Anterior-lateral

Cavidad media

@D 1: Apice Lateral ;
@ >: Apice Anterior 4 short-axis
- 2 Qg:gg ﬁ?g:i%lr Inferior-septal Inferior-lateral
@D 5: Medio Anterior-lateral
@ 6: Medio Anterior Anterior .

GED Apical
@D 7: Medio Anterior-septal @D 13: Base Anterior-septal N short-axis
@ g: Megio :n;erior—septal @D 14: Base Inferior-septal Septal (4 16) Lateral
@D 9: Medio Inferior @ 15: Base Inferior i -axi 4
€ 10: Medio Inferior-lateral @ 16: Base Inferior-lateral Vert|call long-axis 15
€ 11: Base Anterior-lateral @ 17: Apex (2 camaras) Inferior

FI1GURA 2.4: Diagrama de las regiones del ventriculo izquierdo recomendadas por la Asociacién Americana
del Corazoén. (a) Segmentos representados en un diagrama polar u ojo de buey. (b) Planos del ventriculo
izquierdo en el eje corto y el eje largo donde se incluyen las 17 regiones.

Short Axis Vertical Long Axis
Apical Mid Mid
13
8
14@16 17
9
15
10
| ]
LAD RCA LCX

F1GURA 2.5: Regiones recomendadas por la Asociacién Americana del Corazén agrupadas segun los
territorios de la arteria coronaria. LAD: Rama lateral interventricular. RCA: arteria coronaria derecha.
LCX: Rama circunflexa izquierda.
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2.2.1 ANALISIS GLOBAL

A continuacion, se describen las medidas globales mas relevantes para cuantificar la funcién
miocardica. En particular, se hace hincapié en los procedimientos utilizados en ecocardiografia
para su obtenciéon cuando se trabaja con imégenes bidimensionales.

» Volumen del ventriculo izquierdo o left ventricle volume (LVV): Si se traba-
ja con imégenes tridimensionales el calculo del volumen se obtiene directamente de la
segmentacién manual o semiautomatica. Al trabajar con datos bidimensionales, la AHA
recomienda utilizar el método de Simpson modificado, también conocido como bitplane
Sitmpson’s method. En este método se asume que el volumen total del LV se obtiene a
partir de la suma de 20 discos elipticos siguiendo la férmula (Parisi et al., 1979; Schiller
et al., 1989):

S i i L
V—47r;D1 250 (2.1)
donde L es la mayor longitud de la vista apical del ventriculo izquierdo mientras que
t v D} se corresponden con el didmetro del plano en la vista de dos y cuatro cdmaras
respectivamente como se indica en la Figura 2.6.

FIGURA 2.6: Planos apicales de cuatro camaras (derecha) y de dos cdmaras (izquierda) en telediastole.
Una vez segmentado el endocardio del ventriculo izquierdo se calcula el volumen del ventriculo utilizando
el método de Simpson (Fernandez et al., 2010).

» Masa del ventriculo izquierdo o left ventricular mass (LVM): Se encuentra princi-
palmente determinada por el volumen del ventriculo y el grosor de la pared del miocardio.
Para su calculo se asume que el tabique interventricular es parte del LV y que la masa del
ventriculo queda definida principalmente por el volumen que envuelve el epicardio, Vepi(t),
menos el volumen de la cdmara o endocardio, Vengo(t) (Frangi et al., 2001):

Vm = epi(t) - ‘/endo(t) (22)
LVM = p x Vi
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donde p = 1.05 g/cm? es la densidad del tejido muscular. En general, esta medida es
normalizada por el drea de la superficie corporal total o el peso del paciente con el fin de
facilitar la comparacion entre pacientes.

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

SV = Vendo (tED) - V;endo(tES) (2'4)

donde Vendo(tEp) ¥ Vendo(trs) se corresponden con el maximo y minimo volumen de la
cavidad del LV.

En ecocardiografia bidimensional es comun calcular el volumen de latido asumiendo un
modelo circular' a partir del drea de la seccién transversal del anillo valvular, A,,, y la
velocidad integral en el tiempo, vT, del flujo sanguineo que pasa a través del anillo de la
siguiente forma:

2
SV — CSA x VTI = 2™

x VTI ~ 0.875d> x VTI (2.5)

donde d es el didmetro del anillo.

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

CO =SVf (2.6)
donde f}, es la frecuencia cardiaca.

» Fraccién de eyeccién o ejection fraction (EF): Representa el volumen efectivo que
el LV bombea con sangre oxigenada y es considerado uno de los indicadores globales mas
significativo para caracterizar la funcion cardiaca. En particular, mide la variacién en el
volumen del LV en ED y ES. Comtnmente se la define en funcién del volumen del latido:

EF = — 5V 100% (2.7)

Vendo (tED)

2.2.2 ANALISIS REGIONAL

A diferencia del andlisis global, en el andlisis regional el objetivo principal es estudiar el mo-
vimiento del miocardio. Cuando el tejido del miocardio sufre un deterioro, por ejemplo causado
por una isquemia o asincronia local, el deterioro se refleja automaticamente en la contractilidad
de uno o varios segmentos del miocardio.

El movimiento de la pared del miocardio se suele analizar de forma cualitativa mediante la
asignacién de una puntuacion que refleja la movilidad del segmento. En este enfoque el valor de
cada regién es asignado de acuerdo al siguiente criterio (Schiller et al., 1989): 1 = normal, en este
caso el miocardio se ensancha de forma uniforme; 2 = hipocinesia, se percibe un movimiento
reducido (< 5 mm) hacia adentro de la pared sistélica; 3 = acinesia, estd marcado por una

'Para la vélvula trictispide el modelo circular deja de ser vélido.
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ausencia de movimiento (< 2 mm); 4 = discinesia, el segmento tiene un movimiento contrario
al esperado, estrechandose en sistole y ensanchédndose en diastole.

Un andlisis mas avanzado del movimiento del miocardio se puede llevar a cabo de forma
cuantitativa utilizando diferentes biomarcadores como el esfuerzo, la tensién o la variacion de la
deformacién del miocardio (Seccién 2.3). Este andlisis requiere de la estimacién de forma densa
del movimiento del miocardio evitando los problemas de inter e intra observador. Si bien este
tipo de estudios ha cobrado una mayor relevancia las dltimas décadas, el andlisis cuantitativo a
partir de diferentes biomarcadores no es nuevo (Mirsky and Parmley, 1973).

2.3 BIOMECANICA MIOCARDICA

La biomecéanica es un drea de conocimiento interdisciplinario que estudia la mecanica de las
estructuras bioldgicas. En particular, en esta tesis se utilizan los conceptos de la mecanica de
medios continuos en sélidos deformables para describir el comportamiento del miocardio.

2.3.1 MECANICA DE MEDIOS CONTINUOS EN SOLIDOS DEFORMABLES

La mecanica de medios continuos en sélidos deformables o mecédnica de sélidos deformables
estudia como se comportan los cuerpos frente diferentes situaciones como los efectos térmicos
y la aplicaciéon de cargas. Una aplicacién tipica de la mecanica de sélidos deformables consiste
en determinar, a partir de unas fuerzas aplicadas sobre el sélido en su geometria original, si el
cuerpo cumple ciertos requisitos de resistencia y rigidez. Para resolver este problema, en general
es necesario determinar la tension y deformacion que sufre el objeto.

Supongamos que se aplica una fuerza sobre un medio continuo que genera un campo de
desplazamiento, u, entre sus particulas. En este contexto, la particulas P y @ inicialmente
definidas en las posiciones X y X + dX quedan en las posiciones x y x + dx como se muestra
en la Figura 2.7. La deformacion que sufren las particulas P y @ se puede abordar de diferente
forma segun se exprese la magnitud en funcién de la configuracion inicial o deformada:

s En el enfoque lagrangiano se dice que la magnitud es material porque queda definida
en funcién de la configuracién original o sin deformar. Volviendo al ejemplo anterior, la
deformacién de la particula P en el enfoque lagrangiano, u, se expresa en funcién de su
posicion en la configuracién original, X, de la siguiente forma:

x=X+uX) < &X)=X+u(X) < uX)=>oX)-X (2.8)

donde la particula en la configuracién deformada, p, se encuentra en la posicién x y (X) =
x representa la transformacién que produce la deformacion. En el enfoque lagrangiano se
persigue el movimiento de la particula P cuya posiciéon inicial X es conocida y se trata
de inferir su posicién final. Si analizamos la deformacién en el tiempo, un cambio en el
tiempo implica que la particula P, en caso de existir una deformacién, esta en una posicién
diferente que es Xx.

= En un enfoque euleriano o normal el comportamiento de la particula se refiere a la posicion
final. Es por esto que se dice que la magnitud es espacial. En el caso del ejemplo, la
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Configuracién
sin deformar

Configuracién
deformada

1, X4

F1GURA 2.7: Descripcién de la deformacién de un medio continuo.

deformacién de la particula P en el enfoque euleriano, U, quedaria definida como:

X=x+U®x) < o '(x)=x+Ux) < Uix)=3d"'(x) - x (2.9)

Notar que en este enfoque se persigue una posicién en el espacio deformado x y se deter-
mina la posicién inicial que tenia la o las particulas que se encontraban en ese momento
en dicha posicién, en nuestro ejemplo es p. De forma analoga al andlisis realizado para
el caso lagrangiano, un cambio en el tiempo indica que una determinada posicién esta
ocupada por una particula diferente.

Por convencién las magnitudes que se derivan de un enfoque lagrangiano se escriben en
mayuscula, mientras que en un enfoque euleriano se escriben en mintscula. El planteamiento
euleriano es mas adecuado cuando no interesa la evolucion de una particula, P, sino la distribu-
cién espacial de las magnitudes. Por ejemplo, este planteamiento es adecuado para trabajar con
fluidos. A su vez, el planteamiento lagrangiano es méas adecuado cuando es necesario modelar
el comportamiento de las particulas del objeto, como en nuestro caso de estudio que es dentro
del miocardio. Es por ello que en esta tesis se utiliza el enfoque lagrangiano. Dado que ambos
enfoques se pueden relacionar de forma simple, en esta seccién se asume un enfoque lagrangiano
y sOlo en determinados casos se exponen ambas formulaciones para evitar redundancia.

DEFORMACION

Cuando una deformacién tiene lugar en un medio continuo, como en la Figura 2.7, las
particulas se ven desplazadas de su posicién original. Supongamos que las particulas P y @ se
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encuentran dentro de un elemento diferencial del material. Entonces, la magnitud que determina
el cambio de longitud a la que se ven sometidas las particulas en la configuracién deformada,
Py q, de longitud dX en la configuracion sin deformar, es el tensor gradiente de deformacion
material y se lo define como:

9P (X)
aX

dx =FdX < F=V9(X) = (2.10)
donde ®(X) = x representa la deformacion. El jacobiano del tensor gradiente de deformacion,
J =| F |, es el que establece la relacién entre los diferenciales de volumen.

Como el tensor gradiente de deformacion (2.10) es definido positivo admite una descompo-
sicién polar

F=RU=VR, (2.11)

donde el tensor de rotacion R es una matriz simétrica que contiene la informacién de rotacién
mientras que el tensor de estiramiento derecho U y tensor de estiramiento izquierdo V son dos
matrices simétricas que contienen la informacion de estiramiento de la deformacion.

Por otra parte, si existe una transformacién inversa de la deformacién, @1, se puede calcular
el tensor gradiente de deformacion espacial que se define como el inverso de F, siendo

09 1(x)
ox

Siguiendo el enfoque lagrangiano se puede definir la distancia que separa los puntos p y ¢ en
la configuraciéon deformada, dx, de la siguiente forma:

f=Vol(x)= (2.12)

dx = dX + du = dX + u(X + dX) — u(X) = dX + Vxu (2.13)

donde Vxu representa el tensor gradiente de desplazamientos material

Vxu = (2.14)

0X
Si este tensor es cero, el movimiento en torno al punto P se reduce a una traslaciéon rigida.

Por dltimo, el tensor de deformacién (2.10) se relaciona con el tensor de desplazamiento de
la siguiente forma:

ou

donde I representa la matriz identidad.

ESFUERZO

A partir del tensor gradiente de deformacién material se pueden definir dos nuevas magni-
tudes, el tensor de deformacion derecho de Cauchy-Green

C=FTF, (2.16)
y el tensor de deformacion izquierdo de Cauchy-Green

B=FFT. (2.17)
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Para derivar el tensor de esfuerzo de Green-Lagrange se considera nuevamente el ejemplo de
la Figura 2.7. En este ejemplo, la longitud entre los puntos p y ¢ en la configuracién deformada,
que se denota L, queda definida directamente por la distancia entre sus puntos, es decir, ||dx||.
A su vez, esta longitud se la puede describir en funcién de la configuracion inicial utilizando
(2.10) de la siguiente forma:

L? = dxTdx = dXTFF dX = dXTCdX (2.18)

La variacién de las longitudes al cuadrado entre su estado inicial, L3 = dXT dX, y el final
(2.18) es:

L’ - 13 = dXTFTFdX — dXTaX = aXT(FTF - 1)dX
2dX E dX (2.19)

donde I representa a la matriz identidad y E es el tensor de esfuerzo de Green-Lagrange
1
E = §(FTF -1 (2.20)

Es posible definir el tensor de esfuerzo (2.20) en funcién del tensor de desplazamiento material
sustituyendo F acorde a (2.15)

1
B = J(IT+ Vxw) ! (I+ Vxu) — 1)
1
= 5 (Vxu+ Viu+ ViuVxu)
1{ 0u ou\" ou\" ou
=3 (aX * <ax) * <ax> ax) (221)
De forma similar, se define el tensor de esfuerzo de Almansi
1 1 fou  (ou\T [ou\" Ou

donde B! representa el inverso del tensor de deformacién izquierdo de Cauchy-Green, llamado
tensor de Finger. Este tensor establece una relacién entre la longitud inicial del material y su
estado deformado.

Por tdltimo, si se cumple la condicién de pequenas deformaciones, donde se supone que los
desplazamientos y sus gradientes son pequenos (||u|| < 1y ||0u/0X]|| <« 1), el término final de
las expresiones (2.21) y (2.22) es despreciable de forma que E =~ e:

T
Ere~e = % (;‘;Jr (g;) ) = %(vXquv)T(u) (2.23)
= J(F D+ F D)= (FFT) T (2.24)

donde € se conoce como el tensor de pequenio esfuerzo o tensor de esfuerzo infinitesimal.
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VELOCIDAD DE DEFORMACION

La velocidad de la deformacién?

en el tiempo, es decir la variacién del esfuerzo en el tiempo,
queda determinada por el tensor de velocidad de deformacion o strain rate tensor, y representa

la tasa de cambio en la deformacién de un material para un momento determinado, t:

E(t) = agf) (2.25)
o(t) = agit) (2.26)
é(t) = a‘git) (2.27)

A su vez, el tensor de velocidad se puede definir siguiendo una formulacién similar a la del
tensor de esfuerzo (material, espacial e infinitesimal), pero en lugar de utilizar el tensor gradiente
de deformacién se considera el tensor gradiente de velocidad, L(t):

a0

L(t) = —— 2.28
() =" (228)
donde este tensor también es simétrico y admite una descomposicién polar.
Finalmente, el tensor de velocidad de deformacién queda definido como:
. 1
E(t) = i(LT(t) L(t) - 1) (2.29)

1{ovt) [ov)\T [ov(e)\T ov(t)
2 ( o < ot T\ ot (2:30)
donde v(t) representa el campo de velocidad del desplazamiento u(t), es decir, v(t) = ou(t)/0X.

TENSION

Los cuerpos experimentan una tension cuando son expuestos a una serie de fuerzas externas.
En particular, la tension surge como respuesta natural del cuerpo a las fuerzas externas y se la
define como las fuerzas internas por unidad de area en la configuracién deformada.

Supongamos que tenemos un elemento diferencial P de area Aa en el estado deformado
definido por su vector normal n, el cual, se ve sometido a una fuerza externa Af (Figura 2.8).
Entonces, el elemento diferencial P experimentard una tension en dicha area que se corresponde
con la fuerza de traccion actuante t, por unidad de &rea:

th = lim — (2.31)

En la teoria clasica de medios continuos el vector de tensién resultante es el mismo en todas
las superficies delimitadas por el punto P y un plano tangente S. De esta forma, el vector de
tension es independiente a la eleccién del plano S y se expresa como:

t, =on (2.32)

2Por deformacién se refiere a la deformacién del material o el esfuerzo, no confundir con el tensor
gradiente de la deformacion que determina el cambio de longitud.
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FIGURA 2.8: Descripcién de la tensién que ejerce una fuerza Af sobre un elemento diferencial P de area
Aa.

donde o representa el tensor de tensiones de Cauchy en el punto P y n es el vector normal
al plano S que pasa por P. La férmula de Cauchy (2.32) proporciona el valor de la fuerza de
traccién por unidad de area en funcion del tensor de tensiones de Cauchy. Dado que el momento
angular se conserva, el tensor de tensién es simétrico® siendo o192 = 091, 013 = 031, 93 = T32.

En la definicién (2.31) se relaciona la fuerza actuante sobre el diferencial de &rea en la
configuracién deformada, Aa. Es posible relacionar esta fuerza con el diferencial de drea en
la configuracién sin deformar (“material”) dando lugar al primer tensor de tension de Piola-
Kirchhoff

P = Jof (2.33)

donde f es el tensor gradiente de deformacién espacial (2.12). De esta forma, el tensor de Cauchy
se relaciona con el tensor de tensién de Kirchhoff mediante el jacobiano del tensor gradiente de
deformacién material (2.10)

T=Jo (2.34)

A partir del primer tensor de tensién de Piola-Kirchhoff se define el seqgundo tensor de tension
de Piola-Kirchhoff como:

S=fP (2.35)

que representa la contrapartida material al tensor de tensiones de Cauchy, o.

ELASTICIDAD

La elasticidad de los materiales muestra la relacién que existe entre la tensién (la fuerza
interna de restauracién promedio por unidad de drea) y el esfuerzo (la deformacién relativa) a
la que el material se ve expuesto. La mayoria de los materiales elasticos presentan una relacion
lineal entre el esfuerzo y la tension frente a pequenas deformaciones, pudiendo expresarse esta

3El principio de conservacién del momento angular afirma que, si el momento de las fuerzas externas
es cero, entonces el momento angular se conserva.

22



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CAPITULO 2. ANATOMfA CARDIACA Y MECANICA MIOCARDICA

relacion mediante la ley generalizada de Hooke

3 3

o =YY Cijricn (2.36)

k=11=1

donde C es un tensor rango 4 que expresa la rigidez del material, conocido también como tensor

de elasticidad material
oS 0S;;

C=_— =Cjip = 7 2.37
i* = 3B, (2.37)

OE

dado que o y € son matrices simétricas se puede demostrar que C sélo tiene 36 grados de
libertad.
La ecuacién (2.36) se puede escribir de forma matricial como:

o=Ce (2.38)

donde o y € se encuentran representados de la siguiente forma vectorial:

ol = (o1 o2 o33 o012 03 013) (2.39)

e’ = (enn e e33 €12 e e13) (2.40
La relacién entre la tensién y el esfuerzo se simplifica significativamente cuando un material
es is6tropo. Se dice que un material es isdtropo respecto a sus propiedades elasticas cuando el
modulo de Young y el ratio de Poisson no dependen de la orientacion del material. En este caso
el tensor de elasticidad es simétrico, es decir que es invariante a transformaciones ortogonales y
la ecuacién (2.38) se reduce a:

o = )\(611 + €99 —|—€33)I+2p€ (2.41)

donde A\ y w son los pardmetros de Lamé.
Asumiendo que los componentes de la tensién varian linealmente en un elemento infinitesi-
mal, se establece la condicion de equilibrio en el material como:

00 N 00y n 0oy,

prm— .4

donde (z,y,z) indica que el resto de las ecuaciones de equilibrio se obtienen mediante una
permutacion de x, y y z.

Las ecuaciones (2.42) y (2.41) forman un sistema de 15 ecuaciones con 15 parametros desco-
nocidos (tension, esfuerzo y desplazamiento), de forma que todos los pardmetros desconocidos se
pueden calcular a partir del sistema de ecuaciones. Reemplazando la ecuacion del esfuerzo (2.23)
en (2.41) y sustituyendo el resultado en (2.42) se obtiene el sistema de ecuaciones en derivadas
parciales de Navier-Cauchy:

pVxu+ (n+NVx(Vx -u) +£f=0 (2.43)

donde V2 = VTV es el operador Laplaciano, V -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 CARACTERIZACION MECANICA DE LA FUNCION MIOCARDICA

Los indicadores mecédnicos mas utilizados que permiten caracterizar la funcién cardiaca son
el tensor de esfuerzo material (2.21) o el tensor de esfuerzo infinitesimal (2.24), y el tensor de
velocidad de deformacién (2.27). Debido a que la medicién de los marcadores se ve afectada
por el sistema de coordenadas utilizado, es importante considerar el adecuado para facilitar su
interpretacién. En general, el sistema de coordenadas utilizado es el que queda definido por el
miocardio como se muestra en la Figura 2.9 (D’hooge et al., 2000; Geyer et al., 2010).

Longitudinal

FiGUuRA 2.9: Sistema de coordenadas local definido por la estructura del miocardio.

De esta forma, el esfuerzo y los demas marcadores mecanicos se proyectan sobre el sistema de
coordenadas local del miocardio. Por ejemplo, el tensor de esfuerzo infinitesimal es proyectado

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

eg=ded (2.44)

donde d se corresponde con cada uno los vectores de la base del sistema de coordenadas local,
es decir d € {r,l,c} y ||d|| = 1.
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Capitulo 3

ULTRASONIDO Y ECOCARDIOGRAFIA

N este capitulo se establecen los principios fisicos con los que
E se rigen los sistemas comerciales de ecografia. Ademads, se
describen las diferentes técnicas de adquisicién y visualizacién de
la senal de ultrasonido segin sean ecos acusticos, senal espectral
Doppler o senal Doppler color. Por ultimo, se describen aquellos
factores que suelen degradar la calidad de las imégenes de ultra-
sonido y los modelos de speckle mas significativos utilizados en
ecografia.

3.1 INTRODUCCION

Es comun relacionar el término de sonido con la sensacién producida en nuestra concien-
cia cuando se estimulan nuestras terminaciones nerviosas auditivas. Sin embargo, el sonido es
simplemente una vibracién que se propaga a través de un medio aprovechando las propiedades
elasticas del mismo. En particular, cuando las vibraciones oscilan a una frecuencia superior a
los 20 MHz dejan de ser audibles y se les da el nombre de ultrasonido. Desde hace décadas los
sistemas de ultrasonido utilizados para el diagndstico médico han aprovechado los principios
fisicos de las ondas de ultrasonido para visualizar el interior del cuerpo humano. El ultrasoni-
do ha producido una revolucién en el campo del diagnéstico no invasivo permitiendo estudiar
diferentes 6rganos de forma simple y repetible. Ademés, las técnicas de ultrasonido resultan de
especial interés porque permiten obtener imégenes en tiempo real empleando un equipo movil
y a un precio relativamente bajo.

Se conoce como ecocardiografia a las técnicas de imagenes de ultrasonido (US) que estudian
las enfermedades cardiovasculares relacionadas con el funcionamiento, la estructura o la dindmi-
ca del corazén y arterias. Estas técnicas son consideradas herramientas fundamentales para el
tratamiento y diagnéstico de patologias como la isquemia del miocardio, la insuficiencia mitral
funcional o isquémica, y diferentes enfermedades congénitas (Mor-Avi et al., 2011; Galderisi
et al., 2007; Agricola et al., 2007; Mittal et al., 1971; He et al., 1997). La ecocardiografia trans-
torécica o transthoracic echocardiography (TTE) es la modalidad de adquisicién de imagenes de
US mas utilizada en cardiologia por ser una técnica no invasiva e indolora. En esta modalidad,
el transductor se sitia en el pecho del paciente en direccién al corazén evitando en la trayectoria
el aire de los pulmones y las costillas. La exploracién de imagenes TTE se realiza posicionando
el transductor en cuatro zonas bésicas de estudio (Figura 3.1 (a)): parasternal, apical, subcostal
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Area suprasternal ‘

Area parasternal
izquierda

‘J Area apical ‘
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FIGURA 3.1: (a) Posiciones basicas del transductor utilizadas en ecocardiografia transtoracica. (b) Cortes
ecocardiograficos del corazén (Ferndndez et al., 2010): A. Cortes longitudinales del ventriculo izquierdo;
B. Cortes transversales; C. Cortes de cuatro cavidades.

y suprasternal. A su vez, en la exploraciéon de imagenes bidimensional se modifica el angulo del
transductor para obtener los cortes longitudinales, transversales y apicales como se muestra en
la Figura 3.1 (b).

Otro tipo de ecocardiografia ampliamente utilizada en la practica cardiaca diaria es la ecocar-
diografia transesofdgica o transesophageal echocardiography (TEE). Esta técnica de adquisicién
consiste en la realizacién de un ecocardiograma utilizando una sonda instalada en un endoscopio
de caracteristicas similares al que se emplea para la realizacién de endoscopias digestivas. Al
posicionar el transductor en el interior del paciente, se logra posicionar la sonda en una posicién
muy préxima a las estructuras cardiacas obteniéndose imagenes con una baja relacién de senal
a ruido, y por ende, imagenes de una alta calidad como se puede observar en la Figura 3.2.

F1GurA 3.2: Ejemplo de ecocardiografias adquiridas de forma transtordcica (a) y transesofdgica (b).

En general, un sistema de ultrasonido estd compuesto de cuatro etapas (Fanet, 2014). En la
primer etapa se generan las senales de ultrasonido, se reciben y se aplica una compensacién de

26



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CaAPiTULO 3. ULTRASONIDO Y ECOCARDIOGRAFIA

HV

TX Amp e \
DAC 1 Conformacion de haz !
1 1
— Emision i
o Control !
: - central i
Transductor Amplificadores TGC ; RecepciénJ !
i MUX : !
‘ \::: And > Z$—> ADC ' ‘----efeemmmmmmmmemeeeeee ’

Tl TX/RX |>_*

: [ Switches :
Preprocesado
Procesado

\ 4

<——[Sonograma] [ Modo A/B/C/M ] [Doppler Color/Espectral]

’? Scan convertion
-
- _[ Conversion a coordenadas cartesianas ©j/

F1icura 3.3: Esquema simplificado de un sistema de ultrasonido.

ganancia en el tiempo. La segunda etapa es la responsable de realizar la conformacion del haz.
En la tercer etapa, se realiza un preprocesado para obtener la senal de radio frecuencia (RF)
y su envolvente. En determinados casos la envolvente se representa en coordenadas polares o
esféricas dependiendo de si se adquieren imagenes en 2D o 3D. Por ltimo, en la cuarta etapa se
realiza un procesado de acuerdo al tipo de adquisicién y de ser necesario se realiza la conversion
a coordenadas cartesianas para su visualizacién. Un esquema simplificado de estas cuatro etapas
se presenta en la Figura 3.3.

3.2 ASPECTOS FISICOS DE LAS SENALES DE ULTRASONIDO

La propagacion de una senal actstica en el tejido es similar a la del liquido, ya que gran
parte del tejido esta compuesto por agua. En los liquidos las particulas oscilan a lo largo de la
direccién de propagacién de la onda actustica formando una onda longitudinal. Si consideramos
el desplazamiento de las particulas asumiendo un medio elastico, entonces, la propagacion de la
onda a lo largo de una direccién, por ejemplo la direccion z, queda definida segin la segunda
ley de Newton. De esta forma, la suma de las fuerzas es igual al producto de las masas y la
aceleracién producto de las fuerzas

00, n 0oy, 004, 0%u,

0z Oy or ez (3.1)

donde t representa el tiempo, u, el desplazamiento en la direccién z, p la densidad del medio,
0. la tensién longitudinal en la direccién z, 0., y 0y, la tensiéon de cizalla en las direcciones x
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e y respectivamente que se pueden omitir debido a su fuerte atenuacién. A su vez, la relacién
entre el esfuerzo, €, y la tensién (2.41) a lo largo de la direccién z se reduce a:

Ozz = ()‘ + 2:“)5227 Oyz = MUEyz, Oxz = UEgz (32)

donde A y p son los pardmetros de Lamé. Introduciendo esta relacién en la ecuacién de onda
(3.1), la ecuacién se reduce a

00, 0%u, 0%u, p  0%u, 1 9%u,

5. "o T % T Atou 0%t 2o (3.3)

donde ¢ = /(A +2u)/p ~ \/K/p, que para tejido blando es K ~ 2.2 GPay p ~ 0.1 MPa. En
este caso, la frecuencia de la velocidad depende sélo de la compresibilidad, 1/K, y de la densidad
del medio.

La atenuacién que sufre la onda acustica a medida que atraviesa el medio queda definida
por la solucién de la ecuacién de onda (3.3):

A(z) = Age™o® (3.4)

donde « representa el coeficiente de atenuacién en Nepers, que depende de la frecuencia de
la onda, y A(z) representa la amplitud luego de recorrer una distancia, z, con una amplitud
inicial, Ag. En general los tejidos presentan una atenuacién de 0.75 dB/cm/MHz, por lo que la
intensidad de la onda se disminuye a la mitad cada aproximadamente 0.8 cm.

La atenuacién que presenta la senial actstica se debe principalmente a una reflexién, absorcién
o difraccién como se ejemplifica en la Figura 3.4. La senal puede retornar al transductor por
dos motivos: una reflexiéon especular o una difraccién. La reflexién especular se debe al cambio
de impedancia acustica entre zonas diferentes quedando definida por el coeficiente de reflexion
y la ley de Snell. Es importante remarcar que la reflexién solamente ocurre en zonas con una
extensiéon significativamente mayor a la longitud de onda actstica y que es maxima cuando la
onda acustica incide de forma normal en la superficie del nuevo medio. Por otro lado, la difraccién
ocurre cuando la longitud de onda de la senal actustica que interactiia con las estructuras es de
un tamano comparable o menor. Estas estructuras reflejan una senal acustica débil en todas
las direcciones generando una dispersién conocida como speckle (Figura 3.4). Un volumen de
dispersores, como las células sanguineas o los tejidos organicos, se comportara como un reflector
difuso donde la magnitud de la senal de retorno puede depender de la orientaciéon angular, pero
a diferencia de la reflexion especular, esto no siempre es asi. Por ejemplo, la dispersién en los
tejidos fibrosos, como es el caso del miocardio, va a depender del dngulo de incidencia debido a
la presencia de zonas estiradas, mientras que en 6rganos mas uniformes, como el tejido hepatico,
tal dependencia no existira.

La intensidad y frecuencia de la senial actstica emitida por los sistemas de ultrasonido se
controlan variando su frecuencia central, forma de onda, duraciéon y amplitud. En general, para la
mayoria de las aplicaciones externas se utiliza una frecuencia central entre 2 y 20 MHz, mientras
que para aplicaciones internas, como pueden ser la adquisicién de im&agenes intravasculares,
se utiliza un rango que varia entre 30 y 50 MHz. Los pulsos pueden ser de duraciéon corta,
utilizados para la visualizacion anatémica, y de duracion larga, utilizados para la visualizacion
de flujo sanguineo mediante técnicas Doppler. A su vez, la forma de onda puede variar desde
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F1GurA 3.4: Esquema simplificado de los fenémenos que producen la atenuacién de una onda acustica
al atravesar un medio.

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

EFEcTO DOPPLER

El efecto Doppler se refiere al aparente cambio de frecuencia de una onda producido por el
movimiento relativo de la fuente respecto al observador (Figura 3.5).

R@R @R
@ >0 = @
\% \%

b C

FI1GuraA 3.5: Efecto Doppler. (a) Si el emisor, E, y el receptor, R, son estacionarios, entonces, la frecuencia
observada por el receptor coincide con la del emisor. (b) Si el emisor se aproxima al receptor con una
velocidad constante, ¥, éste percibe una frecuencia superior a la frecuencia emitida. (c) Anédlogamente,
si el emisor se aleja del receptor, éste percibe una frecuencia menor que la frecuencia emitida.

Utilizando el efecto Doppler que se produce entre la sangre/6rganos y la onda actstica
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FicurA 3.6: Medicién de la velocidad axial acorde al &ngulo del haz de ultrasonido.

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

Ay, = 256\7 cos(6) (3.5)
C

donde ¢ es la constante de la velocidad del sonido en el medio, f. es la frecuencia original del
pulso acustico que suele estar entre 2 y 5 MHz, y 6 es el dngulo que se forma entre el haz de
ultrasonido y la velocidad real de los dispersores, v.

Es importante notar que con las técnicas Doppler sélo es posible medir la velocidad a lo
largo del eje que forma el haz de ultrasonido, es decir, s6lo se puede medir la velocidad axial.
Ademas, si los dispersores se desplazan a una velocidad, v, perpendicular al haz de ultrasonido
no es posible medir su velocidad axial, ya que en este caso vcos(d) = 0. Este problema deja
en evidencia la dependencia de las técnicas Doppler con el angulo de medicién. De esta forma,
cuanto menor es el angulo entre el haz de ultrasonido y la velocidad real de los dispersores, mas
exacta serd la velocidad axial (Figura 3.7). Por cuestiones practicas, los dngulos superiores a
60° no son utilizados debido al error que se comete en la medicién. El operador del instrumento
Doppler es quien debe buscar el mejor angulo para la medicién.

3.3 SISTEMAS DE ULTRASONIDO

3.3.1 TRANSDUCTORES Y CONFORMACION DEL HAZ DE ULTRASONIDO

La tecnologia mas utilizada en los transductores es el array de estado sélido. En este tipo de
transductores se utiliza un ntimero elevado de elementos activos, entre 48 y 200, para transmitir
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FiGuraA 3.7: Ejemplo de la variacion en la velocidad axial que se obtiene al variar el angulo entre el haz
de ultrasonido y la velocidad real del flujo sanguineo de la aorta producido en sistole. En este ejemplo,
el flujo sanguineo varia desde los 5 m/s (flecha) hasta casi desaparecer segin se vaya variando el dangulo
de incidencia del haz de ultrasonido (Hatle and Angelsen, 1985).

y recibir senales enfocadas electronicamente. Entre los transductores que utilizan esta tecnologia
los més representativos son:

» El array de fase, que tiene una apertura muy pequena (aproximadamente 15 mm). En
general se utilizan para cardiologia debido a la restriccién de acceso entre las costillas.

= El array lineal, que tiene una apertura aproximada de 40 mm o superior. Cominmente
utilizado en superficies abdominales.

» El array curvo lineal, que tiene dispuestos los elementos activos en una superficie convexa
dando lugar a un campo de vista mas ancho.

Para la generacion del haz de ultrasonido se utiliza el principio de Huygens-Fresnel donde la
superficie del transductor es considerada como un conjunto de elementos separados. Cada uno
de estos elementos irradia una onda de forma hemisférica hacia adelante con la misma amplitud.
Entonces, el campo de ultrasonidos se concentra en un haz que se hace més uniforme segin se
aumenta la distancia al transductor como se ejemplifica en la Figura 3.8 (a). Para la emisién
y recepcién de las ondas acusticas se utiliza la técnica de multiplexacién en tiempo. Una vez
recibidos los ecos de la senal actstica se compensan los efectos de absorcién y dispersién en
una etapa de amplificacién (Figura 3.3) utilizando una compensacién de la ganancia de forma
temporal (TGC). Los efectos de la etapa de amplificacién se ilustran en la Figura 3.8 (b).

Los conformadores de haz cominmente son de tres tipos:

» Digitales: Equipados con conversores digitales/analégicos (D/A) tras los amplificadores

TGC. Los retardos en este tipo de conformadores se realizan de forma digital y se obtiene
una mayor flexibilidad y ancho de banda. La principal desventaja es que son los més caros.
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FIGURA 3.8: (a) Formacién del haz por interferencia. Los méximos de las ondas se representan con
una linea uniforme, mientras que los minimos con lineas punteadas. (b) Efectos de la compensacién de
ganancia temporal (TGC) en un transductor del tipo array lineal.

= Analégicos: Tanto los mezcladores como los componentes de retardo son analdgicos.

= Hibridos: Como su nombre lo indica, estos conformadores estan equipados con mezclado-
res y componentes de retardo analdgicos y digitales ademas de realizar ciertos procesados
en banda base.

Dado que las técnicas de conformacién de haz no son perfectas, van a existir contribuciones
de reflexién o difraccién en los l6bulos secundarios del receptor, dando lugar al efecto conocido
como distorsién por 16bulos secundarios (Seccién 3.4). El ancho del 16bulo principal es el que
determina la resolucion lateral del escdner, mientras que el nivel de los 16bulos secundarios va a
determinar el rango dindmico sin clutter del instrumento de ultrasonido.

ADQUISICIéN DE LA INFORMACION TRIDIMENSIONAL

Los primeros equipos de ultrasonido capaces de proveer imagenes tridimensionales datan de
los afios 90. El avance en la reconstruccién de imagenes de US en 3D es notable. Actualmente,
las mejoras a nivel de equipo y software permiten capturar imagenes 3D reales en décimas de
segundos, llegando a conseguir secuencias de hasta seis imagenes por segundo. Tradicionalmente
las imagenes de US en 3D se reconstruian a partir de sucesivas adquisiciones 2D, en su mayoria,
mediante un movimiento de barrido del transductor. La primer propuesta fue un transductor
lineal donde se adquiria sucesivos cortes 2D en planos paralelos (Figura 3.9 (a)). Posteriormente,
se introdujo el concepto de barrido en forma de abanico y rotatorio (Figura 3.9 (b) y (c)).
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Actualmente, la mayoria de los sistemas de ultrasonidos comerciales utilizan una matriz de
transductores o matriz array compuesta por una serie de arrays 2D. En estos casos, el haz de
ultrasonido es dirigido de forma electrénica a través de todo el volumen 3D, proporcionando una

verdadera adquisicién 3D (Figura 3.9 (
\ t \
a c d

L
D

FIGURA 3.9: Técnicas utilizadas para la adquisicién de imdgenes de US 3D. (a) Barrido lineal. (b) Barrido
en forma de abanico. (¢) Barrido rotatorio. (d) Adquisicién real 3D mediante el uso de una matriz de
arrays.

3.3.2 PROCESADO DE LA SENAL CONFORMADA

Una vez conformada la senial es procesada de forma digital dependiendo del tipo de sefal
adquirida. Los sistemas comerciales de ultrasonido manejan tres tipos de senales: la senal pro-
cedente de los ecos acusticos, la senal espectral Doppler y la senal de Doppler color.

PROCESADO DE ECOS

La mayoria de los sistemas de ultrasonido comerciales no especifican las etapas de procesado
como tampoco la forma en que son aplicadas para obtener una visualizacion de los ecos lo mas
natural posible. Sin embargo, se conoce que la senial proveniente de los ecos de ultrasonido se
encuentra muestreada con 16 bits a 20 MHz y se le aplica una serie de filtros, una deteccion
de envolvente, una compresién logarftmica' y un ajuste de niveles de gris a 8 bits. Dado que el
numero de muestras en general varia con la frecuencia de muestreo utilizada y la profundidad
de visualizacién, se suelen utilizar técnicas multiresolucién para adaptar la senal a la resolucion
de la pantalla evitando aliasing. Existen diferentes técnicas para la visualizacion de este tipo de
informacién de las cuales la més conocida es el modo-B.

'Realmente no es una compresién logaritmica ya que para los niveles méas bajos de intensidad sélo se
aplica una compresion lineal.
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Modo-A: Es el modo mds antiguo y sencillo. En esta técnica se dirige el haz de ultrasonido en
una unica direccién dentro del cuerpo y el receptor recoge los ecos recibidos, es decir, se utiliza
una unica linea de propagacién de la onda actstica. Luego de realizar el acondicionamiento de la
senal se la visualiza. En el eje longitudinal se representa la amplitud de la senal de RF, de ahi su
nombre de modo-A, y en el eje horizontal se representa la profundidad o el tiempo. La posicién
del eco a lo largo del eje horizontal es una medida del tiempo que tarda el eco en regresar desde
que se transmitié el pulso. Conceptualmente es una medida de la distancia a la cual se encuentra
la interfaz que creo el eco y responde a la ecuacién

C.T

. (3.7)

xr =

donde ¢ es la velocidad de fase y 7 es el retardo. Este modo proporciona una visualizacion
monodimensional muy exacta sobre la posicion de las irregularidades del tejido de forma rapida
(Figura 3.10 y 3.11).

) — mp -~ =p
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FIGURA 3.10: Representacién de la senal de ecos en modo-A.

Modo-B: En lugar de visualizar la amplitud del eco, en este modo, se muestra la potencia del
eco recibido. De esta forma, se representa en cada instante temporal un punto cuyo brillo depende
de la potencia del eco recibido para el instante temporal dado (de ahi su nombre). Las imagenes
se construyen modificando la direccién del haz mediante un proceso que puede ser mecénico o
electrénico (Figura 3.11). Actualmente los sistemas comerciales utilizan un barrido electrénico
y es posible adquirir imagenes 2D y 3D dependiendo de las prestaciones del transductor. Las
zonas que no son adquiridas por el transductor se completan mediante una interpolacién. En
esta técnica se pueden generar imagenes 2D a una tasa superior a cinco por segundo llegando
a obtener hasta 40 imagenes por segundo gracias a la velocidad del haz de ultrasonido. El
campo de vision, que es la regién explorada y visualizada, queda definido por la profundidad de
penetracion del haz, el nimero de lineas del barrido y el espaciado entre ellas. La relacién entre
estos tres elementos es fija y constante, de forma que incrementar el nimero de lineas supone
reducir la tasa de imédgenes por segundo a la misma profundidad.
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F1GURA 3.11: Centro arriba: Representacién de la sefial de radio frecuencia (RF) en modo-A. Izquierda:
Representacién de la potencia de la senal de RF en modo-B. Derecha: Representacién de la potencia de
la senal de RF en modo-M (Fanet, 2014).

Modo-M: El objetivo de esta técnica es representar el movimiento de las interfaces, de ahi su
nombre de modo-M. El haz de ultrasonido se orienta en una tnica direccién y los ecos recibidos
se visualizan como lineas moduladas en brillo frente al tiempo. Las lineas correspondientes a
pulsos consecutivos se visualizan una junto a otra produciendo una imagen en 2D que muestra
el movimiento de las interfaces (Figura 3.11). El modo-M fue la primer modalidad utilizada para
visualizar el movimiento del corazén (Edler and Hertz, 2004).

Modo-C: En la exploraciéon en modo-C o Constante se utiliza la informacién del haz de
ultrasonido una vez que ha atravesado todo el tejido, es decir, el haz es transmitido por un lado y
recibido del otro lado del medio. El movimiento de exploracion se realiza de forma perpendicular
al haz transmitido. La potencia de la senal recibida va a depender de la absorcion, difraccién
y reflexién del medio. Las caracteristicas visuales de las imagenes son similares al modo-B con
la diferencia de que no existe la nocién de profundidad del haz. Este modo tiene su mayor
aplicabilidad en tejidos superficiales y relativamente homogéneos, tales como los senos.

PROCESADO DE LA INFORMACION DOPPLER

La velocidad de un solo dispersor, por ejemplo una célula sanguinea, queda definida en (3.6).
En la préactica los ecos recibidos en el transductor se corresponden con una nube de disperso-
res que forman un espectro multidimensional a partir de las diferentes frecuencias recibidas.
En este espectro multidimensional se puede observar de forma simultdnea las distribuciones de
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velocidad, sus variaciones en el tiempo y magnitud. La forma natural de analizar este espectro
multidimensional es utilizando la Transformada de Fourier. Las técnicas utilizadas para la ad-
quisicién y visualizacién de la informacién Doppler son: la adquisicién de onda continua (CW)
o Doppler continuo, la adquisicién de onda pulsada (PW) o Doppler pulsado y la adquisicién
Doppler color.

Adquisicion CW: En esta adquisicién se transmite una onda a una frecuencia determinada
y simultaneamente se reciben los ecos dispersados en otro transductor diferente que no esté
siendo utilizado en ese momento para transmitir. Los ecos recibidos son demodulados respecto a
la frecuencia de transmisién y filtrados. Luego se calcula su transformada de Fourier y se da un
formato para su visualizacién. La principal ventaja de esta técnica de adquisicién es que no existe
limitacién para la medicién de las velocidades, pudiendo evaluar flujos de altas velocidades. Por
ejemplo, esta técnica de adquisicién es muy utilizada para medir a que velocidad la sangre pasa
a través de las valvulas o pequenos orificios como los que provocan una regurgitacién mitral
(Figura 3.12). Sin embargo, la precisién en la localizacién del flujo o el tejido es poco precisa.
Esto se debe a que las senales reflejadas contienen informacién de muchas estructuras que se
encuentran en un movimiento continuo a diferentes velocidades, generando de esta forma, un
espectro de frecuencias multidimensional realmente complejo.

F1GURA 3.12: Representacion de la velocidad adquirida mediante la técnica de Doppler continuo. En este
ejemplo se registra la velocidad a la que pasa la sangre por la valvula adrtica. El transductor se encuentra
localizado en el dpice, por eso la velocidad sistdlica se muestra debajo del nivel basal (Quinones et al.,
2002).

Adquisicion PW: Esta técnica de adquisicién ha sido desarrollada con el objetivo de co-
rregir los problemas de localizacidn presentes en la adquisicion CW. En este caso, se emite una
onda de ultrasonido en forma de rafagas a una frecuencia conocida como Frecuencia de Repe-
ticién de Pulso (PRF), de forma similar a la adquisiciéon CW. Sin embargo, luego de emitir el
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tren de ondas se espera un tiempo controlado antes de recibir los ecos en el mismo transductor,
que luego es bloqueado. Dado que el tiempo entre la transmisién y la recepcién del pulso de
ultrasonido es conocido, se puede estimar la profundidad y el lugar donde se produjo el eco. Este
método en lugar de medir los desplazamientos reales de la frecuencia Doppler, como ocurre en la
adquisicion CW, mide los desplazamientos de posicién (Figura 3.13). La principal desventaja de
esta técnica viene dada por la limitacién en la medicion de la velocidad. A diferencia del modo
CW, la medicién de la velocidad esta limitada por el efecto de aliasing que aparece al emitir los
pulsos de ultrasonidos.

EE s0a8 3-+/+1/0/2 ! "
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Muestra DP= 5.0mm e 23 HGUGM sid
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F1curA 3.13: Representacién de la velocidad utilizando Doppler pulsado. En esta figura se presenta un
analisis con Doppler pulsado del flujo mitral en el plano apical de cuatro cdmaras. Se puede observar el
patron bifasico tipico en ritmo sinusoidal con dos ondas: E, del llenado protodiastélico rapido; y A, de la
contraccién auricular izquierda (Ferndndez et al., 2010).

Doppler color: Como no es posible recoger la informacién suficiente para llevar a cabo un
andlisis de Fourier de cada muestra, por ser demasiadas, se utilizan técnicas de correlacién para
el andlisis espectral. A su vez, se utiliza la informacién de desfase de cada celda para estimar
la direccién y magnitud de la velocidad. Normalmente, una imagen Doppler color estd formada
por una imagen bidimensional de los ecos, comunmente en modo-B, més la informacién Doppler
color de la velocidad (Figura 3.14). Los movimientos hacia el transductor se representan con
colores céalidos, mientras que los movimientos que se alejan se representan con colores mas frios.

La mayoria de los sistemas Doppler proporcionan una representacién auditiva de la senal
ademads de la representacién frecuencial. Al ser la senal demodulada, las componentes Doppler
caen dentro del rango audible de forma que no es necesario un procesado extra para proveer
esta informacion. La representacion audible se utiliza para identificar la orientacién adecuada
del haz de ultrasonido.
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F1GURA 3.14: Representacién de la velocidad utilizando la técnica Doppler color. En este ejemplo se
presenta una insuficiencia adrtica severa (flecha) vista con Doppler color en proyeccién apical de cinco
cdmaras. AO: aorta; LV: ventriculo izquierdo o left ventricle (Fernédndez et al., 2010).

En las técnicas Doppler, es importante diferenciar las sefiales de flujo sanguineo de las seniales
que provienen de los tejidos. Por lo general, las senales procedentes de tejidos en movimiento
suelen tener una gran amplitud y una baja frecuencia Doppler comparadas con las que pro-
vienen del flujo sanguineo. Con un filtro paso alto es posible eliminar las componentes de la
senial procedente del movimiento de tejidos, pero en algunos casos es necesario utilizar un filtro
adaptativo.

RESOLUCION DE LOS SISTEMAS DE ULTRASONIDOS

La resolucion de los sistemas de ultrasonido estd definida por la capacidad de distinguir
dispersores diferentes como tales. De esta forma, la resolucion en las imagenes de US queda
definida por la resolucion azial, lateral y azimutal.

La resolucién axial se refiere a la resolucién en la direccién de propagacién del haz, y
depende de la longitud onda del pulso acustico. Si la separacién entre dos interfaces es menor
que la longitud del pulso transmitido, entonces, los ecos de ambas interfaces se solapardn y seran
interpretados como el eco de una sola interfaz (Figura 3.15). De esta forma, la resolucién axial
queda definida como:

AT - ¢
2

donde AT es la longitud temporal del pulso transmitido y ¢ es la velocidad de fase. En general,
la resolucién axial queda limitada a dos o tres veces la longitud de onda del pulso.
La resolucién lateral y azimutal se corresponde con la capacidad de distinguir dos objetos

AR ~

(3.8)
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FicUrRA 3.15: Resolucién axial. Las interfaces A y B se encuentran separadas a una distancia mayor
que la longitud de onda del pulso, A, de esta forma, son perfectamente distinguibles y se visualizaran
en la imagen de forma independiente. Sin embargo, las interfaces C y D se encuentran separadas a una
distancia menor a la longitud de onda, por lo que es imposible distinguirlas y seran visualizadas como
una unica interfaz E.

cercanos en el mismo plano perpendicular al haz de ultrasonido y quedan limitadas por la anchura
del haz. En particular, la resolucion azimutal representa el grosor del plano de la imagen de US.
Dependiendo del enfoque del haz ambas resoluciones pueden variar mucho a lo largo del eje
del haz. El enfoque del haz permite modificar la dimensién lateral y azimutal mejorando la
resolucion espacial (Figura 3.16).

FIGURA 3.16: Resolucién lateral o azimutal. (a) El ancho del haz es inferior a la distancia entre las
interfaces, pudiendo ser identificadas como estructuras diferentes. (b) La distancia entre las interfaces es
inferior al ancho del haz, siendo imposible identificar a ambos objetos como tales.

PROCESADO PREVIO A LA VISUALIZACION

Por ltimo, antes de visualizar la informacion por pantalla se realizan correcciones geométri-
cas, un mapeo de escala de grises y color, y otros servicios propios del formateado y etiquetado
de datos para su visualizacion. También es necesario aplicar algin tipo de interpolacién para
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ajustar la resolucion de la senal actstica a la pantalla. En el sistema de tipo array lineal, antes
de realizar una interpolacién, es necesario transformar los datos que se recogen en coordenadas
polares.

3.4 FACTORES DEGRADANTES EN ULTRASONIDO

Existen diferentes factores que degradan la calidad de las imagenes de ultrasonido. Una
revision exhaustiva de los principios fisicos y los distintos artefactos en ultrasonido se puede
consultar en Hindi et al. (2013), de entre los cuales los més comunes se muestran en la Figura 3.17
y son:

(a) El oscurecimiento o shadowing producido cuando la senal de ultrasonido alcanza una zona
con un alto indice de refraccién.

(b) La reverberacién, producto del rebote de la senal dentro de las estructuras.
(c) El efecto de campo cercano o near-field artifacts.

(d) El efecto causado por los l6bulos laterales del haz de ultrasonido o side lobes artifacts.

A su vez, otro factor que degrada la calidad de las imagenes de ultrasonido es el efecto de speckle
producido por la difraccién de la onda de ultrasonido. Por ejemplo, el speckle hace mas dificil la
tarea de identificar los bordes del endocardio en el ventriculo izquierdo.

FIGURA 3.17: Artefactos tipicos en imdgenes de ultrasonido. (a) Oscurecimiento o shadowing limpio
(flecha roja) detrds de un gran célculo biliar y un oscurecimiento sucio (flecha negra) a partir de un bucle
adyacente del intestino (b) Reverberacién en la aorta de forma descendente. (c) Artefacto de campo
cercano o near-field y (d) de 16bulos laterales o side lobes en una ecocardiografia de cuatro cdmaras.

3.5 MODELOS DE speckle

El speckle es el patréon de interferencia que surge de la contribucién de cada uno de los
dispersores que se encuentran dentro de una celda de resolucién, que a su vez queda definida
por la resolucion axial, lateral y azimutal. La onda de ultrasonido alcanza a los dispersores en
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diferentes momentos, dependiendo de cuan lejos estén del transductor; los cuales producen una
difraccién® o simplemente reflejan las ondas de ultrasonido a diferente tiempo contribuyendo
todos ellos a la informacién de una tnica celda de resolucién (Figura 3.18). Este efecto es muy
comun en imagenes de radar Synthetic Aperture Radar (SAR), en imédgenes de ultrasonido y en
imagenes de ldser. En cualquier caso, el patrén de speckle se puede considerar como un patrén
dependiente de la senal.

FIGURA 3.18: Formacion del speckle en ultrasonido.

Simplificando el modelo, se puede asumir que la distribucién espacial de los dispersores en la
celda de resolucién es aleatoria. De esta forma, la sefial de entrada al receptor de envolvente, que
es la suma de los ecos procedentes de los dispersores (Figura 3.18), tendra caracteristicas alea-
torias. Sin embargo, es posible que algunos de los dispersores presenten una cierta periodicidad
en su colocacién, dando lugar a la aparicién de una cierta componente determinista de senal.
A su vez, las reflexiones especulares, mas fuertes que los ecos procedentes de las dispersiones,
también contribuyen con una componente determinista. De esta forma, podemos afirmar que la
senal recibida esta conformada por una parte aleatoria y una componente determinista.

Dado que el speckle tiene una componente aleatoria que degrada la calidad de las imagenes
de US, muchas veces es interpretado como un ruido presente en la imagen de ultrasonidos. Sin
embargo, el patrén de speckle permanece estable bajo las mismas condiciones de adquisicién
y exhibe una relacién inherente a la estructura del tejido que puede ser utilizada, entre otras
cosas, para estimar el movimiento (Trahey et al., 1986; Burckhardt, 1978). El patrén de speckle
se puede modelar combinando la cantidad de dispersores por celda de resolucién y su distribucién
fisica. A su vez, la distribucién de los dispersores se puede considerar completamente aleatoria
o siguiendo un patrén determinado. De esta forma podemos distinguir cuatro modelos para
caracterizar el patrén de speckle:

= Speckle completamente formado: Se produce cuando el nimero efectivo de disper-
sores en la celda de resolucién es grande. En este caso, la region de dispersién es muy
accidentada comparada con la longitud de onda y la estructura de dispersién es demasia-
do fina para ser resuelta. En este modelo no existe una componente determinista dentro

2Recordar que la difraccién ocurre cuando la longitud de la onda actistica es comparable con el tamafio
de los objetos.
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del speckle. Diferentes modelos estadisticos han sido propuestos para describir el speckle
completamente formado siendo el modelo Rayleigh el més utilizado (Burckhardt, 1978).

= Speckle completamente resuelto: Se produce cuando en la celda de resolucién exis-
ten dispersores de alta potencia. El niimero efectivo de dispersores sigue siendo grande.
La superficie de dispersién muestra una periodicidad que se refleja en una componente
determinista que dard lugar a una estructura clara en la imagen. Corresponde a una refle-
xi6n especular. La envolvente se puede modelar en este caso como una distribucion Rice
(Tuthill et al., 1988).

= Speckle parcialmente formado: En este caso, aunque la estructura de dispersién sigue
siendo pequena para ser resuelta, el nimero efectivo de dispersores ya no se puede con-
siderar grande. Si bien no existe una componente determinista, la aproximaciéon Rayleigh
no es adecuada. Si el nimero efectivo de dispersores es pequefio y no tenemos componente
determinista, la envolvente se va a comportar como una distribucién K (Jakeman and
Pusey, 1976).

= Speckle parcialmente resuelto: Al igual que en el caso anterior, el nimero efectivo de
dispersores ya no se puede considerar grande. Ademas, los dispersores presentan una cierta
periodicidad o existen dispersores de alta potencia, por lo que aparecera una componente
determinista en la senial. Dado que el nimero de dispersores es pequeno, la aproxima-
cién Rice no es adecuada para representar los datos. En particular, si el niimero efectivo
de dispersores es pequeno y existe una componente determinista, la envolvente sigue la
distribucién K homodina (Jakeman and Tough, 1987).

El nimero efectivo de dispersores depende del nimero de dispersores dentro de la celda de
resolucién y el coeficiente de retrodispersién que tiene. Si el nimero de dispersores es alto, pero
el coeficiente de retrodispersién en conjunto es bajo, el nimero efectivo de dispersores sera bajo.
El coeficiente de retrodispersién en conjunto puede ser bajo debido a que los propios dispersores
tienen un coeficiente de dispersién bajo, o a que la seccién transversal de dispersién de cada
dispersor es diferente (Martin Fernandez, 2001).

En resumen, estos modelos asumen un nimero, N, de dispersores efectivos dentro de la
celda de resolucién con una disposicion espacial completamente aleatoria o predeterminada. Si
los dispersores se distribuyen espacialmente de una forma determinada, el patrén de speckle va
a presentar una componente determinista, Z.. De esta forma, la senal de RF recibida por el
transductor se puede modelar utilizando la notacién fasorial de la siguiente forma:

N
Z = Z Ltk disposicién aleatoria (3.9)
=k
N
7 = Z.+ Z et r disposicién predeterminada (3.10)
j=k

donde el modelo completamente formado y resuelto se corresponde con el modelo (3.9) cuando
el nimero de dispersores es grande o pequeno respectivamente. De forma similar, el modelo
parcialmente resuelto se corresponde con el modelo (3.10). Si xy, y ¢y son independientes, la fase
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FicuraA 3.19: Efectos de la interpolacion sobre el modelo de speckle en las imagenes de US en modo-B.
En la caracterizacién Rayleigh (arriba a la izquierda), la linea azul es el resultado de realizar un ajuste
del speckle mediante una distribucién Rayleigh. Una vez que los datos son interpolados para generar las
imégenes en modo-B, el modelo Rayleigh deja de ser un modelo éptimo (abajo a la izquierda), siendo
mds adecuada una distribucién Gamma para ajustar los datos (linea roja).

de Z se encuentra uniformemente distribuida en el rango [—, 7], y su envolvente sigue una dis-
tribucién Rayleigh para el modelo completamente formado, Rice para el modelo completamente
resuelto, K para el modelo parcialmente formado, y K homodina para el modelo parcialmente
resuelto.

EL PATRON DE speckle EN IMAGENES DE MODO-B

De los diferentes modelos estadisticos propuestos para modelar el patrén de speckle, el mode-
lo completamente formado es uno de los més utilizados. Sin embargo, este modelo no parece ser
el mas adecuado para ajustar los datos reales en modo-B. Independientemente de si el modelo
contempla o no una reflexiéon especular, producto de una disposicién espacial predeterminada de
los dispersores, es comun simplificar el proceso de adquisicién y omitir la etapa de interpolacién
que se lleva a cabo en la generacion de las imdgenes de US en modo-B. Diferentes estudios
con adquisiciones reales han demostrado que otras distribuciones como la Gamma, Nakagami o
Gamma Generalizada, aproximan mejor la distribucién real de los datos de US, independiente-
mente de si el modelo de speckle presenta o no una distribucién especular (Nillesen et al., 2008;
Vegas-Sanchez-Ferrero et al., 2012).

A modo de ejemplo, en la Figura 3.19 se presenta un modelo de speckle completamente for-
mado que sigue una distribucién Rayleigh. En esta figura se puede observar como una vez que
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los datos son interpolados para generar las imagenes en modo-B, el modelo de speckle asumido
cambia completamente. En concreto, la distribucién Rayleigh que modelaba correctamente el
patron de speckle antes de la interpolacién deja de ser optima. Asimismo, en este ejemplo se
puede observar como una caracterizacién del patrén de speckle mediante una distribucién Gam-
ma es ampliamente superior a la distribucién Rayleigh (Figura 3.19 linea azul y roja para la
caracterizacién Rayleigh y Gamma respectivamente).
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Capitulo 4

REGISTRADO DE IMAGENES MEDICAS Y
SPECKLE TRACKING

N este capitulo se introducen los principios que rigen el regis-
trado de imagenes, haciendo especial hincapié en el registra-
do de imagenes médicas y speckle tracking. Se hace una revisién
de las medidas de similitud m&s representativas, centrandose en
aquellas basadas en intensidad. Asimismo, se introduce el enfo-
que de méxima verosimilitud utilizado en diferentes propuestas
de speckle tracking. Posteriormente, se hace una descripcién de
los modelos de transformacion més utilizados en imagenes médi-
cas remarcando sus principios fisicos y tedricos. Ademas, se intro-
duce el concepto de regularizacién para garantizar deformaciones
fisicamente reales. Por tltimo, se describen diferentes procesos de
optimizacién y se finaliza el capitulo con una revision histdrica de
los métodos mads representativos de speckle tracking.

4.1 INTRODUCCION

El registrado de imagenes es un procedimiento que permite encontrar una correspondencia
espacial entre dos o méas imagenes. Este procedimiento es de particular interés en el anélisis de
imagenes médicas y en particular en imagenes cardiacas. Por ejemplo, el andlisis de imédgenes
de perfusiéon miocardica careceria de sentido sin un procedimiento que permita encontrar una
correspondencia espacial entre las imagenes del miocardio en reposo y bajo esfuerzo. A su vez,
resulta de particular interés combinar la informacién estructural (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 aplicaciones mas directas del registrado
de imagenes médicas consiste en la alineaciéon de imagenes tomograficas, en general adquiridas
con una orientacién distinta respecto a la estructura de interés. En este sentido, es comtn asumir
que la estructura de interés no se deforma entre adquisiciones distintas (Hill et al., 2001). Si bien
la asuncién de cuerpos rigidos simplifica notablemente el problema, estas técnicas tienen una
aplicabilidad limitada debido a que los 6rganos en general no son rigidos.

En esta tesis, el registrado de imagenes se utiliza para estimar la deformacién y el esfuerzo
del miocardio en iméagenes ecograficas adquiridas en modo-B. Por tal motivo, en este capitulo

45



CAPITULO 4. REGISTRADO DE IMAGENES MEDICAS Y ST Msc. ARIEL HERNAN CURIALE

no se discuten los problemas relacionados con el registrado multimodal de imagenes, como por
ejemplo diferentes campos de visibilidad (field of view) o niveles de intensidad. A su vez, se
asume que existe una relacion temporal entre las imdgenes a registrar, es decir, la imagen fija y
la movida. Por este motivo, se decide utilizar la notaciéon de I; para hacer referencia a la imagen
fija e I;_1 para la imagen movida, donde ¢ representa el tiempo en la fase cardiaca.

Historicamente, el registrado de imagenes se ha clasificado segin la naturaleza de la trans-
formacién que modela la deformacién de la siguiente forma (Maintz and Viergever, 1998; Hill
et al., 2001; Zitova and Flusser, 2003; Crum et al., 2004; Oliveira and Tavares, 2014):

» Rigido: donde se asume que las tinicas deformaciones posibles son rotaciones y traslacio-
nes.

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

Mas alld del tipo de deformacién y la clasificacién que se desee considerar, un algoritmo de
registrado de imdagenes estd compuesto por tres componentes principales:

1. Medida de similitud. La medida de similitud establece el criterio o correspondencia
entre las imdgenes que determina cuan parecidas son. Por ejemplo, la suma de diferencias al
cuadrado es una de las medidas de similitud més populares. En la Seccién 4.2 se describen
diferentes medidas de similitud y se introduce el enfoque de maxima verosimilitud en el
registrado de imdagenes.

2. Modelo de transformacién. Este modelo es el encargado de definir el tipo de deforma-
cion admisible, el esquema de interpolacién espacial utilizado para alinear las imagenes y
la regularizacion utilizada para restringir las posibles soluciones y garantizar una deforma-
cién fisicamente posible. Los modelos no rigidos son de particular interés en el registrado
de imégenes médicas debido a que la propia naturaleza de los érganos no es rigida. La
regularizacion es crucial en la mayoria de los modelos de deformacién no rigidos debido a
que no se encuentra garantizada la existencia ni la unicidad de una solucién que permita
modelar la deformacion buscada. En la Seccién 4.3 se describen diferentes modelos de
transformacion haciendo especial hincapié en sus fundamentos fisicos y tedricos. Ademas
se discute el rol de la regularizacion para garantizar deformaciones fisicamente reales.

3. Proceso de optimizacion. En esta etapa se define el algoritmo utilizado para ajustar
el modelo de transformacion con el fin de maximizar la medida de similitud. También
se define la estrategia a utilizar para aplicar el algoritmo de optimizacién, por ejemplo,
mediante un esquema de refinamiento multiresolucién (Seccién 4.4).

Por tdltimo, en la Seccién 4.5, se presenta una revisién cronolégica de los métodos de speckle
tracking mas representativos, donde se describen para cada uno de ellos, el tipo de medida de
similitud, el modelo de transformacion y el proceso de optimizacion. En la revisiéon cronoldgica,
se incluyen desde el primer trabajo de speckle tracking propuesto por Robinson et al. (1982),
hasta las més nuevas metodologias, donde se mejoran las diferentes etapas dentro del registrado
de imagenes de US.
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4.2 MEDIDA DE SIMILITUD

En la medida de similitud se define el espacio de las caracteristicas y cudn similares son.
Cuando el espacio de caracteristicas se reduce a utilizar la intensidad de las imagenes, los métodos
de registrado se denominan basados en intensidad o intensity-based. De lo contrario se dice que
los métodos estdan basados en caracteristicas (feature-based) y se define una nueva etapa donde
se especifican y extraen éstas. En la Figura 4.1 se presenta un esquema general para los métodos
de registrado basados en caracteristicas. En particular, si se omite la etapa de seleccién de
caracteristicas se obtiene un esquema general para los métodos basados en intensidad.

Imagen Imagen
Fija Movida

Extracciéon de
Caracteristicas

!

Interpolacion

Extraccion de
Caracteristicas

!

Medida de Similitud

/L/—\

Transformacion
Inicial

Optimizador Transformacion

1@

F1GUuRrA 4.1: Esquema general de los métodos de registrado basados en caracteristicas. Si se omite la
etapa de seleccion de caracteristicas se obtiene el esquema general de los métodos basados en intensidad.

4.2.1 REGISTRADO DE IMAGENES BASADO EN CARACTERISTICAS

Los métodos de registrado basados en caracteristicas pueden utilizar modelos explicitos o
identificar estructuras dentro de la propia imagen. Estas estructuras pueden ser puntos, lineas,
curvas o incluso superficies de referencia. A su vez, las estructuras de referencia pueden ser
anatémicas, es decir, estructuras facilmente visibles de la morfologia anatémica; o elementos
que se definen como 6ptimos de acuerdo a un criterio geométrico, por ejemplo, una esquina o
la curvatura local. Por lo general, las estructuras anatémicas son identificadas manualmente,
mientras que las estructuras geométricas se suelen identificar de forma automética (Hill et al.,
2001). Una vez identificadas todas las caracteristicas, es decir, segmentadas, se establece una me-
dida de similitud para compararlas. Una de las medidas de similitud méas simples que se pueden
considerar es la distancia entre pares de caracteristicas ya sea utilizando la norma ¢; o ¢ (Besl
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and McKay, 1992). Por ultimo, es interesante destacar que los métodos basados en caracteristi-
cas son mas rapidos que los basados en intensidad debido a que el niimero de caracteristicas es
menos denso. Sin embargo, estos métodos son menos precisos al estimar deformaciones locales
no rigidas.

4.2.2 REGISTRADO DE IMAGENES BASADO EN INTENSIDAD

En los métodos basados en intensidad la medida de similitud se define directamente de la
intensidad de las im&agenes, es por esto que no es necesario una etapa de extraccion de las
caracteristicas. A diferencia de los métodos basados en caracteristicas, los métodos basados en
intensidades son mas adecuados para estimar deformaciones densas y por ende tienen un costo
computacional mas alto. Por definicién, las técnicas de speckle tracking entran dentro de los
métodos de registrado basados en intensidad, ya que estiman la deformacion de las imagenes a
partir del seguimiento del patron de speckle presente en las imagenes de US como se describe
en la Seccion 4.5.

De forma parecida a las medidas de similitud basadas en caracteristicas, las medidas de
similitud més simples que se pueden considerar entre las imagenes son la norma ¢; (suma de
las diferencias absolutas o sum of absolute differences (SAD)), y la norma ¢y (suma de las
diferencias al cuadrado o sum of squared differences (SSD)) (Hill et al., 2001)

N
csan(l, Ir_1 0 8) = % S (1) — T 0 5(x) (4.1)
xEQ,
¢ssp(It, [1—105) = % Z (fe(x) = It—1 0 S(X))2 (4.2)
xXEQy,

donde el desplazamiento de los voxeles entre el instante ¢t y ¢t — 1 queda definido mediante una
transformacion que denotamos s : x — x + s(x), siendo x € Xy, x +s(x) € X1, N = [Q,] el
numero de voxeles solapados entre las imagenes I; e I;_10s, y la imagen deformada se representa
utilizando la composicidn, - o -, de la siguiente forma: I;_1 o s = I;_1(s(x)).

La norma ¢; es una medida de similitud simple y robusta ampliamente utilizada en machine
learning, procesado de imégenes y estadistica. Sin embargo, esta medida de similitud carece
de diferenciabilidad, algo que suele ser un inconveniente en el registrado de iméagenes. Por tal
motivo, es comun remplazarla por la norma f2 o SSD que es diferenciable, y en particular, resulta
ser 6ptima cuando la tinica diferencia entre las imagenes viene dada por un ruido Gaussiano. Sin
embargo, la medida de similitud SAD es mas robusta frente a valores extremos o outliers que
SSD. La principal limitacién de ambas medidas de similitud es que asumen que las intensidades
de las imagenes alineadas es la misma, algo que no siempre se puede asumir en imagenes médicas
frente a adquisiciones diferentes o cuando se utilizan en técnicas multimodales.

Una medida de similitud més general, y en particular una de las primeras utilizadas en
speckle tracking (Robinson et al., 1982; Trahey et al., 1988, 1987), es el coeficiente de correlacién
(CC). En este caso s6lo se asume una relacién lineal entre la intensidad de las imédgenes, y por
ende, resulta ser una medida de similitud més adecuada (Maintz and Viergever, 1998). La CC
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se define de la siguiente forma:

> e, (Tt(x) = I)(Ii—1 0 s(x) — ;1)
V Exen, Te(x) = 1)? Yeq, (i1 0 5(x) = [-1)?

ecc(lt, Ii-105) = (4.3)

donde I; y I;_1 son los valores promedio de las imdgenes I; = {I;(x)}xeq, ¥ Ii—1 = {I;—1(%) }xeq,
respectivamente.

Otra medida de similitud muy utilizada en el registrado de imagenes es la informacion
mutua o mutual information (MI), originalmente propuesta por Shannon (1948). Esta medida
de similitud sélo asume una relaciéon probabilistica entre la intensidad de las imagenes. Por este
motivo, la MI es ampliamente utilizada en técnicas de registrado multimodal. Al maximizar
la MI se busca una solucién que tenga una baja informacién duplicada o entropia conjunta
H(I,I;_10s), algo que ocurre cuando las imégenes se encuentran alineadas. Al mismo tiempo se
busca una alta informacién marginal para cada una de las imagenes, es decir, H(I;) y H(l;—105).
Segun la propuesta original de Shannon, la MI queda definida de la siguiente forma:

oni(le, T-108) = H(L) + H(Iy-108) — H(Iy, T 08) = > > pli, j) log WICE)E
— 5 p(i) p(7)
donde p(i, j) representa la distribucién de probabilidad conjunta que tiene la intensidad de am-
bas imégenes, mientras que p(i) y p(j) representan las probabilidades marginales de la intensidad
de cada una de las imdgenes, es decir, i = I;(x) y j = I;_1 o s(x) para x € €,. A nivel préctico
la probabilidad conjunta y las marginales se estiman a partir del histograma de las imégenes
(Hill et al., 2001). Como esta medida de similitud depende del grado de solapamiento entre
las imagenes, €., es comun utilizar una variante normalizada respecto a la entropia conjun-
ta (Studholme et al., 1999) denominada informaciéon mutua normalizada o normalized mutual
information (NMI):
H(It) + H(It_l 9} S)
H(It, It—l o} S)

oxmi(le, [—105) = (4.5)
Esta versién ha demostrado ser considerablemente mas robusta que su versién original (Stud-
holme et al., 1999).

ENFOQUE DE MAXIMA VEROSIMILITUD

Seleccionar una medida de similitud adecuada para un problema de registrado concreto no es
simple. Por ejemplo, si se decide utilizar la SSD uno debe ser consciente de que estd asumiendo
que las imagenes a registrar tienen la misma intensidad, o, en caso de utilizar la CC, se asume
una relacién lineal. En particular, estas asunciones en principio no parecen ser las mas adecuadas
para registrar imagenes ecograficas. Sin embargo, la MI parece ser una medida de similitud méas
adecuada debido a que solamente asume una relaciéon probabilistica entre las imagenes. En este
sentido, el enfoque de maxima verosimilitud o maximum likelihood approach provee un marco
tedrico general no sélo para describir las medidas de similitud anteriores, sino también para
introducir el modelo probabilistico de la adquisicién.

En un marco Bayesiano la minimizacién de una medida de similitud es equivalente a una
estimacién de maxima verosimilitud (Roche et al., 2000). Siguiendo la notacién presentada en
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esta seccidn, la estimacién de maxima verosimilitud de la transformacién s, Sy, se obtiene
maximizando la siguiente probabilidad:

Sy = argmax p(l—1|1, s) (4.6)

Asumiendo que los voxeles son independientes e idénticamente distribuidos se obtiene

SMI, = arg max H p(Li—1 0 s(x)[I1(x), 5) (4.7)
s x€N,

lo que es equivalente a minimizar la siguiente funcién logaritmica de verosimilitud si se asume
estacionariedad, es decir, que p(I;—1 o s(x)|I(x), s) es independiente de x:

. § o1
Smr, = arg min Z —log(p(It—1 o s(x)|It(x),s)) = argmin — Z ox(Iy, [i—108)  (4.8)
® x€Q s N x€Q

donde la probabilidad condicional que relaciona las imdgenes, p(I;—1 o s(x)|[¢(x), s), suele es-
tar parametrizada por un vector  y N = |Q,]. En este caso, no existen diferencias formales
entre los pardmetros de la transformacion s y 6, con la excepcion de que el dltimo modela la
relacién probabilistica entre las imagenes y el otro la deformacién. A los niveles practicos de
la optimizacién estos coeficientes se pueden estimar simultaneamente en el enfoque de maxima
verosimilitud (Roche et al., 2000).

Si se considera a la imagen I;_; como la escena real y se asume que la imagen I; guarda
una relacion funcional con I;_1, corrupta con un ruido aditivo Gaussiano estacionario con media
cero, de la siguiente forma:

Ii(x) = f(Ii—1 0 5(x)) +n(x) (4.9)

donde f(.) es una funcién no conocida de intensidades que puede ser vista como la intensidad
promedio del tejido j presente en I; tal que f(I;—1 os) = f;, entonces, se puede demostrar que
el enfoque de méaxima verosimilitud deriva en medidas de similitud equivalentes a CC cuando
f(j) =aj+ By aSSD cuando f(j) = j. Si se relaja ain mas el modelo de datos y solamente
se asume estacionariedad, la solucién de (4.8) es equivalente a MI (Viola and Wells III, 1997).
La derivacién de estas medidas de similitud se presentan en el Apéndice A.

4.3 MODELO DE DEFORMACION

Las deformaciones que se podran modelar entre las imagenes quedan definidas por el modelo
de transformacion utilizado. Ademés, en el modelo de deformacién se define como deben ser
tratados los puntos en el espacio de la transformacion definiendo el tipo de interpolacién. La
interpolacién puede afectar la precision y el rendimiento de todo el proceso. Por ejemplo, si
se desea disminuir el coste computacional del modelo de transformacion se puede utilizar un
modelo simple de interpolacion, como puede ser el de vecino méas cercano o lineal. Pero si se
necesita una mayor precision se pueden utilizar modelos mas complejos como una interpolacién
cubica o una interpolacién con funciones sinc.

Historicamente los modelos de transformacién se agrupan en transformaciones rigidas y no
rigidas. No obstante, otros enfoques se han propuesto en la bibliografia, como pueden ser, si la
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transformacién es rigida, afin, no rigida o eldstica (Brown, 1992; Hill et al., 2001); si es afin,
proyectiva o curva (Maintz and Viergever, 1998); si la transformacién sigue un modelo fisico o si
se representa con funciones paramétricas (Holden, 2008); si la transformacién tiene un caracter
local o global (Zitové and Flusser, 2003); o simplemente si el modelo de transformacién es o
no paramétrico (Crum et al., 2004). La clasificacién que se ha decidido seguir en esta tesis es
la propuesta por Holden (2008), donde se hace un mayor hincapié en la motivacién tedrica de
la transformacion. En general, las transformaciones basadas en modelos fisicos se derivan de
la teoria de medios continuos mientras que las transformaciones paramétricas provienen de la
teoria de interpolacion o aproximacion.

4.3.1 TRANSFORMACIONES RIGIDAS

Por transformacién rigida se entiende cualquier transformacién que preserve la distancia
original entre los puntos, y se la puede caracterizar solamente con 6 parametros en 3D, 3 tras-
laciones y 3 rotaciones. Si bien las transformaciones afines no son rigidas, porque no preservan
la distancia entre los puntos, es comun clasificarlas como rigidas, entre otras cosas porque pre-
servan lineas paralelas y se caracterizan de forma similar con 12 parametros, 3 de traslaciones,
3 de rotaciones, 3 de escala y 3 de cizalla o shearing.

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

4.3.2 TRANSFORMACIONES NO-RIGIDAS SEGUN SU MODELO FISICO

TRANSFORMACIONES ELASTICAS

Las transformaciones eldsticas se derivan directamente de la mecdnica de medios continuos
para solidos deformables. Como se describié en la Seccion 2.3, la teoria de elasticidad lineal
relaciona linealmente el esfuerzo y la tensién del material. De esta forma, la deformacion eldstica
que permite alinear las imagenes se modela resolviendo el sistema de ecuaciones en derivadas
parciales de Navier-Cauchy (2.43). En particular, la ecuacién de Navier-Cauchy describe la
deformacién relacionando las fuerzas externas impuestas por la medida de similitud con las
tensiones internas que imponen una restriccién de suavidad en la deformacién (Holden, 2008;
Lester and Arridge, 1999).

Broit (1981) fue el primero en proponer un modelo eldstico lineal para el registrado de
imégenes. En su trabajo, los autores resuelven la ecuaciéon Navier-Cauchy utilizando el método
de diferencias finitas que se describe en la Seccién 4.4. Posteriormente, Bajcsy et al. (1983);
Bajesy and Kovacié (1989) introducen una correccién global utilizando una transformacién que
contemple una traslacién, rotaciéon y escalado. Ademads, proponen utilizar un esquema multi-
resolucién del modelo eldstico propuesto por Broit (1981). La principal desventaja del modelo
eldstico es que solamente es valido para pequenas deformaciones, ya que se asume la condicion
de pequenas deformaciones. Si ademas tenemos en cuenta que la mayoria de los tejidos biolégicos
no mantienen una relacion lineal entre el esfuerzo y la tensiéon, se puede concluir que este modelo
no es el mas adecuado para modelar las deformaciones en el registrado de imagenes médicas.
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TRANSFORMACIONES BASADAS EN LA MECANICA DE FLUIDOS

Si en lugar de considerar las deformaciones en un sélido deformable, como se describié en
el modelo eldstico, se consideran en un fluido, se pueden derivar diferentes transformaciones
basadas en la mecédnica de fluidos como las de flujo de fluido, flujo éptico y difusion. Estos
modelos superan la principal desventaja del modelo elastico porque no se asume la condicion
de pequenas deformaciones. De esta forma, se logra modelar grandes deformaciones altamente
localizadas. A continuacién se introducen los conceptos necesarios de la mecanica de fluidos para
derivar las transformaciones de flujo de fluido, flujo éptico y difusién.

Teoria de mecanica de fluidos: La mecdnica de medios continuos, ademés de describir
la mecéanica del miocardio y las transformaciones elasticas, permite describir la mecéanica de los
fluidos. Los modelos de flujo de fluidos se basan en propiedades fisicas de los fluidos, por ejemplo,
que se comportan como una coleccién de particulas que conforman un mecanismo Newtoniano.
Los modelos de fluidos deben satisfacer varias leyes fisicas, entre ellas la conservacién de masa,
energia, de momento lineal y angular. Cuando el fluido es estacionario, es decir, su velocidad
es constante en el tiempo, la tension de Cauchy es completamente normal y no hay tension de
cizallamiento. Sin embargo, cuando el fluido no es estacionario aparece una tensién de cizalla-
miento. El tensor de tensién de un fluido viscoso, o, es cominmente considerado una funcién del
ratio del tensor de deformacién. En particular, cuando se lo puede modelar como una funcién
lineal, se dice que el fluido es Newtoniano, de lo contrario se lo conoce como Stokesiano. Segtn
la mecénica de medios continuos, es posible describir el flujo de un fluido mediante los siguientes
conceptos (Christensen et al., 1996; Holden, 2008):

= Velocidad del fluido: La velocidad de una masa de fluido en la posicién x en un tiempo ¢
viene dada por la derivada del desplazamiento:

v(x,t) = aa—ltl +v-Vu (4.10)

= Ratio de la deformacion: El tensor de tension de un fluido viscoso, en notacién vectorial,
queda definido de la siguiente forma:

D - %(vV + (V)7 (4.11)

= Conservacion de la masa:

dp
huti - - 4.12
5 TV (pv) =n (4.12)

donde V - (pv) representa al operador de divergencia, p es la densidad del fluido y 7 es un
término denominado fuente de masa que permite controlar la creacién o destruccién de
masa.
» Conservacion del momento lineal:
dv
Pt

donde f representa las fuerzas del cuerpo por unidad de volumen.

V.oo+f= +nv (4.13)

52



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CAPITULO 4. REGISTRADO DE IMAGENES MEDICAS Y ST

» Fcuacion constitutiva: Para un fluido Newtoniano el tensor de tensién de un fluido viscoso
queda definido como:
o = —pl+ Ar(D)I + 2uD (4.14)

donde p es la presién del fluido, A y p son los coeficientes de viscosidad y tr(-) representa
la traza de una matriz.

La ecuacion en derivadas parciales propuesta por Navier-Stokes describe el balance de las fuerzas
que interactian en una regién del fluido y se obtiene de sustituir (4.14) en (4.13) para luego
sustituir D en (4.11):

dv
N =f—Vp+ (u+NV(V-V)+uV3v —nv (4.15)
Los términos inerciales p(dv/dt) y nv se pueden despreciar cuando el movimiento del flujo es
laminar, es decir, tiene un bajo nimero de Reynolds. Ademas, si se asume una pequeia variacion
de la presién, su gradiente se puede despreciar reduciendo (4.15) a la ecuacién en derivadas
parciales de Navier-Stokes para fluidos viscosos compresibles

VAV 4+ (p+ NV(V-v) +f =0 (4.16)

donde V2 = VTV es el operador Laplaciano. El término ;V?v se asocia con la constante de
volumen o incompresibilidad, mientras que el término (u+ A)V(V - v) controla la compresién y
expansién del fluido. Es importante destacar la similitud de la ecuacién de Navier-Stokes (4.16)
con la de Navier-Cauchy que modela la elasticidad lineal de los materiales (2.43). Sin embargo,
la ecuacién de Navier-Stokes opera con la velocidad, v, en lugar del desplazamiento, u, lo que
implica que es necesario realizar una integracién numérica para obtener el desplazamiento.

Flujo de fluido: Los métodos de flujo de fluido se derivan directamente de la ecuacién de
Navier-Stokes (4.16). Al igual que los métodos derivados del modelo eldstico, la deformacién se
estima de forma iterativa de la siguiente forma: primero se estiman las fuerzas externas en el
fluido, f, que quedan definidas por la medida de similitud entre las imagenes a partir del despla-
zamiento u. Luego se resuelve la ecuacién Navier-Stokes para estimar la velocidad del fluido, v, y
posteriormente se estima el nuevo desplazamiento, u, mediante una integracion numérica. Dada
la similitud de estos métodos con la ecuacién de Navier-Cauchy (2.43) es posible transferir los
métodos elasticos al modelo de flujo de fluido simplemente realizando una integracién numeérica.
En particular, los métodos de fluidos tienen la ventaja de modelar grandes deformaciones, pero
en algunos casos tienden a incrementar el error e incrementar el coste computacional. Uno de
los algoritmos més conocido para resolver la ecuacién en derivadas parciales de Navier-Stokes
aplicado al registrado de imégenes es el propuesto por Christensen et al. (1994, 1996, 1997).

Flujo 6ptico: De acuerdo con la definicién propuesta por Gibson (1950), el flujo dptico es
la percepcion relativa que tiene un observador sobre el movimiento de un objeto. La relacién
entre el flujo éptico y la velocidad real de los objetos (4.10) no es del todo directa, ya que el
flujo 6ptico es la velocidad aparente de un objeto en una escena o imagen (Horn and Schunck,
1981). Sin embargo, existe una similitud entre el flujo éptico y los modelos de flujo de fluido (Liu
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and Shen, 2008). En particular, el movimiento sélo es percibido cuando un cambio del objeto es
proyectado en la escena produciendo un cambio de brillo.

Para poder calcular el flujo éptico a partir del brillo del objeto en una escena es necesario
introducir algunas restricciones. Como resulta imposible estimar la velocidad de forma local
solamente con la informacion de brillo en un punto, es necesario asumir que los puntos dentro de
un vecindario tienen una velocidad similar. Asimismo, es necesario asumir que el brillo reflejado
por el objeto en movimiento varia suavemente en casi todo el objeto. Si se asume también que
se preserva la intensidad, es decir, el brillo proyectado por los objetos en la escena se mantiene
constante en el tiempo, la ecuacién de flujo 6ptico se deriva a partir de la expansién de Taylor
de primer orden de la imagen deformada obteniendo la siguiente relacion:

v(x)VIi—1 08(x) = I}(x) — I[;—1 0 s(x) (4.17)

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

En flujo éptico v es considerada la velocidad de desplazamiento porque representa el despla-
zamiento en el tiempo de un mismo objeto, es decir, v es el desplazamiento ocurrido entre dos
instantes temporales. Sin embargo, es mas natural considerar v como el desplazamiento nece-
sario para modelar la deformacién, ya que muchas veces la nocion del tiempo no estd presente
entre las imédgenes, por ejemplo, cuando se comparan imagenes de diferentes pacientes.

Difusion: De forma similar a la propuesta de Maxwell para ilustrar y resolver la paradoja
de Gibbs en termodindmica, Thirion (1998) introduce el concepto de demonios para estimar
la deformacion entre las imagenes. En este caso, las fuerzas que aplican los demonios sobre el
medio o la imagen se basan en la ecuacién de flujo 6ptico (4.17) (Barron et al., 1994). Final-
mente la transformacion se actualiza mediante una composicion con el campo de desplazamiento
regularizado de acuerdo a la fuerza que aplican los demonios. Para obtener un desplazamiento
regularizado se convoluciona el desplazamiento derivado de la ecuacién de flujo éptico con un
nicleo Gaussiano.

La principal desventaja de este método es que no se garantiza la preservacién topoldgica de
los objetos en el tiempo (Holden, 2008). En un trabajo posterior, Vercauteren et al. (2009) intro-
ducen los fundamentos matematicos que permiten caracterizar el modelo de difusién como un
problema clasico de optimizacién donde se minimiza un funcional de energia global. Entre otras
cosas, Vercauteren et al. (2009) introducen un término de regularizacién sobre la transformacién
que le permite preservar la topologia de los objetos.

1 1 1
Ex(c,s) = Z H%(It(X) —I; 10 C(x))H2 + Pdist(s, c)? + U—ZReg(S) (4.18)
€Qy

2|Qm| . T T

donde o; representa el ruido en la imagen, o, representa la correspondencia espacial entre las
transformaciones no paramétricas s y ¢, y o controla la cantidad de regularizacién utilizada. En
(4.18) se introduce una transformacién no paramétrica, ¢, para desacoplar la transformacién de
la deformacién, s, en el proceso de regularizacion, siendo posible optimizar el funcional de energia
global en dos pasos muy simples y efectivos (Cachier et al., 2003). Dependiendo como se defina
la regularizacién sobre la transformacién, Reg(s), es posible obtener un modelo equivalente al
modelo de flujo de fluido (Cachier et al., 2003). Haciendo una analogia con el modelo de fluido,
la diferencia entre las imagenes cumple el rol de las fuerzas externas que deforman la imagen
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y la regularizacién hace las veces de fuerzas internas que permiten mantener una coherencia y
restringen la transformacién. Los detalles de optimizacion del modelo de difusién se describen
en la Seccion 4.4.

4.3.3 TRANSFORMACIONES NO-RIGIDAS PARAMETRICAS

A diferencia de las transformaciones derivadas de un modelo fisico, las transformaciones
paramétricas se derivan en general de la teoria de aproximacién e interpolacién (Holden, 2008).
La deformacion en estos casos queda definida por una transformacién espacial, s, a partir de un
conjunto de parametros o funciones base. Entre las transformaciones més populares podemos
encontrar las que son afines a tramos, las funciones de base radial (RBF's) y los B-splines. El
enfoque a tramos subdivide la imagen en bloques y define para cada uno de ellos una deformacién
afin o rigida (Pitiot et al., 2006). Estos métodos tienen la ventaja de ser rapidos y simples, pero
introducen un mayor error que los métodos de transformaciones realmente no rigidas.

FUNCIONES DE BASE RADIAL

En el enfoque RBF se define la transformacion espacial, s, a partir de una combinacién
lineal de funciones de base radial, R, que dependen de la distancia entre el punto a interpolar y
los puntos de control x; de la siguiente forma:

N
s(x) =Y kiR(||x — xi|) (4.19)
i=1

donde N representa el nimero de puntos de control y los pesos k; se corresponden con los
parametros desconocidos a estimar. En particular, estas funciones pueden ser Gaussianas, mul-
ticuadraticas y thin-plate splines (TPSs). A pesar de las distintas opciones, las funciones base
TPS son muy populares en el registrado de imagenes médicas (Meyer et al., 1997; Rohr et al.,
2001).

Thin-plate Splines: Las funciones TPS se derivan de la minimizacién de la energia de
curvatura de la ecuacién diferencial de Euler-Lagrange (Grimson, 1981; Terzopoulos, 1984). En
particular, estan compuestas por una transformacién afin, Ax + y, y un conjunto de funciones
base, R, de la siguiente forma (Bookstein, 1989):

N
s(x) = Ax+y+ Y kR(||x - xi|) (4.20)
=1

donde el niicleo R es el siguiente (en d-dimension)

4—d :
| cor®log(r) sides204
R(r) = { cpri-d en otro caso. (4.21)

siendo cg y c1 constantes. En dos dimensiones R(r) = r?log(r) y en tres dimensiones el ntcleo
es R(r) = r descartando las constantes.
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La principal desventaja de este tipo de transformaciones es que tienen un soporte global.
La modificacién de un peso, k;, afecta a todos los puntos de la imagen, algo que puede ser un
inconveniente cuando se busca modelar una deformacién localizada. Ademas, la inclusién de un
nuevo punto de control incrementa notablemente la complejidad computacional.

B-SPLINES CUBICOS

Este tipo de transformaciones también son conocidas como deformacién libre o Free Form
Deformation (FFD). A diferencia de las funciones de base radial, los B-Splines se encuentran
definidos solamente en una vecindad del punto de control, y de este modo la modificacién de
un punto de control tiene un alcance local. Debido al nimero reducido de puntos de control
que requieren para modelar una deformacién compleja, son ampliamente utilizadas en imégenes
médicas (Crum et al., 2004), y en especial en speckle tracking (Myronenko et al., 2007, 2009;
Yue et al., 2009; Curiale et al., 2013a; Heyde et al., 2013b,a; Piella et al., 2013).

Las transformaciones FFD se definen a partir del producto tensorial de funciones B-Spline
cibicos de una dimensién. En 3D la transformacién queda definida por n, x n, x n. puntos de
control, p; ; 1, distribuidos uniformemente en el dominio de la imagen de la siguiente forma:

3 3 3
S(X,P) = Z Z Bl(u:t)Bm(uy)Bn(uz)pi+l,j+m,k+n (4'22)
0

=0 m=0n=

donde x = (z,y,2), i = |x/n.], j = |y/ny] y k = |2/n]. Siendo u, = x/ny — i, uy = y/ny — J,
uy = z/n, —k, y By la funcién base B-spline.

Bo(v) = (1—-2)3/6 Bi(v) = (3v3 — 6v% +4)/6
Bo(v) = (=3v3 +3v2 +3v+1)/6 Bs(v) =v3/6

Por tltimo, el soporte local de las funciones B-Splines permite modelar deformaciones com-
plejas y muy localizadas. Ademas, son dos veces diferenciables en los puntos de control.

4.3.4 ETAPA DE REGULARIZACION

La regularizacién permite restringir el modelo de transformacién para garantizar entre otras
cosas la existencia de una solucién. En particular, cumple un rol fundamental para modelar
deformaciones complejas o no rigidas. La mayoria de los problemas ingenieriles, y en concreto
el registrado de imégenes, son problemas mal definidos o ill-posed en el sentido de la definicién
de Hadamard (Poggio et al., 1985). Se dice que un problema se encuentra bien definido si
satisface las condiciones de existencia, unicidad y continuidad (Tikhonov and Arsenin, 1977).
De lo contrario se dice que el problema se encuentra mal condicionado o definido.

La mejor forma de resolver un problema mal condicionado, consiste en incorporar informacién
a priori que permita restringir el modelo de transformacion de forma que el problema en su
conjunto pase a estar bien condicionado. El tipo de conocimiento a priori depende fuertemente
del problema a resolver. Sin embargo, uno de los mas importantes se basa en la suavidad de
las soluciones. Un enfoque clasico de la teorfa de regularizacién (Tikhonov and Arsenin, 1977)
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consiste en introducir un término de penalizacién o regularizacién explicito en la funcién de
energia global a minimizar de la siguiente forma:

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

donde Reg(s) es el término de regularizacién, A representa el pardmetro de regularizaciéon que
controla la compensacién entre un buen ajuste de los datos y la robustez del resultado, y Sim(s)
representa una funcién objetivo, que en el registrado de imagenes representa la funciéon de
similitud.

Los modelos de transformaciones paramétricas incorporan de forma implicita un esquema de
regularizacién. El tipo de deformacién admisible queda definido en este caso por el propio modelo
de transformacion. Por ejemplo, en las transformaciones rigidas la deformacién queda restringida
a rotaciones y traslaciones. A su vez, en un modelo paramétrico no rigido la suavidad de la
deformacion viene dada por el tipo de funcién base o por las propias funciones B-Spline. En estos
casos, el tipo de deformacién queda condicionado a la cantidad de puntos de control. Otra opcién
de regularizacion implicita puede ser restringir directamente el espacio de la transformacion
utilizando un espacio més regular como el espacio de Sobolev o introduciendo una dependencia
temporal en la transformacién de forma que se garantice un difeomorfismo (Seccién 4.3.5).

En el caso de los modelos elastico y de flujo de fluido, el equilibrio que se establece entre
las fuerzas internas y externas en la ecuacién de Navier-Cauchy (2.43) y Navier-Stokes (4.16)
introducen una restriccion de suavidad en la transformacion. De esta forma, ambos modelos
incorporan un esquema de regularizacién explicito que responde a un conocimiento fisico a priori.
Sin embargo, el modelo de flujo de fluido adema&s de asegurar una suavidad en la transformaciéon
garantiza un difeomorfismo al estimar la deformacién a partir de la velocidad de desplazamiento
mediante una integracién numérica (Seccién 4.3.5).

Por 1ltimo, los modelos de flujo éptico y difusién necesitan de una regularizacién explicita
como la propuesta en el enfoque cldsico de la teoria de regularizacién (4.23) para restringir el
modelo de transformacién y garantizar su suavidad (Cachier et al., 2003; Vercauteren et al.,
2009). Existe una relacién entre los tipos de regularizacién implicita y explicita que se puede
derivar utilizando la teoria de regularizacién (Chen and Haykin, 2002).

4.3.5 TRANSFORMACION INVERSA Y DIFEOMORFICA

Si la correspondencia espacial entre dos o mas imagenes no tiene una transformacion inversa,
entonces se dice que la transformacién carece de un sentido fisico. En imagenes médicas esto
es de suma importancia, ya que muchas veces se busca modelar deformaciones fisiolégicamente
reales. Es decir, que sean suaves, tengan una inversa y que no se produzcan dobleces o folding.
Dependiendo del modelo de transformacion, la suavidad de la deformacién se logra mediante una
regularizacién implicita o explicita. Si bien la suavidad de la transformacién es una condiciéon
necesaria para garantizar deformaciones reales, no es suficiente para garantizar la existencia de
una transformacién inversa, como también que no ocurra folding.

Una estrategia muy comtun para estudiar si la transformacion que modela la deformacién
entre las iméagenes es fisicamente real, consiste en analizar el determinante de su matriz jacobiana
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o simplemente jacobiano

8 Osz Osg Osg
1+% &= &8s
J(x) = det(Vs(x)) = det(V(x +s(x)) = | F 1+5 B (4.24)
% 8875‘; 1 + BSZ

Si el jacobiano de la transformacion, .J, es no nulo en x entonces existe un entorno de x en
el que la transformacion inversa se encuentra definida por el teorema de la funcién inversa. Pero
mas aun, el valor absoluto del jacobiano en x determina el factor con el cual la transformacion
s expande o contrae su volumen cerca del punto x. Ademas, el signo del jacobiano permite
identificar cuando es posible que ocurran dobleces, algo que es fisicamente imposible. En la
Figura 4.2 se ejemplifican diferentes efectos de compresion y expansién de la transformacion s
y su respectivo jacobiano cerca del punto x.

— Volumen z = Volumen s(x)
-1 < J(x
0<J(x) < J(x) < -1

F1GURA 4.2: Efectos del jacobiano de la transformacion s.

Es importante destacar que una transformacién cuyo J(x) > 0 garantiza la existencia de
inversa y que no existan dobleces en un entorno al punto x. Sin embargo, esta transformacién
puede generar dobleces en el dominio discreto de la imagen luego de ser deformada. En la Figu-
ra 4.3 se propone una transformacién s(x) donde se cumple siempre que J(x) > 0, sin embargo,
la deformacién generada sobre los puntos discretos presenta varios dobleces, por ejemplo en PyPs
y P6P7.

Existen diferentes estrategias que permiten garantizar que la transformacién final tenga sen-
tido fisico de forma local. La mas simple es evaluar su jacobiano y en caso de ser negativo o no
existir, incrementar la regularizacion sobre la funcién de energia (4.23). También se puede plan-
tear restringir directamente la transformacién de forma tal que garantice un jacobiano positivo,
o introducir un término adicional de regularizacién que penalice directamente el jacobiano y
garantice, por ejemplo, la incompresibilidad (Rohlfing et al., 203) o invertibilidad (Kybic et al.,
2000).

Difeomorfismo: Un enfoque diferente se propone en Miller et al. (1998) y Beg et al. (2005),
donde se estima la transformacion mediante un enfoque variacional. De esta forma el espacio de
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FicUuraA 4.3: Ejemplo de una deformacién discreta a partir de una transformacion difeomérfica donde se
generan dobleces.

las posibles transformaciones queda restringido a un espacio de transformaciones difeomoérficas
garantizando que la solucién sea una transformacion difeomérfica. En esta configuracion, la
transformacion s se genera como el punto final, s = ¢, de un flujo definido por un campo de
velocidad v; : @ — R”, ¢ € [0, 1] caracterizado por la siguiente ecuacién en derivadas parciales:

({)Maj’t) = v(d(x,1),t) (4.25)
La ecuacién (4.25) define un camino ¢; : Q@ — R”, ¢ € [0, 1] en el espacio de transformaciones
comenzando con la transformacién identidad ¢g = Id, donde Id(x) = x, Vz € , y terminando
en el instante ¢ = 1, tal que, s = ¢1 = ¢ + fol ve(py)dt es la transformacién 6ptima que permite
alinear las imagenes.
Finalmente, la transformacion 6ptima se obtiene minimizando un enfoque basico variacional
que, en el espacio de los campos de velocidades suaves V' del dominio €2, toma la siguiente forma
(Beg et al., 2005):

1
E(v) = Fam(I Ip_1 0 5) + A /O vl 2.t (4.26)

donde ||v;]|?, es una norma de Sobolev del campo de velocidades. Si el campo de velocidad, v,
es lo suficientemente suave se puede garantizar que la transformacion s es difeomérfica.

La principal desventaja de este enfoque es que requiere de una integracion numérica para
estimar el desplazamiento en cada iteracién (Trouvé, 1998). La analogia de este enfoque con el
modelo de fluido de flujo es directa.

Vercauteren et al. (2009) proponen utilizar un algoritmo eficiente para realizar la integra-
cién numérica del campo de velocidad llamado fast vector field exponentials. Para ello, primero
introducen el enfoque variacional en un grupo de Lie y luego proponen la siguiente actualizacién
de la transformacién:

s < soexp(u) (4.27)
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donde s(x) = x + s(x) y exp(u) se calcula utilizando el algoritmo fast vector field exponentials.
De esta forma, Vercauteren et al. (2009) convierte el modelo de difusién propuesto por Thirion
(1998) en un modelo de difusién difeomoérfico. La principal diferencia con el modelo de difusién
clésico, es que en el modelo difeomorfico, s, es considerado un campo denso de velocidad mientras
que en el modelo clésico, s, representa el campo denso de deformacion.

4.4 PROCESOS DE OPTIMIZACION

El proceso de optimizacion se refiere a la manera en que se ajusta la transformacién, s, de
forma que se maximice la similitud entre las imagenes. Los pardmetros que maximizan el ajuste
de la transformacion se pueden calcular de forma directa o mediante una busqueda iterativa. En
el primer caso, los parametros se determinan de forma explicita a partir de los datos disponibles
segun el paradigma definido. Entre los métodos mas relevantes podemos encontrar el método
Procrustes y el mapeo estadistico paramétrico (SPM) (Hill et al., 2001). En el segundo caso, los
parametros que maximizan el ajuste entre las imagenes se obtienen de forma iterativa buscando
el valor éptimo de la funcién de similitud o de energia global definida en el propio espacio de los
parametros.

Los métodos de optimizacién que se basan en una busqueda de parametros pueden a su vez
estimar el desplazamiento directamente de las imégenes de forma iterativa:

= Modelos elasticos y de flujo de fluido: El desplazamiento se puede estimar utilizando
diferentes técnicas, siendo las mas conocidas: diferencias finitas mediante la técnica de so-
brerelajacién, también conocida como successive overrelaxation (Broit, 1981; Christensen
et al., 1994, 1996; Miller et al., 1998; Holden, 2008), la técnica full multigrid (Crum et al.,
2004) o utilizando la técnica de elementos finitos (Schnabel et al., 2003).

= Flujo 6ptico: El campo de desplazamiento se estima utilizando la primera expansion de
Taylor de la imagen deformada (4.17) (Horn and Schunck, 1981):

VI 1038, 1(x)
|VI_1 0 5,-1(x)||? + a?

(30 = i (39) - (4.28)

donde k representa el nimero de iteracion, Sx_1(x) = x + Gx_1(x) es la transformacién y
Ty_1(x) es el campo de desplazamiento promedio en un vecindario de x.

» Difusién: El esquema utilizado para optimizar la transformacién s(x) = x + s(x) y
calcular el desplazamiento alterna entre el cédlculo del campo de desplazamientos que
generan los demonios, la regularizacion del campo de desplazamientos y la actualizacién
de la transformacién, s, de la siguiente forma:

e Fl desplazamiento generado por los demonios se calcula a partir de la ecuacion de
flujo éptico (4.17)

e Ui=Tirosp 1)V 056 (4.29)
(vltfl o 5k—1)2 —+ (It — Itfl o Sk—1)2
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e Kl campo de desplazamiento se regulariza mediante una convolucién con un kernel
Gaussiano, Koy CON Ohow
u <+ Kfow ®u (4.30)

e Se actualiza la transformacion
Sk Sgp—1 0 (Id + u)(x) (4.31)

donde k representa el nimero de iteracion. De esta forma, la actualizacién de la trans-
formacion, s, se reduce a actualizar directamente el campo de desplazamiento, s, de la
siguiente forma:

s = Sgp—10(Id+u)=s,_1(x+u(x))
x + u(x) + sg_1(x + u(x))
= x+sp(x)

siendo el campo de desplazamiento final s (x) = u(x) + sg_1(x + u(x)).

Para preservar la topologia de los objetos se regulariza el campo de desplazamiento s(x)
con un kernel Gaussiano, Kgig con ogig (Cachier et al., 2003; Vercauteren et al., 2009)

sk <+ Kaig ® sg (4.32)

= Difusién Difeomorfico: El proceso de optimizacién utilizado para el modelo de difusién
difeomérfico (Vercauteren et al., 2009) es idéntico al de difusién excepto por la actuali-
zacién de la transformacion (4.31) que se sustituye por la del modelo difeomoérfico (4.27)
descrito en la Seccion 4.3.5.

= Elementos finitos: El proceso de optimizacién de elementos finitos permite obtener una
soluciéon numérica aproximada sobre un cuerpo o dominio, en el cual se encuentran defi-
nidas ciertas ecuaciones diferenciales de forma débil, dividiendo el dominio en un niimero
elevado de subdominios disjuntos denominados elementos finitos. El conjunto de elementos
finitos forma una particién del dominio que representa una discretizacién del mismo. Si se
asume un numero elevado de subdominios o particiones entonces es razonable pensar que
los elementos que pertenecen al subdominio o elemento finito se comportan todos de forma
similar. De esta forma, se puede resolver un problema diferencial de forma algebraica y
simultdnea planteando una serie de ecuaciones lineales para cada elemento finito.

Este proceso de optimizacién es muy utilizado en imagenes médicas para estimar la de-
formacién entre dos o mas imégenes debido a su simplicidad y bajo coste 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 dependencia con la discretizacion del
dominio necesaria para obtener una solucién adecuada.

En el caso de los métodos paramétricos la optimizacién del modelo de transformacion se
realiza mediante una optimizacién de los parametros de la transformacion. Las técnicas més
comunes para encontrar los parametros 6ptimos son el método de Powell’s, el método de Nelder-
Mead o downhill simplex, el método de Levenberg-Marquardt, métodos estocasticos de blisqueda,
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gradiente descendiente o steepest descent (Myronenko et al., 2007, 2009), gradiente conjugado
(Curiale et al., 2013a) y el método de Broyden Fletcher Goldfarb Shannon (L-BFGS-B) (Yue
et al., 2009; Heyde et al., 2013a,b; Piella et al., 2013). En general, estos métodos se encuentran
bien documentados en Press et al. (2007).

Por ultimo, es frecuente utilizar un esquema de pirdmide multiresolucién y multiescala para
acelerar la convergencia y evitar minimos locales. En este tipo de enfoque, el problema de
optimizacion se resuelve de forma iterativa para un nimero predefinido de niveles en la piramide,
donde a medida que se avanza de nivel dentro de la piramide se aumenta el nivel de detalle o
informacién que serd procesada en la optimizacién. Esta estrategia permite refinar la solucién
de forma iterativa debido a que la solucién de un nivel se utiliza como punto de partida en el
siguiente nivel. De esta forma, se obtiene la solucién final en el tltimo nivel de la pirdmide y se
evita en gran medida los minimos locales (Maintz and Viergever, 1998; Hill et al., 2001). Para
evitar el aliasing que se produce en el proceso de submuestreo se suele aplicar un filtro paso
bajo a los datos mediante una convolucién con un nticleo Gaussiano. Otra de las ventajas del
esquema, de pirdmide es que permite reducir el impacto que tienen los datos ruidosos sobre el
proceso de optimizacion.

4.5 Speckle Tracking: UNA REVISION CRONOLOGICA

En la bibliografia el término de ST se refiere a las técnicas de registrado que analizan el
movimiento mediante el seguimiento del patréon de interferencia o speckle a lo largo de una
secuencia temporal de imagenes de US. En esta tesis se hace una distincién entre los métodos
de ST que utilizan imédgenes de US adquiridas en modo-B y los que utilizan directamente
la senal de RF, también conocidos como Strain Imaging (O’Donnell et al., 1994; Konofagou
and Ophir, 1998; Lopata et al., 2011). De esta forma, cuando se hace alusién a la técnica de
ST se hace referencia a aquellas técnicas que utilizan imégenes de US adquiridas en modo-B.
Como se describié en la Seccién 3.5, el patréon de speckle puede ser utilizado para estimar el
movimiento en las imégenes de US. Diferentes estudios han demostrado que las técnicas de
ST son poderosas herramientas para obtener informacion cuantitativa y cualitativa sobre el
funcionamiento, deformaciéon y movimiento del miocardio que permiten ayudar al diagndstico
de diferentes patologias (Notomi et al., 2005; Helle-Valle et al., 2005; Suffoletto et al., 2006).

El seguimiento del patrén de speckle fue introducido por Robinson et al. (1982), quienes
proponen un método para estimar la velocidad de propagacién de las ondas de ultrasonido en
el tejido comparando de forma individual diferentes sectores del transductor con la medida de
similitud CC. Inspirados en este trabajo, Trahey et al. (1987, 1988) plantean una novedosa
técnica para medir la direcciéon y magnitud de la velocidad del patrén de speckle en la sangre
a partir de imagenes 2D en modo-B consecutivas. Los desplazamientos los estiman utilizando
el algoritmo de Block Matching y como métrica utilizan CC. El algoritmo de Block Matching
es uno de los algoritmos mas simples y directos basados en flujo 6ptico, por eso fue uno de los
primeros algoritmos utilizados para estimar el desplazamiento en los métodos de ST (Bohs and
Trahey, 1991; Friemel et al., 1995; Strintzis and Kokkinidis, 1997; Yeung et al., 1998b,a; Bohs
et al., 2000; Cohen and Dinstein, 2002). Sin embargo, es posible utilizar otros enfoques mas
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complejos para estimar el desplazamiento!.

Uno de los primeros estudios sobre el rendimiento de los métodos de ST fue propuesto por
Bohs and Trahey (1991). En este estudio los autores muestran que utilizando SAD, 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 coeficiente de correlaciéon sin normalizar o no-normalized correlation coef-
ficient (NCC) y mostrar que no existen diferencias estadisticamente significativas entre CC y
SAD.

Una contribuciéon interesante en la estimacién del movimiento en US utilizando el algoritmo
de Block Matching fue propuesta por Strintzis and Kokkinidis (1997). En particular, los autores
utilizan un enfoque de méaxima verosimilitud para proponer una medida de similitud mas ade-
cuada a US. En su propuesta caracterizan el patrén de speckle con una distribucién Rayleigh.
Cohen and Dinstein (2002) extienden esta propuesta para incluir la relacién entre las imégenes
donde el speckle de cada una de ellas se caracteriza de la misma forma que en Strintzis and
Kokkinidis, es decir, con una distribuciéon Rayleigh de forma multiplicativa. Al contemplar la
relacion entre las imagenes se logra una precision superior en la estimacién del movimiento que
con el modelo propuesto por Strintzis and Kokkinidis (1997) y las métricas SSD y SAD.

Recientemente se han propuesto enfoques méas complejos de ST donde no solamente se
propone mejorar la medida de similitud sino también el modelo de transformacion y el proceso de
optimizacion. Por ejemplo, diferentes autores han planteado utilizar el modelo de transformacién
FFD (Myronenko et al., 2007, 2009; Yue et al., 2009; Curiale et al., 2013a; Heyde et al., 2013b,a;
Piella et al., 2013) en lugar del modelo de flujo éptico con Block Matching. Por el contrario,
algunos autores proponen introducir los conceptos de fase monogénica para derivar un modelo
de flujo 6ptico con convolucién normalizada (Knutsson and Andersson, 2005; Tautz et al., 2013)
y sin convolucién normalizada (Alessandrini et al., 2013). Otros autores sugieren utilizar un
modelo de difusion y restringir el modelo de transformacién utilizando informacién a priori del
miocardio con una convolucién normalizada (Curiale et al., 2013b, 2015; Somphone et al., 2013).

Debido a que la mayoria de los enfoques modernos de ST requieren de una medida de simili-
tud diferenciable, muchos autores proponen utilizar la SSD (Yeung et al., 1998b,a; Curiale et al.,
2011, 2013b; Heyde et al., 2013a,b; 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 similitud adecuada a US. Entre
los modelos de speckle utilizados se pueden destacar el Gaussiano (Cohen and Dinstein, 2002),
Rayleigh (Strintzis and Kokkinidis, 1997; Cohen and Dinstein, 2002; Yue et al., 2009), Gamma
(Curiale et al., 2013a), 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 hibrida utilizando la medida de similitud SSD con informacién estructural (Myronenko
et al., 2007) o SSD y un modelo de speckle Rayleigh (Piella et al., 2013). Para finalizar el
capitulo, en la Tabla 4.1 se presenta un resumen de las técnicas de ST mas representativas.

ITanto para la medida de similitud como para el modelo de transformacién y el proceso de optimiza-
cién.
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Medida de Similitud Modelo de Transformacién Proceso de Optimizacién
Publicacién Modelo No-Speckle ~ Modelo de Speckle | Paramétrico No-Paramétrico NC | No-Iterativo Iterativo Multiresolucién
Robinson et al. (1982) cC X X OF BM X v X X
Trahey et al. (1988, 1987) cC X X OF BM X 4 X X
Bohs and Trahey (1991) SAD X X OF BM X v X X
Friemel et al. (1995) NCC / CC /SAD X X OF BM X 4 X X
Strintzis and Kokkinidis (1997) X Rayleigh X OF BM X v X X
Yeung et al. (1998b) SSD X X OF BM X v X v
Yeung et al. (1998a) SSD X X OF BM X v X v
Bohs et al. (2000) SAD X X OF BM X v X X
Cohen and Dinstein (2002) X Rayleigh X OF BM X v X X
Knutsson and Andersson (2005) MP X X OF X X NC 4
Myronenko et al. (2007) SSD + SI X FFD X X X Steepest descent -
Yue et al. (2009) X Rayleigh FFD X X X L-BFGS-B v
Myronenko et al. (2009) X Nakagami Bivariado FFD X X X Steepest descent v
Curiale et al. (2011) SSD X X Difusién X X Variacional v
Curiale et al. (2013a) X Gamma FFD X X X Gradiente conjugado v
Curiale et al. (2013b) SSD X X Difusién 4 X Variacional v
Heyde et al. (2013b) SSD X FFD X X X L-BFGS-B v
Tautz et al. (2013) MP X X OF X X NC v
Heyde et al. (2013a) SSD X FFD X X X L-BFGS-B v
Somphone et al. (2013) SSD X X Difusién 4 X Steepest descent v
Alessandrini et al. (2013) MP X X OF con BS X X Variacional v
Piclla et al. (2013) SSD Rayleigh FFD X X X L-BFGS-B v
Curiale et al. (2015) X GG Bivariado X Difusién 4 X Variacional v

TABLA 4.1: Caracterizacion de los métodos mas representativos de speckle tracking. CC: coeficiente de correlacién, NCC: coeficiente de
correlacién sin normalizar o no-normalized correlation coefficient, SAD: suma de las diferencias absolutas o sum of absolute differences,
SSD: suma de las diferencias al cuadrado o sum of squared differences, SI: informacién estructural, MP: fase monogénica, GG: Gamma
Generalizada, FFD: deformacién libre o Free Form Deformation, BS: B-Splines, OF: flujo éptico, BM: Block Matching, NC: convolucién
normalizada. — no definido.
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Capitulo 5]

DETECCION DE ESTRUCTURAS
CARDIACAS

N este capitulo se presenta una nueva metodologia que permite
E identificar diferentes estructuras cardiacas, como la vélvula
mitral, el eje largo del ventriculo izquierdo y la valvula adrtica.
El principal objetivo de la metodologia propuesta consiste en pro-
porcionar un marco completamente automatizado para inicializar
diferentes esquemas de segmentacién multicavidades en ecocardio-
grafias transesofagicas 3D. El método propuesto se basa en una
caracterizacién del tejido valvular combinando la transformada
de Hough para detectar estructuras circulares y la técnica de pro-
gramacién dindmica multidimensional. A su vez, la caracteriza-
cion del tejido valvular se lleva a cabo utilizando una clasificacién
probabilistica y estructural del tejido. Los resultados obtenidos
muestran que la metodologia propuesta proporciona una forma
robusta y precisa de inicializacion reduciendo completamente la
interaccion del usuario.

5.1 INTRODUCCION

La cuantificacién global de la funcién cardiaca es de vital importancia para el tratamiento
de diferentes patologias, tal y como se ha indicado en el Capitulo 1. En este sentido, resulta
fundamental identificar las diferentes estructuras del corazén de forma objetiva, reproducible y
automatica. Como se indicé en la Seccién 1.1.1, la ecocardiografia 3D (3DE) proporciona medi-
ciones precisas y confiables para el andlisis volumétrico y la evaluacién funcional del ventriculo
izquierdo o left ventricle (LV) y ventriculo derecho o right ventricle (RV). Sin embargo, la
complejidad de la anatomia cardiaca, un pobre contraste, el ruido y los artefactos hacen que la
segmentacién de imagenes de US sea una tarea dificil y desafiante.

En general, los enfoques que permiten segmentar el LV y el RV dependen fuertemente de
una inicializacién adecuada (Jain et al., 1998). La segmentacion de los ventriculos del corazén
es sujeto de investigacion constante debido a sus implicaciones clinicas. En las tltimas décadas
se han ido incorporando nuevas metodologias para este propdsito como las basadas en modelos
(Petitjean and Dacher, 2011; Pham et al., 2000). Entre las técnicas mas significativas mere-
ce la pena mencionar los métodos de contornos activos (Kass et al., 1998) y level-set (Osher
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and Sethian, 1988), o, los métodos Active Shape Models y Active Appearance Models (Cootes
et al., 1995, 2001). Por desgracia, estas técnicas han mostrado tener una alta dependencia con
la inicializacién del modelo, convergiendo a minimos locales con una inicializaciéon incorrecta.
Actualmente, el andlisis global de la funcién miocardica sigue siendo una tarea que consume
mas tiempo del deseado, y en gran medida se basa en una fuerte interacciéon con el usuario a
pesar de los esfuerzos realizados por la comunidad cientifica y los proveedores de sistemas de
US. En particular, el tiempo necesario para extraer con precision los indices globales descritos
en la Seccién 2.2.1 se encuentra entre 5 y 6 minutos (Hascoét et al., 2010; Soliman et al., 2007).
Por lo tanto, todavia existe una gran necesidad de herramientas que permitan una cuantificacién
en 3D de forma completamente automatica.

Recientemente, varios estudios se han abocado a reducir la interacciéon del usuario para
segmentar la valvula mitral y el ventriculo izquierdo en 3DE con el objetivo de minimizar los
tiempos necesarios para la extraccién de diferentes indices globales. Por ejemplo, Schneider et al.
(2010) proponen una metodologia para segmentar el anillo mitral, donde se reduce la interac-
cién del usuario a la marcacién de un tnico punto cerca del centro de la valvula mitral. En esta
propuesta, los autores utilizan un detector de tejido delgado para clasificar el tejido valvular com-
binado con un andlisis de componentes principales. Pouch et al. (2013) introducen un método
completamente automatico para segmentar la valvula mitral en imagenes 3D de ecocardiografia
transtoracica o transthoracic echocardiography (TTE) utilizando un modelo geométrico de la
valvula. Por otro lado, Van Stralen et al. (2008) proponen una metodologia automética para
inicializar diferentes enfoques de segmentacién del LV en 3D TTE utilizando la transformada
de Hough para estructuras circulares (Ballard, 1981) y programacién dinamica (Uziimcii et al.,
2006) para detectar el eje largo del ventriculo izquierdo o left ventricle long axis (LV-LAX). De
forma similar, Barbosa et al. (2013) utilizan estas técnicas, la transformada de Hough y progra-
macién dinamica, para automatizar un esquema de segmentacion para el ventriculo izquierdo en
imédgenes 3D TTE. La transformada de Hough y la programacién dindmica han demostrado ser
poderosas herramientas para proporcionar una inicializacién en diferentes 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 informacién anatémica que pueden proveer estas herra-
mientas (LV-LAX y la védlvula mitral) es insuficiente para inicializar un modelo que permita
segmentar todas las cavidades del corazén, ya que la rotacién alrededor del LV-LAX no queda
definida. Para superar este inconveniente, en la metodologia descrita en este capitulo se propone
identificar la localizacién de la valvula adrtica mediante una caracterizacién del tejido valvular.

En este sentido, uno de los enfoques mas significativos para caracterizar las distintas es-
tructuras presentes en las imédgenes es el propuesto por Haralick et al. (1983). En su trabajo,
los autores analizan los autovalores de la matriz Hesstana del gradiente de la intensidad de la
imagen para clasificar diferentes estructuras. Posteriormente, Sato et al. (2000) generalizan este
enfoque para estructuras tubulares, laminares y esféricas. Recientemente, Burlina et al. (2013)
obtienen una primera aproximacién y segmentacion de la valvula mitral combinando la propues-
ta de Sato et al. para estructuras laminares con un algoritmo de clustering k-means. En general,
la clasificacién estructural propuesta por Sato et al. ha demostrado excelentes resultados para la
deteccién de diferentes estructuras en una amplia variedad de modalidades de imagenes médicas.
Sin embargo, esta técnica presenta un gran ntimero de errores de clasificacién al ser utilizada en
imédgenes de US debido al tipico patrén granular conocido como speckle, que es inherente a este
tipo de imégenes (Seccién 3.5). Es por ello, que en el método propuesto se adapta el filtro de Sato
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et al. a este tipo de imagenes introduciendo un modelo estadistico para caracterizar el patrén
de speckle. En particular, se modela el speckle utilizando una distribucién Gamma debido a su
buen rendimiento en filtrado (Vegas-Sanchez-Ferrero et al., 2010), clasificacién (Vegas-Sanchez-
Ferrero et al., 2014) y registrado (Curiale et al., 2013a) de imédgenes de US. Sin embargo, la
metodologia propuesta no estd confinada tnicamente a este modelo de speckle, siendo posible
utilizar otros modelos estadisticos como el Gaussiano, Rayleigh o Gamma Generalizado.

A diferencia de los trabajos anteriores, la metodologia propuesta se centra en la reduccién
de la interaccién del usuario para un enfoque mas complejo de segmentacion en imagenes 3D
de ecocardiografias transesofagicas o transesophageal echocardiographies (TEEs) (Haak et al.,
2013). Bajo este enfoque, es posible segmentar de forma simultdnea todas las cavidades del co-
razén, pero es necesario incorporar una mayor informacién anatémica para posicionar el modelo
utilizado en el proceso de segmentacion. En concreto, es necesario fijar la posicién y orientacién
del modelo 3D fijando seis grados de libertad. Con este objetivo en mente, se propone un nuevo
enfoque automdtico que permita detectar el LV-LAX, la védlvula mitral y aértica. La principal
ventaja del método propuesto, comparado con otras metodologias similares, es su robustez para
trabajar con imagenes 3D de TEE. Es importante destacar que la deteccién de las estructuras se
dificulta notablemente en imagenes TEE, ya que muchas cavidades parciales aparecen con cierta
relevancia dentro de las imagenes. Ademas, el LV deja de ser la estructura més relevante, y en
general sélo es visible la parte basal del ventriculo. A su vez, la presencia de la valvula mitral
y la aorta, y la alta variabilidad rotacional de la adquisicion, hacen extremadamente dificil la
localizacién del LV-LAX y la valvula aértica (Figura 5.1).

F1GURA 5.1: Ejemplo de imédgenes 3D ecocardiograficas transtordcicas (a) y transesofdgicas (b) presen-
tadas en tres vistas ortogonales para dos pacientes diferentes (arriba y abajo). Este ejemplo ilustra la
dificultad para identificar el ventriculo izquierdo y el eje largo del ventriculo izquierdo en imégenes 3D
transesofdgicas debido a la cantidad de cavidades parciales que son visibles. Ademads, en las imagenes
transesofdgicas el ventriculo izquierdo no es la estructura méas prominente. En la mayoria de los casos,
solo una parte basal del ventriculo izquierdo es visible. LV: ventriculo izquierdo, RV: ventriculo derecho,
LA: auricula izquierda, RA: auricula derecha, Ao: aorta.

En el método propuesto se pueden destacar al menos dos caracteristicas novedosas:

= La localizacion de la valvula aértica. Esta caracteristica es fundamental para inicia-
lizar cualquier método de segmentacién multicavidades.
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= Caracterizacion del tejido valvular. Se proporciona una caracterizacién del tejido
valvular adaptada a imagenes 3D de US, evitando de esta forma muchos errores de clasi-
ficacién.

5.2 DETECCION DE ESTRUCTURAS CARDIACAS

En esta seccién se describe el método propuesto para identificar y localizar la valvula mitral
o mitral valve (MV), el LV-LAX y la valvula adrtica o aortic valve (AV). Para ello se propone
detectar el tejido valvular mediante una clasificacion probabilistica y estructural. A continuacion,
se detecta el LV-LAX utilizando la transformada de Hough para detectar estructuras circulares
y programacién dindmica multidimensional. Por tltimo, la localizacién de la MV y AV se obtiene
a partir de la informacién del tejido valvular, el LV-LAX y la técnica de k-means clustering.
En la Figura 5.2 se presenta un diagrama de flujo de la metodologia propuesta (Curiale et al.,
2014).

Deteccion de MV y AV

(7) K-means Clustering ’

T

(6) Programacion Dinamica
Mutidimensional

Plano i T_r
(1) Clasificacion (2) Clasificacion
Probabilistica Estructural i
(3) Extraccion de :1>{ (5) Mapa de probabilidades

Deteccién de LV-LAX

Caracterizacién de tejido valvular §*

planos 2D (4) Umbralizacion de Centros

FIGURA 5.2: Metodologia propuesta para la deteccién y localizacién de la vélvula mitral (MV), el eje
largo del ventriculo izquierdo (LV-LAX) y la vélvula adrtica (AV). En esta metodologia se combina una
caracterizacién probabilistica del tejido miocérdico y valvular (1) con una clasificacién estructural del
tejido valvular para detectar el tejido de MV y AV (2). A partir de la deteccién del tejido valvular se ex-
traen sucesivos planos 2D del eje corto (3) para detectar el LV-LAX. Aplicando la transformada de Hough
para detectar estructuras circulares a los planos umbralizados (4) se genera un mapa de probabilidades
de centros (5). De los distintos mapas de probabilidad se obtiene el LV-LAX utilizando programacién
dindmica multidimensional (6). Finalmente, utilizando la caracterizacién del tejido valvular y el LV-LAX
se identifica la localizacién de la MV y AV a partir de la técnica k-means clustering (7).
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5.2.1 CONCEPTOS DE PROGRAMACION DINAMICA

La técnica de programacién dindmica es utilizada en la metodologia propuesta para detectar
el eje largo del ventriculo izquierdo, es por esto que en esta secciéon se procede a introducir los
fundamentos tedricos de dicha metodologia. En particular, la programacién dindmica es una
técnica del area de investigacion operativa que permite encontrar un camino éptimo dentro de
un grafo dirigido de una manera particularmente eficiente (Bellman and Dreyfus, 1962). Esta
técnica se aplica sobre grafos dirigidos cuyos nodos se encuentran distribuidos en una malla
regular bidimensional de N x M (Figura 5.3). En el enfoque clésico, los nodos n; ; tienen asociado
un coste ¢; j y se encuentran conectados a un conjunto limitado (¢ = 2r+1) de nodos vecinos de
la siguiente columna, ny j11, a través de la arista, e; ;;+, con un peso, ; j -, donde i’ € [i—r,i+7]

(Figura 5.3, con r = 1). En esta configuracién, cada camino p = (ng, 1,Mk,.2,- - -, Ny, N) queda
definido por un vector de indices N-dimensional k = (k1, ..., ky), donde
lkst1 —ks| <r Vse[l,N—1] A Vie[l,M] (5.1)

siendo ps = ny, s el nodo de la columna s. De esta forma, cada camino p tiene asociado un coste
total que representa la suma del coste de todos los nodos mas el coste de cada una de las aristas:

N
T(p) = chs’s +a, ok dondes =s—1 A ap ok =0 (5.2)
s=1
N5 Cij ’uii,j
1 \9/ 1|56 1 9®/‘I 5|6 1:--9®/1@ 5@--6@
v ® N
21711162 rl | 2 7./ 1162 2 \7 1%2-6@? 2®
n ® RSN
214,572 2141572 2 | A<-5, 72
o 9 N
118|824 { 1”188 2|4 1;—-®,,863) 2@3--4@
@ \\ \\ \\
3/2,19|3|5 3/2]19|83]|5 3 2® 9@ 3@ 5@
a b C

FIGURA 5.3: Enfoque clésico de programaciéon dindmica. (a) Matriz inicial de coste donde para cada
nodo, n; ;, se define un coste, ¢; ;. (b) Céalculo del coste 6ptimo, w; ;, para el camino entre el inicio y el
nodo n;, j contemplando un radio r = 1. (c) Matriz de coste donde se presenta el coste éptimo para todos
los nodos y el camino 6ptimo desde cada nodo en linea punteada. Ademés se presenta el camino éptimo
en rojo.

La programacién dindmica proporciona una heuristica ambiciosa que permite encontrar al
menos un camino éptimo, con coste maximo o minimo, en un grafo dirigido siempre y cuando
el problema cumpla con el principio de optimalidad de Bellman donde:

Toda subsecuencia de la solucién 6ptima es 6ptima respecto al subproblema que
resuelve, es decir, dado un camino 6ptimo p = (p1,...,pnN) entonces el camino
(p1,...,pj) es un camino 6ptimo desde el nodo p;.
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Esto significa que para cada nodo, n; ;, existe un camino 6ptimo desde el inicio hasta el nodo.
Entonces, si se conoce el coste del camino 6ptimo para todos los nodos, w;;, (Figura 5.3 (b)) es
muy simple encontrar el camino 6ptimo (Figura 5.3 (c)). El coste del camino éptimo de cada
nodo se define como:

w; j = 6ptimo(wy j_1 + ¢ j + @i jir), donde i’ € [i —r i+ 1] Awio = cip (5.3)

Finalmente, el camino se reconstruye a partir del nodo py de atras hacia adelante (Figura 5.3
(c)) donde
pn = {n; x| 6ptimo(w; n) donde i € [1, M]}. (5.4)
Este algoritmo se puede extender para buscar el camino 6ptimo a través de una red multidi-
mensional mediante la incorporacién de un paso adicional entre cada dimensién. Esta extension
es conocida como programacién dindmica multidimensional (Uziimeii et al., 2006).

5.2.2 CARACTERIZACION DEL TEJIDO VALVULAR EN ECOCARDIOGRAFIAS

La caracterizacién del tejido valvular propuesta, T7'(x), para un voxel x combina una ca-
racterizacion probabilistica del tejido miocérdico y valvular, Igy(x), obtenida a partir de una
mezcla de distribuciones Gamma, la informacién de la matriz hessiana para clasificar estructu-
ras locales laminares, Sgpeet(X), y una compensacién de gradiente, ®(x), que permite reducir los
errores de clasificacién dentro del miocardio. De esta forma, la caracterizacion del tejido valvular
propuesta se definida como:

TT(x) = ®(x) - Ssheet (Iamm(x)) - Iomm(x) (5.5)

Al combinar una caracterizacién probabilistica del tejido, una clasificacién estructural y una
compensaciéon de gradiente se obtiene un detector para el tejido valvular altamente sensible al
tejido de la véalvula mitral y aértica. Asimismo, se obtiene una baja respuesta al tejido miocardico
en los bordes del miocardio y una nula respuesta dentro del mismo como se muestra en la
Figura 5.4.

CARACTERIZACION PROBABILISTICA DEL TEJIDO

La mezcla de distribuciones Gamma (GMM) se utiliza para caracterizar la sangre y el tejido
en las imagenes de US. Esta clasificacién probabilistica del tejido, Igaras, se utiliza como una
operacion de realce de contraste y para limitar la deteccion del tejido valvular a aquellas zonas
con una alta probabilidad de pertenecer al tejido miocérdico o valvular.

El modelo de mezclas se calcula a partir del algoritmo de expectacién maximizaciéon (EM)
(Moon, 1996). Este método maximiza la funcién de log-verosimilitud para un conjunto de va-
riables aleatorias discretas ocultas, Z = {Z;}. Supongamos que X = {z;},1 < i < N es un
conjunto de muestras independientes e idénticamente distribuidas que se corresponde con las
intensidades de los voxeles, entonces se dice que una muestra, z;, pertenece a la distribucién
de la clase j cuando Z; = j. El modelo de mezclas GMM considera que estas variables son el
resultado de las aportaciones de J distribuciones:

J
p(i]©®) = 7 fx(2:]6;) (5.6)
=1
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F1GURA 5.4: Respuesta del detector propuesto para clasificar el tejido valvular donde se puede observar
una alta respuesta al tejido de la valvula mitral y adrtica, y una muy baja respuesta al tejido miocardico.
A efectos de visualizacién, se ha decidido solapar la imagen original (arriba) y presentar la respuesta del
filtro con un fondo oscuro (abajo) utilizando una escala frio-calor.

donde O es el vector de pardmetros del modelo GMM compuesto por (7, ©;) siendo

d om=1. (5.7)

A su vez, ©;, representa los parametros de la funcién de distribucién de probabilidades, que en
este caso es una distribucién Gamma (o y ;)

(e P — .
Bjjxaj 1e—28;

fX<x|aj75j>: F(O[j)

Ve>0y Ctj,ﬁj > 0, (5.8)

donde T'(:) es la funcién gamma. El algoritmo de expectacién maximizacién se aplica de la
siguiente forma (Vegas-Sanchez-Ferrero et al., 2014):

1. Inicializacién de las variables ocultas. Para la inicializacién se utiliza la técnica de
k-means clustering (Hartigan and Wong, 1979), donde para cada clase, j, se calculan los
parametros @go) y ﬁj(o)
maxima verosimilitud.

a partir de los datos utilizando el método de los momentos o
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2. Inferencia bayesiana. Se realiza un paso de inferencia bayesiana para calcular ; ;:

7. =i @(n—l) z; @(.nfl) 7_‘_('nfl) z; @(n—l)
’Yz‘j:P(Zi:j\xi,@("fl))zp( =il ) p(@il®; ) — J Fx(xi]©; )
’ p(z;|©M=1) p(z;|@m1))

(5.9)

3. Expectacion maximizaciéon. Los pardmetros de la mezcla de distribuciones Gamma
(&, Bj y 7j) se estiman a partir de un paso de expectaciéon maximizacién:

N N
2 Vi j%i Zl Vi,j log(x;)

log(a;) — ¥(a;) = log | =k S (5.10)
;%‘,j ;%’,j

N
Z Yi,jTi
13

N

.1 ;

T = N Z’yi,j, ,Bj = (5.11)
=1

a; N
> %, J
i=1
donde 1 representa la funciéon digamma.

4. Condicién de ajuste. Si no se logra un nivel de tolerancia aceptable, ||@™ —@"~1)|| <
€, se vuelven a repetir los pasos 2 y 3.

De esta forma, el conjunto de las caracterizaciones probabilisticas para las distintas clases queda
definido como:

(5.12)

Finalmente, la caracterizacién probabilistica del tejido miocardico y valvular queda definida
como:

Iy (x) = Ta(x) (5.13)

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

COMPENSACION DE GRADIENTE

La compensacién de gradiente, ®(x), se define como el promedio del dngulo entre los vectores
gradiente en un vecindario del voxel x, como ha sido propuesto por Schneider et al. (2010) en
la ecuacion 1 de su trabajo:

J-1 J
E Z arc cos Vigym (Xa)-VIemm (%)
[VIcnvm (xa)[[VIcnmm (x5)]

(I)(X) _ a=1b=a+1 — (5‘14)
2]
=1
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FIGURA 5.5: Ajuste de datos reales (linea de puntos) mediante un modelo de mezcla de Gammas obtenido
utilizando el algoritmo de expectacién maximizacién (linea roja de puntos). El modelo de mezcla de
Gammas se utiliza para distinguir entre la sangre y el tejido (linea entera).

donde V es el operador gradiente y J se corresponde con el ntimero de voxeles dentro del
vecindario de x. La compensacién de gradiente se introduce para suprimir aquellos gradientes
que no se corresponden con el gradiente en una zona valvular, tales como los que se observan
dentro del tejido del miocardio. En particular, se puede interpretar a ®(x) como un detector de
bordes especializado en estructuras delgadas rodeadas por sangre.

CARACTERIZACION ESTRUCTURAL

La variacién de intensidades alrededor de un punto, xg, se puede describir a partir de una
aproximacién de segundo orden de la funcién de intensidades de la imagen, I(x), de la siguiente
forma:

I(x) =1(x0) + (x— XO)TVIO + %(x — X())TVQI()(X —X0) (5.15)

donde VIy y V2I, representan el vector gradiente y la matriz Hessiana en xg, respectivamente.
De esta forma, las estructuras definidas por la variacién de intensidades alrededor de un punto
quedan definidas por la intensidad original, el vector gradiente, y la matriz Hessiana.

El vector gradiente definido como

(5.16)

V[:([m[y’[Z):(aI oI 8[>7

Ox’ Oy’ Oz
proporciona informacién de primer orden sobre la variacion de intensidades. Por otro lado, la
matriz Hessiana definida como

wa Iwy I:Ez
Vi = I Iy I.|, (5.17)
Izm Izy Izz

proporciona informacion estructural de segundo orden, siendo sus derivadas parciales de segundo
orden las siguientes:
0?1 0?1

Lii = —=, 1Lij= 9i0;’

9i2’ i:j € [$7y7 Z] (518)
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F1GurA 5.6: Relaciones béasicas de los autovalores, A\ > A2 > A3, y autovectores, e, e;, ez, de la matriz
Hessiana para las distintas estructuras locales que se pueden discriminar.

En este sentido, el vector gradiente proporciona informacién relevante sobre la estructura de
los bordes, y la matriz Hessiana permite diferenciar entre tres tipos de estructuras (Sato et al.,
2000): estructuras laminares, tubulares y esféricas. En la Figura 5.6 se presenta de manera
intuitiva la relacién que existe entre los autovalores, Ay > Ao > A3, autovectores, e, es, e3, y los
distintos tipos de estructuras que se pueden diferenciar con la informacién de la matriz Hessiana,
donde e; y ez representan las direcciones en las cuales la segunda derivada es la mayor y menor
respectivamente.

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

A3 <0

en otro caso.

‘)\3‘ . w()\g; )\2) . w()\l; /\3)

Ssheet{l} = { 0 (5.19)

donde w es una funcién de peso que representa la condicién A\ < As ~ 0, y se define como

(1+3) M<A<0
wAsi M) =4 (1—a32)’ A >A >0 (5.20)
0 en otro caso.

siendo 0 < o < 1 (Figura 5.7).

=~ T — =05, a=0.25

e S~-< -- =10, «=0.25

weight
/
I

>

s

A

F1GURA 5.7: Funcién de peso que representa la condicién Ay < Ay ~ 0.
En la figura 5.8 se muestra la relacion entre los autovalores, la funcién de peso, w, y las

estructuras que se obtienen. Un extenso andlisis sobre los efectos de estos parametros, a y 7, se
presenta en Sato et al. (1998) para el caso de una estructura tubular.
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FicuraA 5.8: Relacion de los autovalores, Ay > Ay > A3, y autovectores, e1, e, e3, de la matriz Hessiana,
el peso, w, y las estructuras que se obtienen.

i

El célculo de la matriz Hessiana de la imagen se realiza a partir de la convolucién con la
segunda derivada de la funcién Gaussiana. De esta forma, se puede controlar el espesor de la
zona laminar modificando el oy de la funcién Gaussiana. En particular, el espesor medio de la
valvula adrtica en pacientes sanos es de 1.42 4+ 0.51 mm y el de la valvula mitral es de unos
3.2+ 1.52 mm. Por lo tanto, para garantizar una alta respuesta en ambas valvulas se asume un
espesor de 2 mm. Notese, que de ser necesario se puede mejorar la respuesta del tejido valvular
al considerar el espesor medio de la valvula mitral y adrtica de los pacientes. Los pardametros
que intervienen en (5.20) se establecen segun los valores recomendados por Sato et al. (2000).
Resumiendo, se establecieron los siguientes valores para la caracterizacion del tejido laminar:
Jf:2\/§mm,a20.25y’y:1.

5.2.3 DETECCION DEL EJE LARGO DEL VENTRICULO IZQUIERDO

La deteccién del LV-LAX se realiza a partir de la clasificacién del tejido valvular (5.5)
utilizando la transformada de Hough circular. La relevancia que toman el ventriculo derecho y
la aorta en las imdgenes TEE dificulta la deteccién del LV-LAX si se utiliza directamente la
imagen o su gradiente (Van Stralen et al., 2008; Barbosa et al., 2013). Por eso, en la metodologia
propuesta se utiliza la clasificacion del tejido valvular ya que permite reducir la presencia de
la aorta y el RV, aumenta la relevancia de la MV, que es circular y coaxial con el LV-LAX,
y ademds proporciona una baja respuesta en los bordes del miocardio, facilitando atin mas la
deteccion del LV-LAX. Antes de aplicar la transformada de Hough circular a la respuesta del
detector de tejido valvular, ésta se suaviza con un filtro Gaussiano (¢ = 1.58 mm) para reducir
el posible ruido, se normaliza y se le aplica un umbral (7}, = 0.0008) en diferentes planos 2D
perpendiculares al eje de adquisicién tomados de a 5 mm como se muestra en la Figura 5.9.

La transformada de Hough circular es una técnica que permite detectar estructuras circulares
de un radio particular dentro de la imagen, donde el tamarnio de los circulos se define previamente.
Para cada pixel y cada radio establecido, se mantiene un contador que indica la probabilidad que
tiene el pixel de ser el centro de una estructura circular de radio r. En particular, en el método
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Suavizado Umbralizacion  Mapa de probabilidades
Filtro Gaussiano (T3, > 0.0008) de centros 2D

Planos 2D

FicuraA 5.9: Etapas que intervienen en la generacién del mapa de probabilidades en 3D. A partir de una
serie de planos 2D tomados de la respuesta del tejido valvular cada 5 mm se suavizan utilizando un filtro
gaussiano, luego se los normaliza y se los umbraliza. Finalmente, se utiliza la transformada de Hough
para generar un mapa de probabilidades de los centros de las estructuras circulares detectadas. El mapa
de probabilidades en 3D se genera concatenando todos los mapas 2D. El mapa de probabilidades en 3D
se usa para estimar el eje largo del ventriculo izquierdo.

propuesto se fija un radio de bisqueda r € [30,40] mm, debido a que solamente una parte del LV
se encuentra presente en el campo de visién de las imagenes TEE y se busca excluir la estructura
circular de la valvula adrtica. De esta forma, la transformada de Hough sdlo detectara circulos
con un radio entre 30 y 40 mm. A partir de los contadores se crea un mapa de probabilidades
donde cada posicién, (z,y), tiene asociada la probabilidad de ser el centro de un circulo de
radio r. Para reducir la dimensionalidad en los radios se toma para cada posiciéon la maxima
probabilidad entre los radios establecidos generando un tnico mapa de probabilidades en 2D
para cada uno de los planos independientemente del radio (Fig. 5.9). Concatenando cada uno
de los mapas de probabilidades en 2D se construye un mapa de probabilidades en 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 direccién z. Este camino se calcula mediante el uso de programacién
dindmica multidimensional (Seccién 5.2.1). Una vez detectado el camino éptimo se ajusta una
linea recta a la trayectoria a lo largo de la direccién z para generar el LV-LAX (Fig. 5.10).
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FIGURA 5.10: Deteccién del eje largo del ventriculo izquierdo (LV-LAX) en una imagen 3D. El mapa
final de probabilidades (naranja), la trayectoria que maximiza el mapa de probabilidades 3D a lo largo
de la direccién z (rojo) y el ajuste del LV-LAX (verde) se presentan en tres vistas ortogonales y una vista
en 3D.

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS OPTIMOS

Los pardmetros o y T}, se optimizaron asumiendo una dependencia entre ellos para los si-
guientes rangos {[rangol;incremento}: o = {[1,4.5];0.58} mm y 7}, = {[0.0007,0.002];0.00014}.
La optimizacion se realiza mediante una bisqueda exhaustiva utilizando la distancia de Mahala-
nobis. Ademsds, se lleva a cabo un estudio Leave-One-Out entre los 19 pacientes para estudiar su
variabilidad. Este estudio ha demostrado una baja variabilidad (promedio + SD) de 1.584+0.5 mm
para o y 0.0008 4= 0.001 para T},.

5.2.4 DETECCION DE LA VALVULA MITRAL Y AORTICA

El tejido valvular mas relevante en las imagenes 3D TEE se corresponde con el tejido de
la MV, seguido por el tejido de la AV. Por ello, resulta natural utilizar la clasificacién del
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tejido valvular propuesta para localizar la posicién espacial de ambas valvulas. Utilizando esta
informacién se crea un perfil con la respuesta del tejido valvular en un vecindario de 5x5x 5 a lo
largo del LV-LAX. De esta forma, la maxima respuesta establece la posicién donde el LV-LAX
atraviesa el tejido de la MV (Figura 5.11). La posicién de la MV se define como el punto medio
alrededor del anillo mitral, y por lo tanto la detecciéon de la MV se establece restando la altura
maxima normal de la misma a la posicién donde el perfil muestra una mayor respuesta al tejido
valvular. De acuerdo con Sonne et al. (2009) y Watanabe et al. (2005), se decide utilizar 3 mm
como la altura maxima normal para la MV.

>

£
e
g

2
E

F1GuRrA 5.11: Ejemplo de la metodologia propuesta para detectar la vdlvula mitral en dos pacientes (a,
b). La respuesta obtenida por el detector del tejido valvular se presenta en una escala de frio-caliente
superpuesta en las imagenes. Los puntos en rojo marcan el camino méximo utilizado para detectar el
eje largo del ventriculo izquierdo (linea verde). En la esquina superior se visualiza la respuesta del tejido
valvular a lo largo del eje largo del ventriculo izquierdo donde el méximo se alcanza en la vélvula mitral.

Por otro lado, es posible identificar el tejido de la MV y la AV utilizando la técnica de
k-means clustering. Para separar la respuesta del tejido valvular de la respuesta presente en la
sangre y/o fondo debido a un error en la clasificacion, se utiliza el algoritmo k-means clustering
con dos clases (no tejido y tejido valvular) realizando un méximo de 20 iteraciones y aplicando
un umbral previo de 1 x 107% (Figura 5.12 (a)). El centro de gravedad del tejido valvular, Cy,
se puede interpretar como el centro de la MV méds un sesgo introducido por el tejido valvular

de la AV
;XN | M
Cy =+ > X+ > ox, (5.21)
xXEQMV xEQAy

donde Qy\y y Qav se corresponden con los pixeles de la valvula mitral y adrtica respectivamente,
siendo el niimero de pixeles de la valvula mitral, N, mayor que los de la valvula aértica, M. Esta
informacién del sesgo se utiliza para encontrar la direccién donde la AV deberia estar respecto
del LV-LAX (Fig. 5.12 (b)). Por tltimo, se detecta la posicién de la AV utilizando nuevamente
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F1GuraA 5.12: Ejemplo de la metodologia propuesta para detectar la vélvula adrtica. (a) Tejido valvular
detectado utilizando un agrupamiento k-means con dos clases para distinguir entre el tejido valvular y la
sangre/fondo. (b) Deteccién de la direccién de la vélvula adrtica a partir del centro de gravedad del tejido
valvular (cubo marrén). (c) La valvula adrtica (cubo marrén) se detecta utilizando un clustering k-means
con dos clases considerando solamente el tejido que se encuentra en la direccién de la AV excluyendo el
tejido alrededor de la valvula mitral en un radio de 15 mm.

la técnica de k-means clustering. Esta clasificacién se obtiene a partir del tejido que se encuentra
en la direccion de la AV excluyendo el tejido alrededor de la valvula mitral en un radio de 15 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 sistema de US comercial
Philips iE33 xMatriz (Philips Healthcare, Best, the Netherlands), utilizando un transductor X7-
2t matrix-array TEE con una vista central de la vdlvula mitral que incluye también la valvula
aértica (Figura 5.1 (b)). Los pacientes fueron puestos bajo anestesia general en posicién supina.
La adquisicién de las imagenes se realizé en un grupo de 19 pacientes (78 + 8 anos) sometidos
a un implante de la valvula adrtica con un espesor medio de 5.92 + 1.69 mm. La resolucién
y el tamano de las imagenes tienen una ligera diferencia, pero en general se encuentran en
261 x 268 x 212 voxeles con una resolucién espacial de 0.535 x 0.532 x 0.471 mm.

5.3.2 EXPERIMENTOS

La precision de la metodologia propuesta se evaliia de forma cuantitativa utilizando la mar-
cacién manual de la vélvula mitral y aértica, y ademés utilizando el contorno de cinco cavidades
delimitadas manualmente por un experto. En particular, se utilizan las siguientes medidas:

1. Error de posicion. El error de posicién se define como la distancia euclidea en milimetros
entre los puntos de referencia manuales y la deteccién automadtica para la MV y la AV:

erTolyy =  |[Xmy — Xmy| (5.22)

eITor,y =  ||Xay — Xavl| (5.23)
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LAX Angle | 'MV-Ao Angle |

Difference Difference |

FicURA 5.13: Ejemplo de la diferencia de dangulo para la direccién del eje largo del ventriculo izquierdo
(LAX angle difference) (a) y la direccién de la vélvula adrtica con respecto a la valvula mitral (MV-Ao
direction) (b) para la deteccién automatica (rojo) y la manual (verde).

donde X y x se corresponden con la posicién estimada y la marcacién manual para la
véalvula mitral y adrtica.

2. Error de angulo. El error de dngulo se corresponde con la diferencia absoluta en grados
de la direccién LV-LAX, y de la direccién de la AV con respecto a la MV (Fig. 5.13):

error angular;,, = |&lax — Max] (5.24)

error angular, ;.. = |Gmy-av — Qay| 5.25)

donde & y « se corresponden con el dngulo de la marcacién manual y el estimado para la
direcciéon LV-LAX y la direccién MV-AV.

3. Coeficiente de Dice. La deteccién automética de la MV, AV y LV-LAX es evaluada
bajo un esquema de segmentaciéon multicavidades (Haak et al., 2013) utilizando el coefi-
ciente de Dice respecto de la delimitacién manual del ventriculo izquierdo (LV), la auricula
izquierda (LA), el ventriculo derecho (RV), la auricula derecha (RA) y la aorta (Ao):

2|8, UT,

Qs= ol ot
S+ 1T

r € [LV,RA,RV,RA, Ao] (5.26)
donde S y T se corresponden con la segmentacién manual y la segmentacién obtenida
utilizando la inicializacién automatica o manual respectivamente.

Por tltimo, la fiabilidad de la deteccién se estudia mediante un anélisis de Bland-Altman (Bland
and Altman, 1986) entre los coeficientes de Dice obtenidos a partir de una inicializacién manual
y automatica.

Los puntos de referencia son provistos por un experto indicando la localizacion de la AV, el
apex y cuatro puntos alrededor del anillo mitral. Por otro lado, la segmentacién utilizada como
ground truth para el célculo del coeficiente de Dice se obtiene de forma manual. La segmentacion
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FIGURA 5.14: Ejemplo de la clasificacién del tejido laminar propuesto por Sato et al. (2000) (arriba) y
la clasificacién propuesta (abajo) para dos imagen 3D (izquierda y derecha) en tres vistas ortogonales.
En la clasificacién del tejido laminar original se observan varios errores de clasificacién introducidos
principalmente por el speckle y artefactos.

manual se realiza para todas las cavidades visibles en diez planos distribuidos de forma equidis-
tante en una vista del eje corto y en cuatro planos en una vista del eje largo. De esta forma, la
segmentacion de las distintas cavidades se obtiene a partir de la interpolacién de los contornos
en 2D utilizando B-splines, més un ajuste manual de los puntos de control 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 clasificacion del tejido valvular propuesta logra
resolver la mayoria de los errores de clasificacién presentes en la propuesta original del detector
de tejido laminar (Sato et al., 2000). En general, estos errores son producto del patrén de speckle
y de los artefactos de la imagen de US. Como resultado de la caracterizacion probabilistica de
los tejidos, la respuesta del tejido valvular se ve realzada dentro del tejido, y se reducen drasti-
camente los errores de clasificacion en la sangre. Ademas, la compensacién de gradiente permite
reducir los errores de clasificacién para el tejido miocérdico. En la Figura 5.15 se presenta un
ejemplo del efecto que producen la compensacion de gradiente y la caracterizacion probabilistica
del tejido. Los resultados visuales muestran una clara reduccién de los errores de clasificacion al
combinar ambas estrategias.

Debido a que los 19 pacientes utilizados en este estudio padecen de una solidificacién de la
valvula adrtica, su espesor varia acorde con la severidad que cada uno presenta. En particular,
ninguno de los pacientes presenta un tejido valvular sano en la vélvula adrtica. Sin embargo,
el detector del tejido valvular propuesto ha demostrado ser lo bastante robusto a diferentes
espesores del tejido valvular, por ejemplo, ha demostrado tener una alta respuesta al tejido de la
valvula adrtica para todos los pacientes incluso cuando se asumié un espesor normal de 2 mm. El
error en la precisién de la metodologia propuesta asumiendo un espesor normal para la valvula
mitral y aértica es de 6.3 4.7 mm para la vilvula mitral, donde su circunferencia normal es de
100 mm (Watanabe et al., 2005), 13 + 7.7 mm para la vélvula adrtica, siendo su circunferencia

83



CAPITULO 5. DETECCION DE ESTRUCTURAS CARDIACAS Msc. ARIEL HERNAN CURIALE

Gradient
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Probabilistic tissue*®
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FIGURA 5.15: Efecto de la caracterizacién probabilistica del tejido y la compensacién de gradiente (dere-
cha) con respecto a la clasificacién del tejido original (izquierda) en una imagen 3D TEE. A los efectos de
visualizacién, la deteccién del tejido laminar original y la propuesta se presentan en una escala frio-calor.

normal de 65 mm (Ho, 2009), 9.5 + 7.2° para el LV-LAX y 24.8 4+ 18° para la direccién entre
la valvula mitral y adértica. No obstante, como se mencioné anteriormente, el detector del tejido
valvular se aplica sobre un grupo de pacientes que padecen de una solidificaciéon de la vélvula
adrtica, con un espesor medio de 5.92 + 1.69 mm. De esta forma, utilizando un valor de espesor
particular para cada paciente (caso supervisado), los errores en la deteccién se pueden mejorar.
En concreto, estos errores son de 5.7 & 3.5 mm para la valvula mitral, 12 + 7.6 mm para la
valvula adrtica, 8.8 4 3.6° para el LV-LAX y 24.1 4 14.9° para la direccion entre la valvula
mitral y aértica (Figura 5.16).
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F1GURA 5.16: Error de distancia y angulo entre la marcacién de referencia y la deteccién automatica
para la vélvula mitral (MV), valvula adértica (AV), la direccién del eje largo del ventriculo izquierdo (LV-
LAX) y la direccién de la AV con respecto a la MV (MV-AV) en un grupo de 19 pacientes considerando
un espesor normal para la vélvula adrtica y un espesor personalizado para cada paciente (MVe, AV,
LV-LAXc y MV-AVc).
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Auto vs. Manual initialization stage
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F1GURrA 5.17: Resultados del coeficiente de Dice obtenidos a partir de la segmentacién con una inicia-
lizacién manual y automdtica para las cavidades del ventriculo izquierdo (LV), ventriculo derecho (RV),
auricula izquierda (LA), auricula derecha (RA) y la aorta (Ao) en un grupo de 19 pacientes considerando

un espesor normal del tejido de la valvula adrtica y uno personalizado para cada paciente (LVc, RVc,
LAc, RAc y Aoc).

En un estudio similar, Van Stralen et al. (2008) analizan el error en la deteccién de la valvula
mitral y el LV-LAX. En su trabajo (Tabla 5: “ resultados de deteccién de MVP para FRU
y matriz array”), los autores evalian la precisién en la deteccién del plano de la valvula mi-
tral utilizando una marcacién manual de esta valvula. Ademads, los autores presentan el error
cometido en la deteccién del LV-LAX respecto a la marcacién realizada por un experto en
imégenes 3D TTE adquiridas con dos transductores diferentes (barrido rotatorio répido (FRU)
y una matriz de arrays). En su trabajo, los autores obtienen un error medio absoluto entre el
centro detectado de la véalvula mitral y el plano de la valvula mitral 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
que se comete en el angulo del LV-LAX para el transductor FRU y el de matriz es de unos
5.25+3.15° y 5.95 + 2.11°, respectivamente. Estos resultados son muy similares a los obtenidos
por la metodologia propuesta en este capitulo, donde se observa una méaxima diferencia de 3°
para la deteccién del LV-LAX. Esta diferencia se debe a la dificultad que tiene la deteccién en
imagenes TEE, donde el ventriculo izquierdo aparece de forma parcial y deja de ser la estructura
mas relevante dentro de las imagenes.

Como se describe en la Seccién 5.3.2, la deteccién automaética de las estructuras cardia-
cas se ha evaluado en un esquema de segmentacién multicavidades. Los resultados obtenidos
(Figura 5.17) muestran que no existen diferencias estadisticamente significativas entre la inicia-
lizacién manual y la automética utilizando una prueba test-t pareada (p > 0.05). En particular,
ninguno de los esquemas de inicializacién automdtica, tanto el que asume un espesor normal
para la valvula adrtica como el que considera un espesor personalizado, presentan diferencias
estadisticamente significativas respecto a la inicializacién manual. Estos resultados han sido con-
firmados por el bajo sesgo encontrado entre la inicializacién automética y manual en un andlisis
de Bland-Altman (Figura 5.18 and 5.19). No obstante, los resultados de la Figura 5.17 mues-
tran un incremento en la varianza del error para la segmentaciéon del ventriculo izquierdo, el
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FicuraA 5.18: Gréficos de Bland-Altman de los coeficientes de Dice obtenidos del esquema de segmenta-
ci6n mediante una inicializacién manual (Manual) y una inicializacién automdtica (Auto) para las cinco
cavidades: ventriculo izquierdo (LV), ventriculo derecho (RV), auricula izquierda (LA), auricula derecha
(RA) y la aorta (Ao). Los coeficientes de Dice se calculan a partir del esquema de segmentacion y los
contornos definidos manualmente en un grupo de 19 pacientes considerando un espesor normal de la

valvula adrtica.
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FicuraA 5.19: Gréficos de Bland-Altman de los coeficientes de Dice obtenidos del esquema de segmenta-
ci6n mediante una inicializacién manual (Manual) y una inicializacién automdtica (Auto) para las cinco
cavidades: ventriculo izquierdo (LV), ventriculo derecho (RV), auricula izquierda (LA), auricula derecha
(RA) y la aorta (Ao). Los coeficientes de Dice se calculan a partir del esquema de segmentacion y los
contornos definidos manualmente en un grupo de 19 pacientes considerando un espesor de la véalvula
adrtica personalizado para cada paciente.
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ventriculo derecho y la aorta respecto a la inicializacion manual. Esto se debe al error cometido
en la direccién entre la valvula mitral y adrtica, ya que es ésta la que proporciona la orientacién
fisica del ventriculo derecho respecto al ventriculo izquierdo.

El algoritmo de segmentacién puede ser bastante sensible a los errores en la inicializacién
debido a la ausencia de gran parte de las cavidades en el campo de vision de las imagenes TEE.
Sin embargo, aunque los errores absolutos de deteccion de las estructuras cardiacas parecen
considerables, la influencia de los mismos en la inicializacién no es estadisticamente significati-
va. Ademds, el analisis de fiabilidad, Bland-Altman, confirma que la inicializacién automaética
propuesta puede ser utilizada en lugar de la inicializacion manual.

5.4 DI1scUsION

5.4.1 DETECCION DEL TEJIDO VALVULAR

La deteccién del tejido valvular es una etapa crucial en el marco propuesto para identificar
la valvula mitral, el eje largo del ventriculo izquierdo y la valvula aértica en imégenes 3D TEE.
Debido a la pequena parte de la anatomia cardiaca que se cubre en las imagenes 3D TEE y la
presencia de diferentes estructuras circulares, resulta imposible utilizar la imagen original o un
operador de borde para detectar el LV-LAX con una precisién aceptable. En los experimentos
realizados en este capitulo, el detector del tejido valvular muestra ser lo suficientemente robusto
a diferentes espesores como para detectar satisfactoriamente el tejido valvular. Por ejemplo, el
tejido de la valvula adrtica ha sido detectado con éxito para todos los pacientes utilizando un
espesor de 2 mm. Sin embargo, se ha podido constatar una mejora en la localizacién utilizando
un espesor del tejido de la AV personalizado para cada paciente (Figura 5.16 y 5.17).

5.4.2 DETECCION DEL EJE LARGO DEL VENTRICULO IZQUIERDO

La deteccién LV-LAX se basa en la transformada de Hough circular que asume la presencia
de formas circulares en cada plano 2D perpendicular al eje de adquisicién. Sin embargo, en
imagenes 3D TEE se pueden mencionar dos problemas principales: primero, solo una pequena
parte de la anatomia cardiaca aparece en el campo de vision de las imagenes y segundo, el eje de
adquisicién no se encuentra alineado con el LV-LAX real. Por lo tanto, un enfoque difuso de la
transformada de Hough (Philip et al., 1994) combinado con una caracterizacién probabilistica
del tejido parece ser la opciéon mas adecuada para detectar el LV-LAX. Sin embargo, en la
metodologia propuesta se ha decidido utilizar directamente la transformada de Hough circular
en lugar del enfoque difuso, ya que en la préactica la transformada de Hough es capaz de tratar
con estructuras circulares imperfectas e incompletas. Ademas, resulta ser una técnica mucho més
sencilla y el error cometido en la deteccién del LV-LAX, de 9°, es aceptable para propdsitos de
inicializacién.

5.4.3 DETECCION DE LA VALVULA MITRAL Y AORTICA

En este estudio, el tejido laminar més relevante se corresponde con el tejido de la valvula
mitral, seguido por el de la valvula adrtica. La deteccién de la valvula aértica se basa en la
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Left pulmonary veins thin tissue detection

AV thin tissue
detection

FIGURA 5.20: Caso patolégico en la deteccién de la valvula adrtica (AV). En este caso, la presencia de las

venas pulmonares izquierdas introduce un sesgo en el sentido opuesto a la direccién donde se encuentra
la AV.

suposicion de que el centro de gravedad obtenido a partir de la clasificacién del tejido valvular
se corresponde con la posicién de la valvula mitral mas un sesgo introducido por el tejido de la
valvula adrtica. Sin embargo, el método podria presentar problemas en casos patoldgicos donde
este sesgo se ve alterado por otras estructuras laminares como las venas pulmonares izquierdas.
En particular, éste es el caso de un paciente detectado a partir del valor atipico en el error de
posicién para la vélvula adrtica (AV) y en el error de dngulo para la direccién entre la vélvula
mitral y adrtica (MV-AV) (Figura 5.16). Asimismo, este paciente se corresponde con el caso del
valor atipico con mayor error para la valvula adrtica teniendo en cuenta un espesor personalizado
(AVc). En este caso, la presencia de otras estructuras de tejido laminar introducen un sesgo en
la direccion opuesta a la valvula adrtica, como se puede ver en la Figura 5.20. Este es el tinico
caso en el que se observé que el sesgo introducido no se corresponde con la direcciéon de la
valvula adrtica. Sin embargo, este tema debe ser investigado mas a fondo en futuros estudios
sobre deteccion de la védlvula adrtica. Una posible solucién a este problema podria ser considerar
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la forma tubular del tracto de salida del ventriculo izquierdo y la aorta.

5.4.4 POTENCIAL PARA APLICACIONES CLINICAS/UTILIDAD

La segmentacion y seguimiento de las diferentes estructuras cardiacas, como el ventriculo
izquierdo o los puntos de articulacién de la véalvula mitral (MVHP), tienen un papel importante
para el tratamiento de diferentes patologias Levine et al. (1987). Lamentablemente, la obtencién
de medidas precisas y confiables para un anélisis funcional y volumétrico se basan en la inter-
accién con un especialista. Los resultados obtenidos en este trabajo (el de la valvula mitral, el
eje largo del ventriculo izquierdo y la ubicacién de la vélvula aértica) proporcionan una forma
eficiente para la inicializacién de diferentes métodos de segmentacién (Haak et al., 2013; Schnei-
der et al., 2010). Ademds, la metodologia propuesta puede ser utilizada como base en futuros
trabajos para la detecciéon automatica y el seguimiento del punto de articulacion de la valvula
mitral. El movimiento anular de la valvula mitral permite evaluar la funcién global y regional
del LV. En particular, es considerado un pardmetro imprescindible para detectar enfermedades
anulares y trastornos del LV (DeCara et al., 2005). Por tltimo, el detector de tejido valvular
propuesto ofrece una forma automatica y adecuada para detectar el tejido valvular de la valvula
mitral y adrtica. En este sentido, ofrece una segmentacién inicial automética de la valvula mitral
en imagenes 3D TEE.

5.5 CONCLUSION

En esta capitulo se ha presentado una nueva metodologia para detectar diferentes estructuras
cardiacas. En particular, el método propuesto permite identificar de una forma automatica,
robusta y precisa la valvula mitral, el LV-LAX y la valvula adrtica. Dicha metodologia se basa
en una clasificacién probabilistica y estructural del tejido valvular, la transformada de Hough
circular y programacion dindmica multidimensional. La evaluacion se realizé en un grupo de 19
pacientes considerando una marcacién manual de la valvula mitral, el LV-LAX y la vélvula
adrtica. A su vez, la metodologia propuesta se evalué dentro de un esquema de segmentacién
multicavidad utilizando el coeficiente de Dice respecto de una segmentacién manual de todas las
cavidades visibles en la imagen (LV, RV, auricula izquierda, auricula derecha y la aorta).

El detector de tejido propuesto ha demostrado su robustez frente a distintos espesores de
tejido valvular, mostrando una alta respuesta para el tejido de la valvula adrtica en todos los
pacientes incluso para el caso en el que se asume un espesor normal (Sahasakul et al., 1988).
Sin embargo, se observé un incremento en la precisién del método al considerar un espesor de la
valvula adrtica personalizado para cada paciente. Si bien el error medio de localizacién se reduce
solamente en 1 mm, se logra una reduccién significativa de la varianza del error. Por otra parte,
los resultados obtenidos de la segmentacion mostraron que no existe diferencia significativa
entre una inicializacién manual y la propuesta en un test-t (p > 0.05). Este resultado se ha
confirmado mediante un andlisis de Bland-Altman, donde se ha observado un pequeno sesgo
entre la inicializacién manual y la automatica. De esta forma, se puede concluir que el método
propuesto provee una forma robusta y precisa de inicializacion que puede ser utilizada por
diferentes técnicas de segmentacién multicavidad reduciendo completamente la interaccién con
el usuario.
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Capitulo )

REGISTRADO DE IMAGENES
ECOGRAFICAS: SPECKLE TRACKING

N este capitulo se describe el potencial clinico de los métodos
de speckle tracking y los beneficios de introducir un modelo
apropiado para caracterizar el speckle dentro de estos métodos. A
lo largo del capitulo se proponen dos técnicas de speckle tracking
basadas en un enfoque de maxima verosimilitud que permiten mo-
delar deformaciones no rigidas. La primer técnica se basa en un
modelo de speckle caracterizado por una distribucién Gamma y un
modelo de deformacién libre. La otra técnica introduce un modelo
de speckle dentro de un enfoque difeomérfico de difusién, donde el
modelo de speckle es caracterizado por una distribucion Gamma
Generalizada bivariada. Este modelo de speckle permite contem-
plar una correlacion temporal entre las imagenes y proporciona
una generalizacién de los modelos previos de speckle (Rayleigh,
Nakagami y Gamma). Asimismo, esta técnica introduce una ca-
racterizacién probabilistica del tejido miocardico para reducir el
efecto negativo del movimiento de la sangre.

6.1 INTRODUCCION

El andlisis regional de la funciéon cardiaca tiene un rol importante en el tratamiento y
diagnéstico de diferentes patologias como la insuficiencia mitral, isquemia y asincronias. En
particular, el esfuerzo (deformacion del tejido o strain) y la velocidad de la deformacién (strain
rate) que sufre el miocardio son dos biomarcadores muy utilizados para evaluar la funcién
miocardica regional (Seccién 1.1.1). En ecocardiografia, ambos biomarcadores (strain y strain
rate) se pueden obtener mediante el uso de técnicas basadas en Doppler, tissue Doppler imaging
(TDI), o técnicas no-Doppler conocidas como strain imaging y speckle tracking (ST) (Seccién
4.5). De forma similar a las técnicas convencionales Doppler utilizadas para medir la velocidad de
la sangre, existen diferentes técnicas Doppler utilizadas para medir la velocidad de los 6rganos:

= PW Doppler. Utilizando la técnica pulsed wave Doppler se puede medir la velocidad del
miocardio u 6rgano en una posicién concreta.
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= Doppler color. Esta técnica permite medir la velocidad del miocardio u érgano en toda
una regiéon denominada regién de interés.

Sin embargo, las técnicas TDI s6lo pueden evaluar la componente de velocidad a lo largo de la
direccién del haz de ultrasonido (velocidad axial). Por lo tanto, todas estas técnicas sufren las
consecuencias de la dependencia del dngulo’ para evaluar la velocidad del tejido (Seccién 3.2).
Esta dependencia con el angulo de incidencia del haz de ultrasonido es una de las principales
razones que han impedido la proliferaciéon de las técnicas TDI en la praxis diaria para medir la
velocidad del tejido (Dandel et al., 2009).

A diferencia de las técnicas TDI, las técnicas de ST y Strain Imaging pueden estimar
la velocidad en toda la imagen de forma independiente a la direccién del haz de ultrasonido
debido a que no se basan en los principios Doppler (Amundsen et al., 2006). Como se indic
en las Secciénes 3.5 y 4.5, los métodos de ST son herramientas tiles para obtener informaciéon
cuantitativa y cualitativa sobre el funcionamiento, la deformacion y el movimiento del miocardio
en imédgenes de US. Los métodos de ST aprovechan que el patrén de speckle exhibe una relacién
inherente a la estructura del tejido o a la sangre para estimar su movimiento.

Entre las diferentes técnicas utilizadas para la estimacién de movimiento en imagenes de
US, el método de Block Matching ha recibido una especial atencién debido a su simplicidad y
bajo coste computacional. En particular, es el primer método propuesto en ST para estimar el
desplazamiento (Robinson et al., 1982; Trahey et al., 1987). Sin embargo, las técnicas de ST
que se basan en este método se ven limitadas a estimar el movimiento dentro de un bloque de
bisqueda de un tamano particular, lo que resulta una desventaja para estimar deformaciones
grandes y complejas. Recientemente, diferentes autores han propuesto nuevos métodos de ST
basados en enfoques més flexibles para superar esta limitacién. La mayoria de ellos utilizan un
enfoque de flujo 6ptico variacional (Curiale et al., 2011, 2013b; Somphone et al., 2013; Alessan-
drini et al., 2013; Tautz et al., 2013) o de deformacién libre (Curiale et al., 2013a; Heyde et al.,
2013a; Piella et al., 2013).

Una contribucion interesante en la estimacién del movimiento en US utilizando el algoritmo
de Block Matching es la propuesta por Strintzis and Kokkinidis (1997) (Seccién 4.5). En parti-
cular, los autores introducen un enfoque de méxima verosimilitud (Seccién 4.2.2) en la técnica
de ST para proponer una medida de similitud més adecuada a US, donde caracterizan el spec-
kle con una distribucién Rayleigh. Posteriormente, Cohen and Dinstein (2002) extienden esta
propuesta para incluir en el enfoque de méaxima verosimilitud un modelo que tenga en cuenta
la relacién entre las imagenes. En este caso, los autores asumen que el modelo de speckle es el
mismo en ambas imégenes y lo caracterizan de la misma forma que Strintzis and Kokkinidis,
es decir, con una distribucién Rayleigh de forma multiplicativa. Sin embargo, ambos enfoques
presentan los problemas inherentes del método de Block Matching, es decir, tienen dificultades
para estimar deformaciones grandes y complejas. Ademads, si bien el modelo Rayleigh es uno
de los modelos més utilizados para describir el speckle completamente formado (Seccién 3.5),
la interpolacién que se lleva a cabo para generar las imégenes en modo-B (Seccién 3.3.2) cam-
bia dréasticamente el modelo de speckle. En particular, el modelo Rayleigh deja de ser el més
adecuado para describir el comportamiento del speckle (Seccién 3.5).

Para evitar estas limitaciones, Myronenko et al. (2009) y el método propuesto en la Seccién
6.3 (Curiale et al., 2013a) adaptan diferentes enfoques de méxima verosimilitud dentro de un

'El 4ngulo que forman el haz de ultrasonido con el movimiento real del tejido.
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modelo de deformacién libre o Free Form Deformation (FFD) utilizando modelos estadisticos
maés realistas. En concreto, Myronenko et al. (2009) considera que la senal de los ecos que se recibe
en la sonda es el resultado de la integracion de los ecos en algin area del detector. Por lo tanto,
el modelo Rayleigh deja de ser valido. En su lugar, los autores proponen utilizar un modelo
Nakagami bivariado contemplando la correlacion temporal entre las imagenes. En la Seccién
6.3, se adopta un enfoque diferente donde se propone un modelo Gamma para caracterizar la
integracion de las diferentes sefiales Rayleigh. Se opta por este modelo ya que ha mostrado un
mejor comportamiento para ajustar los datos reales de US que el modelo Nakagami (Vegas-
Sanchez-Ferrero et al., 2010).

La principal ventaja del modelo propuesto por Myronenko et al. respecto a los modelos de
Cohen and Dinstein y Curiale et al. es que aprovecha la correlacién existente entre las imagenes.
Sin embargo, el enfoque Nakagami se puede mejorar sustancialmente utilizando un modelo mas
adecuado como el de Gamma Generalizada, que ademés generaliza con éxito las distribuciones
Nakagami y Gamma (Vegas-Sanchez-Ferrero et al., 2012). Asimismo, el modelo de Myronenko
et al. muestra una limitacién importante dado que asume una correlaciéon homogénea entre las
imdagenes, algo que es poco realista ya que el speckle en la sangre no tiene la misma correlacién
que en otras regiones donde la respuesta es mas estable. Es por ello que la correlacion entre las
imagenes debe ser cuidadosamente estimada considerando un comportamiento que varie en el
espacio. El objetivo principal de la metodologia propuesta en la Seccién 6.4 es generalizar los mo-
delos convencionales de speckle (Rayleigh (Strintzis and Kokkinidis, 1997; Cohen and Dinstein,
2002), Nakagami (Myronenko et al., 2009) y Gamma (Curiale et al., 2013a)), incluyendo una es-
timacién adaptativa de la correlacion entre las imagenes. Ademas, en esta metodologia se utiliza
una caracterizacién estadistica para identificar de forma automatica aquellos movimientos que
son més fiables dentro del miocardio. Esta es una importante contribucién que proporciona una
estimacién mas precisa de las medidas de esfuerzo y velocidad de deformacion. De esta forma, se
consideran en todo el proceso de ST las ventajas de un modelo estadistico adecuado y versatil,
junto con la coherencia temporal. Al mismo tiempo, para proporcionar una deformacién suave e
invertible (difeomérfica), el método propuesto en la Seccién 6.4 conduce a una formulacién que
se puede implementar de manera eficiente en un enfoque difeomérfico de difusién (Seccién 4.3.2
y 4.3.5) en lugar de una deformacién libre o FFD.

En resumen, en este capitulo se presentan dos nuevas metodologias de ST para estimar
la deformacion del miocardio basadas en un enfoque de maxima verosimilitud. En la Seccién
6.3 se propone una técnica de ST donde el modelo subyacente tiene en cuenta el proceso de
interpolacion que se lleva a cabo en el escdner para adaptar y visualizar las imédgenes de US
en modo-B. Para superar las limitaciones del algoritmo Block Maching se adapta el modelo
de méaxima verosimilitud dentro de un modelo de transformacion libre o FFD. En la Seccién
6.4 se propone una metodologia difeomérfica de ST para estimar el esfuerzo del miocardio
en ecocardiografias 3D en modo-B. En esta metodologia se puede destacar tres contribuciones
principales:

= En primer lugar, se proporciona un modelo de speckle y una formulacién que generaliza
los modelos previos de speckle (Rayleigh, Nakagami y Gamma) en uno més versatil y
adecuado a los datos reales de US (Vegas-Sanchez-Ferrero et al., 2012). De la formulacién
se derivan dos medidas de similitud para hacer frente a los datos en diferentes etapas del
proceso de adquisicién (antes y después de la compresion logaritmica). Ademads, el modelo
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de speckle se incluye en un enfoque difeomoérfico de difusién (Seccién 4.3.2 y 4.3.5) con un
enfoque de optimizacion eficiente de segundo orden.

= Segundo, se introduce una formulacién que considera una correlacion temporal adaptativa
para mejorar la estimacion de la deformacion. Segun la bibliografia consultada, esta es la
primera vez que se estima de forma adaptativa la correlacién entre imagenes en ST.

= Tercero, se utiliza una caracterizacién probabilistica del tejido miocérdico para detec-
tar de forma automatica las estimaciones mas fiables del movimiento del miocardio. En
particular, esta contribucion reduce la incertidumbre en el movimiento introducido por
estimaciones poco fiables inducidas por la sangre o los artefactos de oscurecimiento, me-
diante una regularizacién probabilistica de acuerdo a la fiabilidad de las estimaciones.

6.2 ENFOQUE DE MAXIMA VEROSIMILITUD EN US

Como se indico en la Seccién 3.5, el patrén de speckle se puede considerar como un patrén
dependiente de la sefial. De esta forma, las imagenes de US se pueden modelar como

1(x) = a(x) no(x), (6.1)

donde 79(x) es un patrén multiplicativo con una funcién de densidad de probabilidad (FDP),
Pno(+); siendo a(x) la verdadera intensidad de la imagen (Kotropoulos et al., 1994). Asumiendo
que el valor de intensidad real de la imagen no varia después de la deformacién, se cumple la
siguiente relacién (Cohen and Dinstein, 2002):

I;_1 0 5(x) = L;(x) n(x) (6.2)

donde el desplazamiento de los voxeles entre el instante ¢ y t — 1 queda definido mediante la
transformacion s : x — x + s(x), siendo x € Xy, x+s(x) € Xy—1 yn = Li_108(x)/I(x) = m/n2
se corresponde con el ratio entre dos variables aleatorias. Por otra parte, la probabilidad de
I;_1 o s(x) se puede calcular mediante una simple transformacién de variables aleatorias, 7,
asumiendo que son independientes e idénticamente distribuidas, dada I;(x) y la deformacién

s(x):
s 0 s(N(R)53) = T 1) = (II(X)(X)) (6.3)

tX)

De esta forma, la estimacién de maxima verosimilitud de la transformacién s considerando el
modelo de speckle definido en (6.2) se obtiene reemplazando (6.3) en (4.8):

o L2 o(n () e

x€EQ:

donde N = |Q,] y £, es el conjunto de voxeles solapados entre las imagenes Iy e I;_1 o s.
De forma similar, tomando el logaritmo en ambos lados de (6.2) se considera la compresién
logaritmica en el modelo subyacente:

I; 1 05(x) = I;(x) + 7i(x) (6.5)
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donde I; = In(I;) y 77 = In(n). En este caso, la funcién de densidad de probabilidades condicional
viene dada por:

- It—l e} S(X)

p(Ii—1 0 8(x)|I1(x); 8) = npy, () = L) M (It_}t?;)(x>> (6.6)

y la estimacién de méxima verosimilitud queda definida como:

g L 5 (B ()

XEQI

Las ecuaciones (6.3) y (6.6) se derivan utilizando el teorema de cambio de variable para
variables aleatorias:

poly) = 3 2ol (6.8)
v = 2 e

donde g(x1) ...g(x,) son las soluciones de las variables aleatorias y = ¢g(x) con g(n) = I;(x) n(x)
y §'(n) = Ii(x) para (6.3), y g(n) = log(L:(x) n(x)) y ¢'(n) = 1/n(x) para (6.6).

6.3 SPECKLE TRACKING EN ECOCARDIOGRAFIiAS MODO-B

En esta seccién se plantea una nueva técnica de ST donde se considera el proceso de in-
terpolacién que se lleva a cabo para generar las imdgenes en modo-B. Durante el proceso de
interpolacion, la variable aleatoria que modela la intensidad de la imagen se obtiene a partir de
un esquema de interpolacién bilineal o trilineal dependiendo de las dimensiones de la imagen.
Por lo tanto, si se asume que la envolvente de la sefial de US se puede modelar con una dis-
tribucién Rayleigh, R;, y que la conversiéon a coordenadas cartesianas se realiza mediante una
interpolacion bilineal o trilineal, entonces la variable aleatoria que modela la intensidad de las
imégenes en el modelo que no contempla la compresién logaritmica (6.2) es

N N
Z =) wR;, donde Y w; =1. (6.9)
=1 =1

Si bien la FDP correspondiente a la imagen reconstruida en modo-B, Z, no tiene una expre-
sion cerrada, diferentes estudios han demostrado que la distribucién Gamma provee una buena
aproximacién. Asumiendo una variacién suave de la intensidad real, a(x), la intensidad de la
imagen se puede modelar como

N
I(x) = a(x) > wini(x), (6.10)
=1

donde N = {2,4} para 2D y 3D, y n;(x) es un conjunto de variables aleatorias independientes
e idénticamente distribuidas que siguen una distribuciéon Rayleigh. De esta forma, el speckle de
la imagen en modo-B se puede aproximar mediante una distribucién Gamma, a diferencia de
la metodologia propuesta por Cohen and Dinstein (2002) que asume una distribucién Rayleigh
para modelar el comportamiento del patrén de speckle en (6.4) y (6.7).
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La FDP para el modelo de interpolacién, p,, se deriva utilizando el teorema fundamental y
el método de cambio de variable para la relacion entre dos variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas, n = 11 /72, de la siguiente forma:

D= [ alrwidw = [ fo )l dw (6.11)
donde w = 12 y J~! = w. Sustituyendo 71 = nw, 72 y J~! se obtiene:

) = [ () o) wlaw (6.12)

Siendo 71 y 72 dos variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas que sigue
una distribucién Gamma

f"]i = Ff(a) /'77(;1_1 eXp(_/B 771)7 (613)
la FDP, py, (n;), definida en (6.12) queda:
) = [ Pf()mw)a—l exp(= (1) gy exp(—A Wl (6.14)
= BQQ n- 1/ w2 lex
= p(—f (n+ 1)w)dw (6.15)
utilizando el cambio de variable u = 5(n + 1)w
B 52(1 a_ 20—1 du
) =t (o) eww gy (6.16)
- (n+ 1 20T2(qy /oou " e (-u)du (10
7704 1 F(

_ 6.18
T ) (0:4%)
donde a,n > 0.
Una vez definida la FDP del modelo de interpolacion, la funciéon normalizada de log-
verosimilitud (6.4) queda definida como:

1 1 ot (2
A(s) = — —log < ) oy (6.19)
donde la relacién con la transformacion, s(x), viene dada por (6.1)
It,1 ©) S(X)
X) = ——71———". 6.20
o) = 25 (6.20)

Despreciando los valores constantes y compensando el sesgo respecto a la imagen transformada,
la funcién de similitud para el modelo de speckle interpolado, ¢g.q, es la siguiente:

pas(x) = 2alog(n+ 1) +log(l¢(x)) — (o — 1) log(n) — log(ft—1 o s(x)) (6.21)
= alogn+n142) (6.22)
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donde su primer derivada respecto a la transformacion, s, es:

@ -2
= (1=
?7+n—1+2( )
a n?—1 VI_10s(x)
nn+1)2  Lx)

Para evitar las limitaciones de la técnica Block Matching, en esta seccién se propone una
nueva metodologia de ST donde la deformacién se modela a partir de una transformacion libre
con B-Splines utilizando 32 puntos de control por dimensién (Seccién 4.3.3). De esta forma, el
gradiente de la funcién de similitud respecto a los puntos de control, p, que definen la transfor-
macién, s, queda definido como:

VIt—l o S(X)

o (6.23)

Vs

(6.24)

PasX) _ g % (6.25)

Por tdltimo, la deformacion 6ptima se obtiene minimizando la funcién normalizada de maxima
verosimilitud mediante el algoritmo de gradiente conjugado.

6.3.1 RESULTADOS

IMAGENES SINTETICAS

La precisién del método de ST propuesto se ha evaluado utilizando dos tipos de imégenes
sintéticas: uno simple (Figura 6.1 (a)-(b)) y otro realista (Figura 6.1 (c)-(d)). La escena de
las imdagenes realistas se obtiene a partir de datos reales. En este sentido, los datos se filtran
utilizando un filtro anisétropo (Vegas-Sanchez-Ferrero et al., 2010) para obtener una respuesta

realista del tejido miocardico y de su estructura anatémica.
(d)

.

-
(a) It (b) It—l (C) It It—l

FIGURA 6.1: Iméagenes sintéticas en modo-B utilizadas para evaluar las distintas técnicas de registrado.

En ambos casos, la imagen deformada, I;_1, se genera exactamente con la misma realizacién
de speckle dentro del tejido miocardico en la imagen fija, I;, mientras que se utilizan diferentes
realizaciones para el resto de la imagen. De esta manera, la estructura que imita el tejido
miocardico no cambia su estructura interna después del movimiento, mientras que en la sangre
su estructura interna varfa de forma aleatoria (diferentes realizaciones de las variables aleatorias).
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El speckle se genera como un proceso estocastico considerando un niimero alto de dispersores
por celda de resolucidn, es decir, considerando un speckle completamente formado (Seccién 3.5).
La imagen sintética es finalmente interpolada para generar la imagen en modo-B.

DEFORMACIONES SINTETICAS

En el primer tipo de imagenes sintéticas se simula la deformacion de la imagen I;_; mediante
una rotacién de 30° en sentido antihorario y una compresién (Figura 6.1 (b)). El segundo tipo de
imdagenes se generan a partir de cuatro deformaciones realistas que contemplan diferentes niveles
de torsién y compresién como se puede observar en la Figura 6.2 (a)-(d). Las deformaciones se
generaron con el objetivo de modelar diferentes niveles de torsién (Figura 6.2 (a)-(c)), y una
compresién (Figura 6.2 (d)) del miocardio. En total se generan 400 imagenes sintéticas realistas,
100 para cada deformacién.

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

F1GURA 6.2: Deformaciones utilizadas para generar las imagenes realistas en modo-B. En las tres primeras
deformaciones se varfa el grado de torsién y compresién aplicada (a)-(c), mientras que en la dltima (d)
se aplica directamente una compresion.

DATOS REALES

Los datos reales se obtienen utilizando un sistema de US comercial Philips iE33 xMatriz
(Philips Healthcare, Best, the Netherlands) con un transductor X5-1 matrix-array TTE. La
resolucion espacial de las imagenes en el eje corto es de 0.8223 x 0.8344 mm y un tamano de
208 x 224 pixeles; y 0.8344 x 0.7255 mm con un tamano de 224 x 208 pixeles para el el plano
de cuatro cdmaras. La fase cardiaca estd formada por 17 imagenes donde I; se corresponde al
instante de telediastole y I;_1 a telesistole (Figura 6.3).

METODOS COMPARADOS

La precision del método propuesto de ST se compara con dos técnicas de propésito general,
la versién simétrica de difusién (Vercauteren et al., 2008) (Demons) y una implementacién
multiresolucién de Block Matching (BM) para ST (Tristdn and Arribas, 2007). En Vercauteren
et al. (2008), los autores estiman la deformacién y su pseudoinversa para mejorar la precision
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(a) [t (b) It—l (C) It (d) It—l

FIGURA 6.3: Imdgenes reales en modo-B para el plano de eje corto (a)-(b) y el plano horizontal sobre el
eje largo (c¢)-(d).

del enfoque clasico de demons difeomérfico (Seccién 4.3.5). A su vez, Tristan and Arribas (2007)
modifican el método de Block Matching forzando una simetria en la funciéon de transformacion
que se modela de forma libre utilizando B-Splines. De esta forma, el difeomorfismo se garantiza
mediante la estimacién de la deformacién pseudoinversa en cada uno de los puntos de control.
Para comparar la similitud de los bloques, los autores utilizan la informacién mutua (Seccién
4.2.2). Ademss de los enfoques de registrado cldsicos, se comparan las medidas de similitud de
la suma de las diferencias al cuadrado y la propuesta por Cohen and Dinstein (2002) derivada
de un enfoque de maxima verosimilitud (Rayleigh)

2
py(n) = ﬁ7 donde 1 > 0 (6.26)
pusst = log(exp(l;—1 0 s(x) — I;(x))* + 1) — (I;—1 0 s(x) — I;(x)), (6.27)

dentro de un esquema de deformacion libre o FFD de forma similar al utilizado en Yue et al.
(2009). A diferencia de otras metodologias de ST, en la metodologia propuesta se decide utilizar
un registrado afin en una etapa previa al registrado no rigido FFD con el objetivo de mejorar
la estimacion frente a torsiones.

PRECISION DE LA ESTIMACION DEL MOVIMIENTO

Los resultados visuales del primer experimento (Figura 6.1 (a) y (b)), donde se evalia una
torsién y contraccién simple, muestran que todos los métodos logran estimar de forma satisfac-
toria la compresion (Figura 6.4 (a)-(e)). Sin embargo, se puede ver como las técnicas de Demons
y Block Matching fallan en el seguimiento de la torsién. A modo de ejemplo, en la Figura 6.5 se
presenta la estimacién de cada uno de los métodos estudiados para un par de imégenes sintéticas
més realistas generadas a partir de la deformacién, Def. 1. Con una simple inspeccién visual se
puede observar que la metodologia propuesta, independientemente de la medida de similitud
utilizada, estima mejor la torsion que los métodos clasicos de Demons y BM. En particular,
estos resultados muestran el beneficio de utilizar un modelo més adecuado a los datos de US y
de incorporar un preregistrado afin.

Por otro lado, la evaluacién cuantitativa se realiza utilizando el conjunto de datos realista
formado por 100 realizaciones independientes para cada tipo de deformacion, segin los siguientes
criterios de evaluacion:

99



Msc. ARIEL HERNAN CURIALE

CAPITULO 6. REGISTRADO DE IMAGENES ECOGRAFICAS: SPECKLE TRACKING

wn
5
e &
g =2 |
— SENSARAEEEEERERE
m < SEEEEEIEEEE R
V EEEAEEEE
S °
wn
—~ /m
Y
9
<
@]
®
g
=g
-
> o
- %
Z =
@
—
c
o
Ll SEEERRREEEE
8 T T
g HHTITH FEH
g EEE
g g == H e
mu = = 11 n
n < m - HH
] il
O i
’h: i
..% g M
9] L1 1)
g8 ]
Rt
N
R=N
= Tz
an} v g
z S5
— ) N
S E
wn
Q
RS
28
= &
Z £
) =]
s TE
4 —
E g
A ©o
—~ <=
S Eg
T 3
4
==

a).

(

100

donde la imagen I; se genera a partir de la deformacién inversa

-1,

F1GURA 6.5: Estimacion del campo de deformacién de los métodos estudiados para las imégenes I; e
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FIGURA 6.6: Error promedio de deformacién, e; (Field error), de magnitud, €, (Magnitude error), y
angular, 6 (Angular error) para cada una de las deformaciones propuestas.

= Error angular:

6 = arc cos M (6.28)
vVl
= Error de magnitud:
em = [[IV[ = (V]| (6.29)
= Error de la deformacién:
er=Ilv—7] (6.30)

donde v representa el campo de deformacién estimado.

En la Figura 6.6 se presenta el error promedio para los distintos tipos de deformaciones y
métodos estudiados. A partir de estos resultados se obtienen las siguientes observaciones: La
primera, que el método propuesto (Gamma) es el mas preciso para estimar las deformaciones
que presentan una torsién (Def. 1 a Def. 3), y la segunda, que todos los métodos parecen tener
una precisién similar para la deformacién que simula una compresién, Def. 4 (Figura 6.3 (d)),
siendo el método de Block matching el mas preciso. A su vez, estos resultados se confirman en la
Figura 6.7 para el error de la deformacion, €y, y el error angular, 6. Es importante destacar que el
método Gamma es el tinico que alcanza un error promedio subpixel (e; < 0.5). Estos resultados
evidencian nuevamente la dificultad de los métodos clasicos para estimar grandes torsiones.

Por tltimo, los métodos han sido evaluados con imagenes reales (Figura 6.3). Una evaluacién
visual en el eje corto muestra que el método SSD, y los métodos USST y Gamma logran una
estimacién de movimiento similar a la torsién natural del corazén (Figura 6.8 arriba). También
se puede observar que los métodos BM y Demons obtienen una estimacién del movimiento
poco realista en el tejido miocérdico, ya que estiman una baja torsiéon. Por otra parte, todos
los métodos parecen alcanzar una compresion realista en la vista de cuatro camaras, donde los
métodos Gamma y el BM parecen ser los més realistas (Figura 6.8 abajo).

6.3.2 DISCUSION

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos sintéticos utilizado demuestran que el
método propuesto es mas preciso para estimar la deformacién del miocardio que otros métodos
con una filosoffa similar, como por ejemplo, el método propuesto por (Yue et al., 2009) (USST).
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FIGURA 6.7: Resultados del error de deformacién ey (Field error) y el error angular, § (Angular error)
obtenidos para cada una de las deformaciones propuestas. El método propuesto (Gamma) muestra la
mejor precisién en las deformaciones con una alta torsién (Def. 1-3). Sin embargo, todos los métodos
muestran un comportamiento similar frente a una compresién (Def. 4).
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I; I SSD USST Gamma, Demons BM

FIGURA 6.8: Estimacién de la deformacién en imégenes reales de US en el plano del eje corto (arriba) y
del eje largo o cuatro cdmaras (abajo). I; se corresponde con las imdgenes en teledidstole, mientras que
I;_1 se corresponde a telesistole.

En efecto, el método propuesto es mas preciso que el resto de métodos estudiados para aquellas
deformaciones que presentan un alto grado de torsién, como es el caso de Def. 1, 2 y 3. No
obstante, todos los métodos presentan una precision similar cuando en la deformacién predomina,
una compresién del miocardio (Def. 4).

Independientemente del modelo de similitud, los resultados obtenidos demuestran que la
incorporacion de una etapa de pre-registrado afin reduce notablemente el error en la estimacion
del movimiento cuando la deformacién presenta un alto grado de torsién. Esto se puede observar
en la deformacién Def. 1, donde los métodos que utilizan una etapa de pre-registrado afin, SSD,
USST y Gamma, son mas precisos que los métodos de propdsitos generales, como el Block
Matching y el Demons. Por iltimo, se puede concluir que los métodos basados en un modelo de
speckle adecuado a los datos reales de US son mas precisos que el resto para describir la torsién
natural del miocardio. Asimismo, los resultados visuales obtenidos a partir de las imagenes reales
lo confirman.

6.4 SPECKLE TRACKING DIFEOMORFICO BAJO UN ENFOQUE
DE MAXIMA VEROSIMILITUD EN ECOGRAFIA

El enfoque de maxima verosimilitud para imagenes de US descrito en la Seccién 6.2 ha sido
derivado para variables aleatorias que siguen distribuciones de probabilidad genérica. Con el fin
de proporcionar un modelo versatil de speckle, se propone modelar el patrén de speckle utili-
zando una distribucién Gamma Generalizada (GG) (Stacy, 1962). En particular, este modelo
ha demostrado un mejor rendimiento con respecto a los modelos clasicos (Gamma, Rayleigh y
Nakagami) para modelar datos reales de US (Vegas-Sanchez-Ferrero et al., 2012) y es especial-
mente atractivo ya que generaliza de forma natural el modelo Gamma y otras distribuciones
comunmente utilizadas (Rayleigh, Nakagami y Weibull).

El principal inconveniente del modelo de speckle propuesto en la secciéon anterior es que
no aprovecha la correlacion espacial existente entre las imagenes. En este sentido, para incluir
la correlacién temporal en el enfoque de méaxima verosimilitud se modela el patrén de speckle
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con una distribucién GG bivariada. En este caso, el patrén de speckle es el resultado del ratio
entre las imégenes, n = n1/n2 = I;—1 o s(x)/I;(x), donde la distribucién conjunta p(ni,n2) se
corresponde con una GG bivariada (Piboongungon et al., 2005), cuya distribucién marginal
sigue la distribucién convencional GG propuesta en Stacy (1962). Asimismo, es natural asumir
que dentro de la fase cardiaca las imdgenes son adquiridas con la misma configuracién (mismos
pardmetros de adquisicién), por lo tanto, es razonable suponer que las distribuciones tienen los
mismos parametros de forma y escala. De esta forma, la FDP del ratio entre dos imdgenes
consecutivas en la fase cardiaca, 7, tiene la siguiente distribucién (Bithas et al., 2007):

_ [ 22m I'(m +0.5) 772ﬁm—1 4[)772’8 _ 2m1

donde m y 3 se corresponden con los pardmetros de forma (Bithas et al., 2007) y p representa
la correlacion entre las iméagenes:

(6.31)

COV([tZ—D It2)
p =
\/Var(It{l)Var(If)

Una ventaja importante de este modelo estadistico es que la formulacién derivada en (6.31)
puede adaptarse facilmente a las distintas etapas del proceso de adquisicion de las imagenes. En
particular, se puede adaptar para modelar la intensidad de las imagenes antes y después de la
compresién logaritmica. De esta forma, se derivan dos medidas de similitud dependiendo de la
etapa de adquisicién que se desea modelar. De aqui en adelante se denota ¢gas a la medida de
similitud derivada antes del proceso de compresién logaritmica y pgccs a la medida de similitud
que contempla la compresién logaritmica.

La primer medida de similitud, ¢ggs, y su gradiente se derivan sustituyendo (6.31) en (6.3)
(los detalles de la derivacién se presentan en el Apéndice B.1):

pEas(x) =log(Ii(x)) — (28m — 1) log(n) — log(*” + 1)
+ (m +0.5) log((7°° +1)* =4 pn*”) (6.33)
—log(l;—1 0 5(x))

(6.32)

s 2p 2(* +1) —4p 1
Vogas(x) = T1o0s(x) [—'m +n?? <(7723 T 1)2—4pn2B (m+0.5) — 7725_’4)} VJ(x)
(6.34)

donde VJ(x) = $(VI;(x) + VI;_1 o s(x)). Esta medida de similitud tiene en cuenta la inter-
polaciéon que se lleva a cabo para adquirir las imagenes en modo-B y la correlacién entre las
imégenes. A su vez, representa una generalizacién natural de la medida propuesta en la Seccién
6.3 (Curiale et al., 2013a) con la ventaja de considerar la correlacién temporal.

Por otro lado, la segunda medida de similitud propuesta contempla la compresién logaritmica
en el modelo subyacente de speckle, pgacs, y su gradiente, se derivan sustituyendo (6.31) en
(6.6) (Apéndice B.2):

Fies®) = T log(cosh(75) — p) — 5 log(cosh? (7 ) (6.35)
s 2m+1 1 LN 1
Votast) = (mpei s~ i ) <o A)sinh(i ) VI (630
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donde VJ(x) se calcula de la misma forma que para Vg, g. Esta medida de similitud propor-
ciona una generalizacién natural de las medidas de similitud propuestas en Myronenko et al.
(2009) y Cohen and Dinstein (2002), con la ventaja de considerar la correlaciéon temporal y
proporcionar un modelo mas flexible.

La transformacién éptima dentro del enfoque de maxima verosimilitud definido en (6.4) y
(6.7), se puede estimar utilizando la técnica de Block Matching como en Cohen and Dinstein
(2002), el algoritmo de gradiente conjugado (Seccién 6.3), o el método de steepest descendent
(Myronenko et al. (2009)), entre otros. De entre todas las técnicas que la formulacién derivada
permite utilizar, se decide usar el esquema eficiente de minimizacién de segundo orden propuesto
por Vercauteren et al. (2009) para difusién (Thirion, 1998). Esta decisién no se debe sélo a las
ventajas de la optimizacién de segundo orden, sino también a la capacidad de proporcionar un
registrado difeomorfico. El difeomorfismo es una propiedad deseada cuando las deformaciones
son utilizadas posteriormente para su procesamiento, por ejemplo, para el calculo del esfuerzo
v la velocidad de la deformacién. De esta forma, se propone introducir el enfoque de maxima
verosimilitud dentro del algoritmo propuesto por Vercauteren et al. (2009) modificando la funcién
de energia global definida en (4.18) como sigue:

Ex(c, s) 2|Q’ZHUg0xft,It 1oc)H

1 x€lle 1 (6.37)

+ — dist(s, c)? + —5 Reg(s)

oz o
donde o; representa el ruido en la imagen, o, representa la correspondencia espacial entre las
transformaciones no paramétricas s y ¢, o controla la cantidad de regularizacién utilizada y
©x(.) se corresponde con la medida de similitud derivada del enfoque de méxima verosimilitud
(6.33) o (6.35).

Si el término de regularizacién en (6.37) es una funcién cuadrética y uniforme, la minimi-
zacién de este término se lleva a cabo mediante una simple convolucién. De esta forma si se
considera Reg(s) = ||Vs||?, el campo de deformacién éptimo regularizado se obtiene mediante
la convolucién con un nicleo Gaussiano (Vercauteren et al., 2009). Por lo tanto, esta seccién se
centra en los dos primeros términos de (6.37), mediante la minimizacién de la siguiente funcién
de energia:

2
2 ag;
EL™(c) = ||ox(Ie, L1 o )| +U—g\yc—su? (6.38)
x
siendo dist(c, s) = ||c— s]||. Esta funcién de energia se puede reescribir para contemplar el campo
de deformacion, u, de la siguiente formas:
2
ag-
B ) = gt 3 llexdh Ty o s o exp(u)] 2+ % (6.39)
x€Qe z

donde la composicién de la transformacién a partir del campo de desplazamiento, s o exp(u),
se realiza mediante un algoritmo eficiente para realizar la integracién numérica del campo de
velocidad llamado fast vector field exponentials, como se describid en la Seccién 4.3.5.

Ahora, si se asume que el gradiente de la medida de similitud es conocido, se obtiene una
linealizacién a partir de la expansién de Taylor de primer orden:

oy (u) = p5(0) + J-u (6.40)
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donde 45 (0) = px (11, It—1038), px(u) = px(It, [t-10s0exp(u)) y J3 es el gradiente de la funcién
de similitud ¢y : R" — R para u = 0. Entonces, la ecuacién (6.39) se puede reescribir como:

ox(I, Iy—1 0 8) Jf,f .
H 0 T lerd)

Resolviendo la ecuacién normal y utilizando la férmula de Sherman-Morrison (Sherman and
Morrison, 1950) de la misma forma que se utiliza en Vercauteren et al. (2009), la actualizacién
6ptima que minimiza la funcién de energia ES°™ es (Apéndice B.3):

2

(6.41)

1
ECOrI‘ ~
SCEFP>

L, I 10s8)J%
ux) = - 2ol 0)2 2 (6.42)
TEI1? + o5

donde la longitud del paso maximo se controla con o, segun la relacién ||u|| < 0,/2 (Apéndice
B.4). Por tltimo, se logra una optimizacion eficiente de segundo orden cuando J3 = Vox (I, I—10
$)(VIy(x) + VI3 o s(x)) (Vercauteren et al., 2009). En particular, si se utiliza o; = |px| v
ox = Iy—1 05— I, se obtiene la expresién de optimizacién propuesta por Thirion (1998) (Seccién
4.4).

6.4.1 ESTIMACION DE PARAMETROS Y REGULARIZACION

Durante la aplicacién de la metodologia de ST, los parametros de la distribucion GG deben
ser estimados, para lo cual hay que considerar dos factores importantes:

1. La respuesta del tejido varia espacialmente.

2. El patron de speckle en las zonas desplazadas presenta una correlacion temporal.

La principal ventaja del modelo GG bivariado utilizado para describir el comportamiento
del speckle consiste en que es posible desacoplar la estimacion de la respuesta del tejido y su
correlacién temporal. Esto se debe a que las distribuciones marginales de las variables aleatorias
que describen la respuesta del speckle en dos instantes consecutivos pueden ser marginalizadas en
dos variables aleatorias que siguen una distribucién GG bivariada (Bithas et al., 2007). De esta
forma, la respuesta de cada tejido y los parametros de la distribucién marginal GG pueden ser
analizados de forma separada para cada instante temporal dentro de la secuencia de imagenes
cardiacas sin considerar la correlacién temporal que, a su vez, puede ser estimada de forma
independiente.

Estimacion de las distribuciones marginales: Las diferentes respuestas de los tejidos
pueden ser descritas de forma efectiva por medio del modelo de mezcla GG (GGMM) propuesto
en Vegas-Sanchez-Ferrero et al. (2012). Este modelo permite caracterizar la contribucién de las
distintas distribuciones GG del speckle dentro de la imagen, y por lo tanto provee informacion
probabilistica de la naturaleza del tejido. El modelo de mezcla se puede calcular utilizando el
algoritmo de expectacién maximizacién propuesto por Moon (1996), que maximiza la funcién
de log-verosimilitud para un conjunto de variables aleatorias ocultas, Z = {Z;}. Si consideramos
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X ={z;},1 <i < N un conjunto de muestras independientes e idénticamente distribuidas que
representan la intensidad de cada pixel, se dice que una muestra, x;, pertenece a la distribucién
de la clase j cuando Z; = j. El modelo de mezclas GGMM considera que estas variables son el
resultado de las aportaciones de J distribuciones GG:

J
p(@i|®) = m;fx(xi0;) (6.43)
j=1
donde © es el vector de pardmetros del modelo de mezcla (7;,0;) y ©; son los pardmetros de

la funcion de distribucién GG, Z;Ll m; = 1y fx se corresponde con la FDP de la distribucién
marginal de la variable aleatoria que sigue una distribucién GG con la siguiente parametriza-

cién?:
o 28;m;—1 m,
s 2B fmy m; o,
z|iaj, Bj,m;}) = ———— | — exp | ——=ax 6.44
etal(@Brmy) = = (2] e (- (6.44)
donde x > 0, j € {1,---,J}, a; representa el parametro de escala y [3; y m; se corresponden

con los pardmetros de forma. En nuestro caso, se considera un conjunto de dos clases J = 2, una
para la sangre y otra para el tejido, de la misma forma que se describe en Vegas-Sanchez-Ferrero
et al. (2012). De esta forma, el modelo de mezcla provee la probabilidad que tiene un pixel de
pertenecer al tejido o la sangre. Ademds, esta probabilidad puede ser utilizada para identificar de
forma efectiva los movimientos del miocardio. La probabilidad de una muestra z; de pertenecer
a la clase j-ésima se obtiene utilizando el teorema de Bayes de la siguiente forma:

fx(xi]©;)m;
p(x:]©)

En adelante, X = {Y;};—;_ s denotard el conjunto de las caracterizaciones probabilisticas
para todas las clases de tejidos.

Tj(zi) = P{Z; = jloi} = (6.45)

Regularizaciéon de las deformaciones mas confiables: La caracterizaciéon proba-
bilistica proporciona informacién que puede ser utilizada para evaluar la fiabilidad de los mo-
vimientos de miocardio. En este sentido, la regularizaciéon del método de difusion difeomérfico
(Seccién 4.4) se puede ponderar probabilisticamente para evitar el efecto de deformaciones no
deseadas o menos fiables como las correspondientes a la sangre. Con el fin de tomar ventaja de
la caracterizacion de los tejidos, el enfoque de convoluciéon normalizada propuesto por Knutsson
and Westin (1993) proporciona una herramienta adecuada para ponderar de diferente forma las
contribuciones de la deformacion en los distintos tejidos. Formalmente, se regulariza el campo
de deformacién v(x) utilizando la caracterizacion probabilistica T; € Y de la siguiente forma:

K® (v(x),T;(x)) = K *;;’ixl)r;(z])'(X))

(6.46)

donde el operador ® describe la convolucion normalizada del campo de deformacién v ponderado
segin la caracterizacién probabilistica Y; con un nicleo K.

2La parametrizacién utilizada en la formulacién difiere de la presentada 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

Registration
Level 0
N
¥

Registration
Level 1

Y Moti )
 Motion 1 || Cauchy Strain
Registration derivation
Level 2

Registration
Level N-1

\ Motion n-1
\.Motion n-
N

Multiresolution Scheme j[

Motion 0

| |

| |

Local Correlation 1 |
Coefficient Map I 1
| |

Generalized Gamma L Probabilistic Tissue |
[ Mixture Model } Characterization Map

Registration
Level N

FiGurA 6.9: Esquematizacion de la metodologia propuesta para estimar el movimiento y esfuerzo del
miocardio. El método propuesto estd formado por cuatro etapas: 1) Estimacién de pardmetros (Para-
meters Estimation): Se utiliza un modelo de mezcla para estimar los pardmetros que intervienen en el
modelo de speckle caracterizado por una distribucién Gamma Generalizada bivariada. 2) Caracteriza-
cién de tejido (Tissue Characterization): Se calcula un mapa probabilistico para el tejido miocardico.
3) Estimacién de movimiento (Motion Estimation): se utiliza un esquema multiresolucién para estimar
el movimiento del miocardio mediante un algoritmo difeomérfico de difusién. 4) Estimacion del esfuerzo
(Strain Estimation): se deriva el esfuerzo del miocardio utilizando la formulacién clasica de Cauchy.

Correlacién temporal adaptativa. La correlaciéon temporal para cada punto de la ima-
gen (Ecuacién 6.32) se estima utilizando el coeficiente de correlacion local o local correlation
coefficient (LCC):

I (Rx) — (0 (x)

o1z, 01

p(x) = LCC(I 4 (x), I} (x))

(6.47)

donde I; y I;_1 se corresponden con la intensidad de las imdgenes y I2(x) denota el valor medio
de I? en un vecindario de x, que se calcula como el promedio espacial local utilizando un nicleo
normalizado y simétrico G, es decir,

() = 3 Golx ~ ) (k). (6.43)
k

Existen diferentes opciones para seleccionar el niicleo GGy, pero en el método propuesto se con-
sidera una ventana Gaussiana normalizada con una varianza isétropa 6% con el fin de evitar
cualquier preferencia de direccién y dar una mayor importancia a aquellos valores cercanos a la
ubicacion en estudio.

6.4.2 RESUMEN Y DETALLES DE IMPLEMENTACION

El método propuesto en esta seccion se puede resumir en cuatro etapas como se esquematiza
en la Figura 6.9:
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1. Estimacion de pardmetros: Se utiliza un modelo de mezclas GG para estimar los parame-
tros de las distribuciones marginales GG (6.44) que intervienen en el modelo de speckle

7j,0; = {aj,B;,m;} para j = 1,2. Por otro lado, la correlaciéon temporal entre dos
imégenes consecutivas dentro de la fase cardiaca se estima utilizando el LCC definido en
(6.47).

2. Caracterizacion de tejido: Los parametros estimados en la etapa 1 se utilizan para crear
una caracterizaciéon probabilistica del tejido miocérdico segin (6.45).

3. Estimacion de movimiento: La estimacion del campo de movimiento se lleva a cabo me-
diante un enfoque de méxima verosimilitud para un modelo de speckle caracterizado por
una distribucién Gamma bivariada dentro de un registrado difeomoérfico basado en difu-
sién, que se aplica en un esquema multiresolucién de la siguiente forma:

a) Medida de similitud: La medida de similitud derivada de un enfoque de maxima vero-
similitud para un modelo de speckle GG bivariado se calcula utilizando las Ecuacio-
nes (6.33)-(6.34) para el caso donde no se contempla la compresién de las imédgenes,
o mediante las Ecuaciones (6.35)-(6.36) para el modelo que si la contempla.

b) Esquema de difusion difeomdrfico: El campo de movimiento se obtiene minimizando
la funcién normalizada de log-verosimilitud (Ecuacién 4.8) mediante un esquema
difeomorfico de difusién (Ecuacién 6.42), donde se actualiza la transformacién de
movimiento de la siguiente forma: s o exp(u).

¢) Regularizacion: La estimacién del movimiento y el esfuerzo del miocardio se refinan
utilizando sélo la informacién del tejido miocardico. Esto se logra mediante el uso
de la convolucién normalizada definida en (6.46) y la caracterizacién probabilistica
del tejido miocardico calculada en la etapa 2.

4. Estimacion del esfuerzo del miocardio: El esfuerzo del miocardio se deriva utilizando la
férmula clésica de Cauchy (2.20):

E— %[(sz + 1) (Vs + 1) — 1] (6.49)

El esfuerzo longitudinal, circunferencial y radial se calculan proyectando el esfuerzo, E,
en el sistema de coordenadas locales del miocardio (Seccién 2.3.2).

Los detalles de la implementacion que se presentan en el Algoritmo 6.4.1 se describen a conti-
nuacién: En primer lugar, se inicializa el campo de deformacién sy a 0 y se calcula la correlacién
temporal entre las imagenes Iy, I;_1. El conjunto de parametros del modelo de mezcla de GG se
estima para dos componentes, J = 2, en GeneralizedGammaMiztureModel, es decir, m = {m, w2}
y ©; = (aj,mj, B;) para j = 1,2. Luego se calcula la caracterizacién probabilistica, X, en Crea-
teTissueCharacterization. En particular, sélo se utiliza la caracterizacion del tejido miocérdico,
Ties € T, en la etapa de regularizaciéon. Posteriormente, se implementa un esquema de multire-
solucién con una cantidad de niveles fija (nLevels), donde I = {If}rLevels T, 4 = {I}_, }nLevels
son los conjuntos de imégenes y Vg = { Y1, Jrbevels
las distintas resoluciones. En cada etapa de resolucién, el primer paso consiste en adaptar el

es la caracterizacion probabilistica para
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Algoritmo 6.4.1 Diffeomorphic Speckle Tracking

1: procedure GGSPECKLETRACKING(/;, [;_1,nLevels)

2. p<« LCC(IZ 12 ,) > Eq. (6.47)
3: © +— GGMixtureModel(1;, J = 2)

4: Y <« TissueCharacterization(/;, ©) > Eq. (6.45)
5: I, 1,1, Yiiss < Pyramid(1y, I;_1, Yiiss, nLevels)

6: for i = 1,80 = 0; i > nlLevels; i + + do

7 LI, T <+ GetLevel(I, I, Yy, 1)

8: s; < Spatiallnterpolation(s;_;, GetDim([}))

9: repeat

10: 1P I os;

11: Compute u for pg,ag or Yaacs > Eq. (6.42)
12: if fluid-like regularization then

13: u <+ Kauig ® (u, TL)

14: ¢ < s; o exp(u)

15: if diffusion-like regularization then

16: s; « Kag® (¢, T;)

17: else

18: S; ¢

19: until steady state

campo de deformacién estimado en la etapa previa, s;_1, a la resolucién del nivel actual, s;. Este
proceso se realiza mediante una interpolacién espacial. Una vez que se ajusta la resolucién del
campo de deformacion al nivel actual, se calcula la medida de similitud y su gradiente entre la
imagen deformada, I}”; = I}_; os;, y la imagen fija, I}, segtin (6.33)-(6.34) para el caso que
no contempla la compresion, o (6.35)-(6.36) para el modelo que si lo hace. A continuacion, se
calcula la actualizacién de la deformacién segin (6.42).

En el algoritmo cldsico de difusién o demons se aplica una regularizacion sobre el campo
instantaneo de deformacién, u, con un nucleo Kguq, pero en el método propuesto esta con-
volucién se realiza introduciendo una caracterizacién probabilistica del tejido. De esta forma,
se logra reducir la contribucién de deformaciones menos confiables al regularizar el campo de
deformacién utilizando una convolucién normalizada y la clasificacién probabilistica del tejido
miocardico. Luego de la regularizacion de tipo fluido, la transformacion difeomérfica es derivada
como ¢ = s; o exp(u), mediante el uso del algoritmo fast vector field (Vercauteren et al., 2009).
Por ltimo, esta transformacion se puede suavizar para obtener una deformacién del tipo de
difusién, donde se vuelve a considerar la caracterizacion probabilistica del tejido miocardico.

110



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CAPITULO 6. REGISTRADO DE IMAGENES ECOGRAFICAS: SPECKLE TRACKING

FicUuraA 6.10: Conjunto de datos de referencia Straus. Imagen sintética de US en 3D presentada en tres
planos ortogonales. Ademads, se presenta el modelo de datos en la esquina inferior derecha.

Este proceso se realiza de forma iterativa hasta que se alcanza un estado estacionario, por
ejemplo, utilizando un valor de tolerancia (TOL) ||s; —s;—1|| < TOL y/o un nimero maximo de
iteraciones.

6.4.3 RESULTADOS

El método propuesto de ST se evalta utilizando los datos de referencia Straus propuestos
en De Craene et al. (2013). En primer lugar, se analiza la precisién de la estimacién del
movimiento estudiando el movimiento en ES de forma espacial, la distribucién de error, el
efecto de la pérdida de contraste en el tejido miocardico y el error global de desplazamiento.
En segundo lugar, la precision de la estimacion del esfuerzo del miocardio se determina
analizando el error global, el error espacial segin el modelo de 17 segmentos recomendado
por la Asociacién Americana del Corazoén, y también examinando los efectos de una pérdida
de contraste en el tejido miocardico. En ambos casos, se utiliza la distancia euclidea entre la
estimacién y el valor de referencia o ground truth para el ventriculo izquierdo.

IMAGENES SINTETICAS

El conjunto de datos de referencia Straus provee iméagenes 3D realistas con una geometria
de 297 x 297 x 297 pixeles y una resolucién isétropa de 0.3367 mm (Figura 6.10). Las imégenes
de US se han obtenido a partir de la segmentacién de imagenes de resonancia magnética de cine
utilizadas para simular las imagenes convencionales de US. El conjunto de datos proporciona un
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FIGURA 6.11: Ejemplo de las imagenes de ultrasonido con diferente relacién de senal a ruido simulada
modificando la amplitud relativa del tejido, «, respecto a la sangre.

movimiento complejo en tres escenarios diferentes: normal (sin lesién), con una isquemia aguda
y con una asincronia aguda. FEn esta seccién, la metodologia propuesta se valida en el escenario
normal, sin embargo, en la seccién de aplicaciones (Capitulo 9) se discuten y tratan los casos
patolégicos. La estructura del speckle se genera sintéticamente utilizando un muestreo de 50 MHz
con un transductor de tipo array de fase (Seccién 3.3) centrado a 3.3 MHz y transmitiendo un
pulso Gaussiano a -6 dB con un ancho de banda relativo del 65 %. Las imagenes simuladas estén
formadas por 107 x 80 lineas en la resolucién azimutal y una direccién de elevacion de 80 x 80
grados, dando una velocidad de adquisicién entre imédgenes de 30 Hz debido a la utilizacién de
un conformador de haz paralelo. En total, la fase cardiaca esta formada por 26 imégenes. Para el
caso normal, el conjunto de datos de referencia proporciona en total dos secuencias de imégenes,
con y sin pericardio. Este conjunto de datos incluye tres secuencias de imagenes adicionales
donde se simula una pérdida de contraste entre el miocardio y la sangre para el caso normal sin
pericardio. Estos casos se han generado para simular el efecto de diferentes niveles de relacion
de sefial a ruido o signal to noise ratio (SNR). Para ello, se modifica la amplitud relativa de
tejido con respecto a los dispersores de la sangre (Figura 6.11) (De Craene et al., 2013). Una
descripcion detallada de la configuracién de datos se puede encontrar en De Craene et al. (2013).

CONFIGURACION PROPUESTA PARA EL CONJUNTO DE DATOS Straus

La metodologia propuesta es evaluada sobre el conjunto de datos Straus siguiendo el Algo-
ritmo 6.4.1, donde nlLevels = 3 y el estado de equilibrio se alcanza después de un maximo de
30 repeticiones por nivel o cuando se alcanza una tolerancia TOL = le~". Los valores de des-
viacién estandar utilizados para la regularizacion (oguiq y odit), y la longitud del paso maximo
oz (Ecuacién 6.42) se determinan utilizando una bisqueda lineal independiente entre [1, 8] mm
para la regularizacién y [0.5,5.5] mm para el paso méximo. Los valores éptimos utilizados son
ox = 5 mm, ogug = 6 mm and ogig = 7.5 mm. Por ultimo, el método propuesto ha sido im-
plementado en C 4++ y el tiempo necesario para procesar un volumen es de 13 minutos en un
servidor quad-core AMD de 1 GHz con 16 procesadores. En la Tabla 6.1 se detalla el tiempo
completo de ejecucion y la memoria utilizada para el método propuesto de ST.
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Memoria Tiempo de ejecucién
Estimacién de Movimiento | Correlacién Temporal | GGMM | Tejido
448 MB 13 min 10.5 s 14 s 2s

TABLA 6.1: Memoria utilizada y tiempos de ejecucién del método propuesto para un volumen corres-
pondiente al caso normal sin pericardio. GGMM: Tiempo de ejecucion del modelo de mezcla Gamma
Generalizada; Tejido: Tiempo de ejecucion para crear la caracterizacién probabilistica del tejido.

METODOS COMPARADOS

La metodologia propuesta en esta seccion se compara con cinco técnicas de ST utilizando los
datos de referencia Straus (De Craene et al., 2013). En particular, estos métodos de ST cubren
una gran variedad de medidas de similitud, transformacién y optimizacién utilizados hoy en dia
en ST (Tabla 4.1). A continuacién se describen brevemente cada una de ellas:

Philips: Somphone et al. (2013) proponen una implementacién del algoritmo demons (Seccién
4.3.2). En su propuesta, utilizan la suma de las diferencias al cuadrado y limitan la estimacién de
la deformacién dentro del tejido del miocardio mediante el uso de una segmentacién manual y la
convolucién normalizada (Knutsson and Westin, 1993) de forma similar a la propuesta por Cu-
riale et al. (2013Db). En cuanto al proceso de optimizacién, los autores deciden utilizar un enfoque
variacional de descenso de gradiente dentro de un esquema de refinamiento multirresolucion.

Creatis: Alessandrini et al. (2013) proponen un algoritmo de estimacién de movimiento ba-
sado en un enfoque de flujo 6ptico derivado a partir de la fase monogénica de la imagen. El
movimiento del miocardio se estima mediante la resolucién de la ecuacién de flujo 6ptico de
forma local en una ventana espacial. A su vez, se definen diferentes ventanas B-splines a dis-
tintas escalas y se modela la deformacién local de forma afin. Finalmente, el desplazamiento es
refinado de forma iterativa utilizando un esquema multiresolucién.

KU Leuven: Heyde et al. (2013a) proponen un modelo de deformacién libre (Seccién 4.3.3)
adaptado a la anatomia del miocardio. En este sentido, las funciones B-splines son localmente
orientadas a lo largo de la direccién radial, longitudinal y circunferencial del miocardio. La
deformacién éptima se obtiene a partir de la suma de las diferencias al cuadrado utilizando el
algoritmo L-BFGS-B (Byrd et al., 1994). Por ultimo, la estimacién de movimiento es proyectada
en las coordenadas cartesianas para calcular el esfuerzo.

UPF: Piella et al. (2013) proponen una deformacién libre difeomérfica donde se incluye la
dimensién temporal. En su propuesta, la medida de similitud tiene en cuenta un término se-
cuencial y otro fijo respecto de una imagen de referencia. El término secuencial hace uso de
un modelo Rayleigh para describir el comportamiento del speckle entre imagenes consecutivas
(Cohen and Dinstein, 2002), mientras que el término fijo utiliza la suma de las diferencias al
cuadrado entre las imagenes y la primer imagen de la fase cardiaca. El término fijo proporciona
una correccion del desplazamiento en toda la estimaciéon de movimiento. De forma similar a la
propuesta de KU Leuven, en este método se modela la deformacién utilizando 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 monogénica para estimar el mo-
vimiento del miocardio. En efecto, su propuesta se basa en el algoritmo Morphons originalmente
propuesto por Knutsson and Andersson (2005). En esta técnica, el filtro de cuadratura propor-
ciona un mapa de certidumbre que se utiliza para refinar iterativamente la estimacién de movi-
miento. En lugar de procesar todo el volumen 3D, los desplazamientos se estiman en diferentes
planos 2D que posteriormente son combinados para obtener una estimacién del movimiento en
3D.

PRECISION DE LA ESTIMACION DE MOVIMIENTO

Precisién de movimiento espacial: En la Figura 6.12 se presentan de forma espacial el
error de seguimiento de la técnica de ST propuesta para ambas medidas de similitud para el
caso sin pericardio en teledidstole. Estos resultados muestran que ambos métodos, ¢gas (GGS)
v ¢cccs (GGCS), tienen errores similares de desplazamiento. A su vez, se puede observar como
estos errores parecen estar extendidos en los segmentos medios y basales. Esto se debe princi-
palmente a una pérdida de resolucién espacial, que aparece al aumentar la distancia respecto al
transductor, y a que el movimiento es mas estatico en la parte apical.

GGS

1 GGCS

Error c°
Disp. (mm)

|

FI1GURA 6.12: Precisién espacial del movimiento en telesistole para el caso sin pericardio en tres vistas
ortogonales.

Por otro lado, se puede ver que los errores son mas altos en la capa subendocardica de
los segmentos basales y medios que en el interior del miocardio debido al efecto que causa la
regularizacion.

114



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CAPITULO 6. REGISTRADO DE IMAGENES ECOGRAFICAS: SPECKLE TRACKING

Distribucién del error: La distribucién del error de movimiento se estudia mediante la
concatenacion del error medio de desplazamiento para cada uno de los 17 segmentos del modelo
AHA (boxplots en la Figura 6.13). Ademas, se analiza la precisién del método cldsico demons
difeomorfico (diff) con una minimizacién eficiente de segundo orden (Vercauteren et al., 2009)
y con los métodos descritos en la Seccién 6.4.3: Philips, Creatis, KU Lueven, UPF y Mevis.

Los resultados obtenidos (Figura 6.13 GGS y GGCS) muestran que el error de desplaza-
miento de los métodos propuestos se incrementa hacia el final de didstole. Este incremento se
debe a la decision de preservar la resolucién temporal en lugar de evitar una acumulacién del
error al analizar imagen a imagen dentro de la fase cardiaca. El error méximo para los diferentes
niveles de SNR se produce después de ES (en la Figura 6.13 se presenta el instante de ES
como una linea vertical discontinua). En particular, el error méximo para o = 0.5 ocurre en
el instante temporal ¢ = 18 para GGS y t = 14 para GGCS. Estos resultados son similares al
resto de los métodos, donde los errores maximos ocurren en los instantes 13, 14, 14, 17 y 18
para los métodos KULeuven, Creatis, Philips, Diff y Mevis respectivamente. Para los métodos
propuestos y la mayoria de los estudiados, se observa un aumento de la varianza después de ES.
Esto se debe principalmente a una acumulacién del error. Por otro lado, cabe destacar que el
error maximo de los métodos propuestos no se produce en el mismo instante temporal dentro de
la fase cardiaca. Dado que se han utilizado los mismos pardmetros para ambos métodos, y que
se utiliza el mismo modelo estadistico para el speckle, esta diferencia sélo puede ser explicada
por la compresién utilizada en el modelo de speckle subyacente, que afecta de forma diferente a
cada método.

Efecto de la pérdida de contraste: A continuacién se estudia el efecto de la pérdida
de contraste entre el miocardio y la sangre. La pérdida de contraste estd directamente relacio-
nada con un decrecimiento de SNR. Por ejemplo, en la Figura 6.11 se puede observar como el
miocardio y la sangre son facilmente identificados para o = 0.5.

La Figura 6.13 muestra la evolucién del error medio para los distintos niveles de senal a
ruido, desde el méas alto (v = 0.5) hasta el mdas bajo (o = 1.5). Como era de esperar, el error de
desplazamiento aumenta a medida que ocurre una pérdida de contraste en las imdgenes. Segin
los resultados, el método propuesto GGCS es el méas preciso y robusto en términos del error
minimo para todos los niveles de SNR considerados. Cuando se considera el escenario de mayor
SNR (a = 0.5), se observa un comportamiento similar del error medio para otros métodos como
el GGS y KULeuven. A su vez, el método Philips y los propuestos (GGS y GGCS) muestran
una preservacién del error medio para los distintos niveles de SNR con la excepcion del nivel
méas bajo, es decir, de @ = 0.5 a o = 1.0. En particular, estos tres métodos son los tnicos con
un error medio (exceptuando el nivel mas bajo de SNR) por debajo del tercer cuartil de SNR
més alta (a = 0.5).

Es importante destacar el comportamiento que presentan los métodos propuestos frente al
nivel mas bajo de SNR. En concreto, se puede observar en la Figura 6.13 que el método GGCS
es mas robusto que el método GGS frente a una gran pérdida de SNR. Este resultado se explica
por la compresion logaritmica asumida en el modelo de speckle subyacente. En este caso, la
compresion logaritmica transforma el ratio de intensidades en una diferencia, algo que es mucho
més robusto frente a una gran pérdida de SNR.
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F1cUrA 6.13: Error de movimiento a lo largo de la fase cardiaca para diferentes niveles de senal a ruido
para el caso sin pericardio. Los boxplots se corresponden con el caso de mayor relacién senal a ruido
(v = 0.5). Las lineas de colores muestran la evolucién del error medio a lo largo de toda la fase cardiaca
para los distintos niveles de senal a ruido. Se indica con una linea vertical discontinua el instante temporal
de telesistole.
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Error global de desplazamiento:

La precisién global de desplazamiento se estudia con-

catenando el error promedio de cada uno de los 17 segmentos del modelo AHA para todos los
instantes temporales tanto para el caso con y sin pericardio (Figura 6.14). Ademas, la precisién
global se evalia a lo largo de la fase cardiaca concatenando el desplazamiento promedio para
cada uno de los segmentos para el caso con y sin pericardio (Figura 6.15).
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FIGURA 6.14: Error global de desplazamiento para todos los datos de referencia agrupados por: Normal
sin pericardio (no pericardium) y Normal con pericardio (with pericardium).

Segun los resultados obtenidos en las Figuras 6.14 y 6.15, el método propuesto GGCS muestra
el mejor rendimiento con un error medio de 0.44 y 0.49 mm para el caso con y sin pericardio.
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FI1GURA 6.15: Error promedio global de desplazamiento para cada método. La linea vertical discontinua
se corresponde con el instante temporal de telesistole.
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Ademas, estos resultados muestran que el método propuesto GGS es uno de los mejores con
un error medio de 0.5 mm para ambos casos, con y sin pericardio. En general, los métodos
que utilizan una segmentaciéon del miocardio o una caracterizacién probabilistica del tejido
miocédrdico son més robustos a la inclusién del pericardio (GGC, GGCS, KULeuven and Philips).
A pesar de que los métodos UPF y creatis no muestran una gran diferencia en el valor medio
para los casos con y sin pericardio, si se observa un incremento en la distribucién del error.
Como se discute en De Craene et al. (2013), este incremento no se puede atribuir a la calidad
de las imagenes ya que todas fueron simuladas utilizando los mismos parametros.

PRECISION DE LA ESTIMACION DEL ESFUERZO

Precision global de la estimacion del esfuerzo: La precision global del esfuerzo o
strain se ha evaluado concatenando el error promedio para cada uno de los 17 segmentos del
modelo AHA para toda la fase cardiaca, tanto para el caso con y sin pericardio. Los resultados
de esta evaluacién se muestran en la Tabla 6.2. En la Tabla 6.3 se detalla la precision del strain
para el caso con y sin pericardio. De acuerdo a estos resultados, el método méas preciso para
estimar el esfuerzo radial es el método GGS. Sin embargo, se observa una muy baja precisién
del esfuerzo radial para todos los métodos. Esta baja precision se debe al hecho de que el
movimiento longitudinal y de torsién proporcionados por los datos de referencia son superiores
a la compresiéon miocardica. Por lo tanto, la regularizacién utilizada por los métodos reduce
notablemente la precisién aumentando el error radial. A diferencia del esfuerzo radial, todos
los métodos muestran una alta precisiéon para estimar el esfuerzo longitudinal y circunferencial,
mostrando una desviacién estandar alrededor de un 2% o menos (Tabla 6.3 Error Circ. y Long.
con y sin pericadio).

Error Radial [%] Error Circ. [%] Error Long. [%]
wto wto wEto
GGS 7.5+5.2 1.9+£0.8 23£1.2
GGCS 9.4+6.4 1.9+0.8 25+13
"KULeuven | 83£50 23+11 3119 |
diff 9.9+6.9 20£09 23+£13
Mevis 9.9+6.9 2.7+1.2 29+ 1.7
Philips 10.9 £ 6.6 22+1.1 3.3£28
Upf 11.1+6.8 43+£24 3.8+ 1.8
creatis 9.9+9.5 24+£11 29+£1.6

TABLA 6.2: Error global del esfuerzo para todos los métodos. Se reportan el error promedio, u, y su
desviacién estandar, o, para todos los casos. Los mejores valores se presentan en negrita (mejor valor
+0.3%)

Por tltimo, se estudia el error promedio del esfuerzo a lo largo de la fase cardiaca (Fi-
gura 6.16). Los resultados sugieren que los métodos GGS y GGCS son los més precisos para
medir el esfuerzo longitudinal y circunferencial. A pesar de presentar resultados muy similares,
el método GGCS muestra una mayor precisién para estimar el esfuerzo tanto longitudinal como
circunferencial. Sin embargo, el método GGS presenta un mejor rendimiento para estimar el
esfuerzo radial. En general, el error méximo para el esfuerzo se encuentra en ES.
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Error Radial (¢ + o) [%] | Error Cire. (u=+ o) [%] | Error Long. (¢ +0) [%)]
1o pe. con pe. no pe. con pc. 10 pc. con pc.
GGS 78+54 7.3+5.0 20+08 19+08 |24+1.2 224+12
GGCS 10.0 £6.8 8.7+6.0 20+08 19+08 |25+13 24+13
"KULeuven | 7.9+49 87451 [214+09 24412 [30+19 32420 |
diff 10.5+74 9.3+64 194+09 21+£10 |23+13 23+13
Mevis 106 £7.3 9.3+6.3 26+1.1 28+1.3 29£16 3.0+1.9
Philips 10.2+£6.3 11.7+6.7 23+1.2 21+£09 | 3.0£22 3.6+3.3
Upf 11.7+£7.1 10.6 £6.3 4.5+25 4.0+2.3 3.6+1.7 39+19
creatis 9.5+7.8 10.3+109 | 24+1.0 25+1.1 29+13 3.0£18

TABLA 6.3: Error global del esfuerzo para todos los métodos. Se reportan el error promedio, p, y su
desviacién estdndar, o, discriminando entre los casos con pericardio (con pc.) y sin pericardio (no pc.)
para todos los métodos. Los mejores valores se presentan en negrita (mejor valor +0.3 %)
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FIGURA 6.16: Error promedio global para el esfuerzo radial (Radial), longitudinal (Long.) y circun-
ferencial (Circ.) por método. La linea vertical discontinua se corresponde con el instante temporal de
telesistole.

Efectos de la pérdida de contraste: Por tltimo, de forma similar al estudio realizado
para la precisién del movimiento, se ha evaluado el efecto que tiene la pérdida de contraste entre
el tejido miocardico y la sangre en la estimacién del esfuerzo circunferencial, longitudinal y radial.
El error absoluto del esfuerzo es concatenado para todos los segmentos dentro de la fase cardiaca
para cada nivel de SNR (Figura 6.17). En general, todos los métodos muestran un incremento en
el error cuando el contraste se vuelve muy bajo (o = 1.5). Los métodos GGS, GGCS, KULeuven
y Phillips parecen ser los métodos méas robustos debido a que, en general, se preserva el error
medio para los diferentes niveles de SNR (Fig. 6.17). No obstante, la mayor precisién para el
esfuerzo longitudinal y circunferencial se obtiene con los métodos propuestos (GGS y GGCS). A
su vez, el error cometido para el esfuerzo radial presenta un notable incremento en la varianza
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del error y su media, a medida que disminuye el nivel de SNR.. La tnica excepcién es el método
GGCS que en general preserva su media y varianza frente a los distintos niveles de SNR.
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F1GURA 6.17: Error circunferencial, longitudinal y radial para diferentes niveles de senal a ruido.

6.4.4 DISCUSION

Los resultados obtenidos con los datos de referencia Straus demuestran que el método pro-
puesto obtiene la mejor precisién para estimar la deformacién (movimiento y esfuerzo) respecto
a los métodos estudiados. Ademads, estos resultados muestran que el método difeomoérfico pro-
puesto de speckle tracking proporciona una estimacién robusta, tanto para el movimiento como
para el esfuerzo, a distintos niveles de senal a ruido.

Entre los métodos estudiados, el método propuesto obtuvo la mejor precisiéon de desplaza-
miento con un error medio de 0.46 mm para la medida de similitud GGCS y 0.5 mm para GGS.
La diferencia entre las medidas de similitud, GGS y GGCS, se debe a la compresion asumida
en el modelo subyacente de speckle. En particular, la compresién logaritmica transforma el ratio
en una diferencia de intensidades, dotando a la segunda medida de similitud (GGCS) de una
mayor robustez frente a una gran pérdida de senal a ruido. Sin embargo, la preservacion de error
medio para los diferentes niveles de SNR muestra que la medida de similitud GGS es uno de los
métodos méas robustos, lo que pone de manifiesto la idoneidad del modelo GG para caracterizar
el speckle dentro de un esquema de speckle tracking. Respecto al esfuerzo, se ha observado que
el método propuesto tiende a subestimar el esfuerzo radial. Sin embargo, la precisién global
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muestra que el método GGS es el mds preciso para estimar el esfuerzo radial (7.5 £ 5.2 %), cir-
cunferencial (1.9 +0.8%) y longitudinal (2.3 £ 1.2 %), seguido por el método GGCS con errores
de 9.4+6.4%, 1.9+ 0.8% y 2.5 + 1.3% para el esfuerzo radial, circunferencial y longitudinal
respectivamente. La baja precisién de los métodos para estimar el esfuerzo radial se debe en
gran medida a que el movimiento longitudinal y de torsién que provee el conjunto de datos de
referencia es superior a la compresion que presenta el miocardio.

Por 1ltimo, el estudio de los diferentes valores de sefial a ruido muestra que el método
propuesto es uno de los méas robustos para estimar tanto el desplazamiento como el esfuerzo del
miocardio.

6.5 CONCLUSION

En la Seccién 6.3 se ha propuesto una nueva metodologia para estimar la deformacién del
miocardio teniendo en cuenta la interpolacién que se lleva a cabo en la generacién de las imagenes
de US en modo-B. Esta metodologia se basa en un enfoque de méxima verosimilitud, donde se
utiliza un modelo de deformacién libre optimizado con el algoritmo de gradiente conjugado.
De esta forma, se define una nueva medida de similitud derivada a partir del ratio entre dos
distribuciones Gammas independientes e idénticamente distribuidas. La principal conclusiéon que
se puede extraer de esta metodologia para los datos sintéticos propuestos en la Seccién 6.3.1
es que un modelo estadistico apropiado para la imagenes de US permite reducir el error en la
estimacién de las deformaciones del miocardio.

Por otro lado, en la Seccién 6.4 se propone un método de speckle tracking difeomérfico basa-
do en un enfoque de maxima verosimilitud para estimar el esfuerzo del miocardio en imégenes
3D de US. A diferencia de los métodos previos basados en un enfoque de méxima verosimili-
tud, incluyendo el método de la Seccién 6.3, la técnica de speckle tracking difeomérfico utiliza
un modelo de speckle més realista a través de la inclusion de una estimacién adaptativa de la
correlacion temporal. Ademads, se provee de una formulacién que generaliza los modelos con-
vencionales de speckle (Rayleigh, Nakagami y Gamma) en uno més versétil y adaptable a los
datos reales de US. El enfoque propuesto hace uso de una clasificacién probabilistica del tejido
cardiaco para distinguir entre el movimiento del miocardio y el de la sangre, un modelo Gamma
Generalizado bivariado para ofrecer un modelo de speckle més realista y una metodologia de
méxima verosimilitud para proporcionar una estimacién de movimiento difeomoérfica. A su vez,
la estimacién del movimiento se implementa en una formulacién eficiente de difusion, que entre
otras cosas, permite llevar a cabo una estimacién antes y después de la compresion de los datos
de US. Para evaluar la precisién de la metodologia propuesta, para ambas medidas de similitud
(GGS y GGCS), se utiliza el conjunto de datos de referencia Straus que proporciona una defor-
macién realista, y se comparan los resultados con seis métodos de speckle tracking. Los resultados
obtenidos muestran que el método propuesto proporciona una estimacién precisa y robusta del
desplazamiento y del esfuerzo, siendo el método mas preciso de los métodos estudiados.
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Capitulo 7

INFLUENCIAS DE LAS ESTRATEGIAS DE
SPECKLE TRACKING EN LA PRECISION DE
MOVIMIENTO Y ESFUERZO MIOCARDICO

N este capitulo se presenta un extenso estudio sobre la influen-
E cia que tienen las distintas etapas y estrategias de las técnicas
de speckle tracking en la precision del desplazamiento y esfuerzo
del tejido miocardico. Ademads, se estudia el efecto que tiene la
disminucién del nivel de senal a ruido en la medida de similitud,
el modelo de transformacién y el proceso de optimizacién. La me-
todologia propuesta pretende servir de guia para comprender bajo
qué condiciones y estrategias un modelo de speckle puede ser uti-
lizado para disminuir el error cometido por las técnicas de speckle
tracking, y cudles son las etapas mas relevantes en la técnica de
speckle tracking. En particular, este capitulo se centra en el es-
tudio del modelo de transformacién clasico Block Matching y un
modelo més flexible como el de difusién o Demons. Asimismo, se
estudian diferentes modelos de speckle y la influencia de intro-
ducir la informacién estructural del miocardio dentro del modelo
de transformacion. Por ultimo, se analiza la influencia de un es-
quema de refinamiento iterativo multiresoluciéon y un enfoque de
optimizacién de segundo orden.

7.1 INTRODUCCION

Como se indicé en la Seccién 4.5, los métodos de speckle tracking (ST) son herramien-
tas poderosas para obtener informacién cuantitativa y cualitativa sobre el funcionamiento, la
deformacién y el movimiento del miocardio que permiten ayudar al diagnoéstico de diferentes
patologias. En particular, el término de ST se refiere a las técnicas de registrado que analizan
el movimiento entre las imagenes mediante el seguimiento del patrén de speckle a lo largo de
la secuencia temporal de imagenes de US. La primer técnica de ST se propuso utilizando el
método de Block Matching, por eso es comun asociar las técnicas de ST con el método de Block
Matching. No obstante, existen diferentes metodologias y estrategias que se pueden utilizar para
estimar el movimiento a partir del seguimiento del patrén de speckle, no solamente el método
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de Block Matching. La relevancia clinica de la estimacién de movimiento en imégenes de US, y
en particular en modo-B, ha motivado a distintos grupos de investigadores a mejorar las técni-
cas clasicas de ST (Robinson et al., 1982; Trahey et al., 1988) mediante el uso de métodos y
estrategias més complejas. Por ejemplo, diferentes autores han propuesto introducir un modelo
estadistico de speckle dentro de una deformacion libre o Free Form Deformation (FFD) (Myro-
nenko et al., 2009; Yue et al., 2009; Curiale et al., 2013a), en lugar de utilizar el modelo clasico
de Block Matching (Strintzis and Kokkinidis, 1997; Cohen and Dinstein, 2002). Por el contrario,
en la Seccién 6.4 se propone una metodologia para introducir un modelo de speckle dentro de
un enfoque difeomérfico de difusién (Curiale et al., 2015), mientras que otros autores utilizan la
fase monogénica de las imagenes en un enfoque de flujo 6ptico (Alessandrini et al., 2013; Tautz
et al., 2013). Asimismo, diferentes autores hacen uso de una etapa de regularizacién para reducir
la influencia del movimiento de la sangre y mejorar la estimacién del movimiento del miocardio
(Curiale et al., 2013b; Somphone et al., 2013; Curiale et al., 2015).

Como se describié detalladamente en la Seccién 4.1 e independientemente de la técnica de
ST, para estimar correctamente el movimiento en imagenes de US en modo-B se deben definir
las etapas que se muestran en la Figura 7.1, las mismas que se describen a continuacién:

1. Medida de similitud. Se establece la correspondencia entre las imagenes. En particular,
en las técnicas de ST la medida de similitud estd basada en la intensidad (Seccién 4.2.2).

2. Modelo de transformacién. Se define el tipo de transformaciéon admisible, el esquema
de interpolacién espacial utilizado para alinear las imégenes y la regularizacion utiliza-
da. La regularizacién se utiliza para restringir las posibles deformaciones y garantizar
deformaciones fisicamente posible (Seccién 4.3).

3. Proceso de optimizacién. Define la forma en que son optimizados los pardmetros del
modelo de transformacién para maximizar la medida de similitud (Seccién 4.4).

La influencia de las diferentes etapas en la precisiéon de la técnica de ST varia dependiendo
de las técnicas utilizadas. Por ejemplo, algunas técnicas de registrado son mads susceptibles
que otras a la medida de similitud, y no todos los algoritmos de optimizaciéon se comportan
de la misma forma frente a diferentes modelos de speckle. Por lo tanto, es necesario estudiar e
identificar la relacién que existe entre los distintos elementos de un método ST para comprender
qué componentes incrementan realmente la precisiéon, y cudndo un modelo complejo de speckle
amerita ser utilizado. En este sentido, uno de los primeros estudios sobre el rendimiento de
las técnicas de ST fue introducido por Bohs and Trahey (1991). En su trabajo, los autores
muestran que la suma de las diferencias absolutas o sum of absolute differences (SAD), una
medida de similitud muy simple y de bajo coste computacional, puede ser utilizada en lugar
del coeficiente de correlaciéon (CC). Posteriormente, Friemel et al. (1995) extienden este trabajo
para incluir el coeficiente de correlacion sin normalizar o no-normalized correlation coefficient
(NCC) y mostrar que no existen diferencias estadisticamente significativas entre CC y SAD a
diferentes niveles de relacién de senal a ruido o signal to noise ratio (SNR).

A diferencia de los trabajos anteriores, en este capitulo se propone una metodologia para
estudiar la influencia de distintas estrategias de ST, no sélo la medida de similitud. Para ello, se
realiza un estudio completo de diferentes técnicas de ST bajo un enfoque clasico de Block Mat-
ching y un enfoque difeomérfico de difusiéon o Demons Vercauteren et al. (2009) contemplando
las siguientes estrategias adicionales:
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FiGurA 7.1: Esquema general de las técnicas de speckle tracking propuesto para evaluar la influencia de
los distintos componentes que conforman cada uno de los modelos.

1. Una representacién realista de los datos mediante el uso de diferentes modelos de speckle.
2. Diferentes tipos de interpolacién como vecino més cercano, lineal y cubica.

3. Incluir la informacion estructural del miocardio dentro del modelo de transformacién mo-
dificando la etapa de regularizacién mediante el uso de la convolucién normalizada (Knuts-
son and Westin, 1993) y un enfoque de maxima verosimilitud tal como se propone en la
Seccién 6.4.1 (Curiale et al., 2015).

4. Un enfoque de refinamiento multiresolucién.

5. Un enfoque de optimizacion eficiente de segundo orden o efficient second order minimiza-
tion (ESM).

La metodologia propuesta en este capitulo pretende servir de guia para comprender mejor
cuando una medida de similitud méas adecuada a los datos de US, o una mejora en el modelo
de transformacién u optimizacién, implican una mejora real en la precision del método de ST.
En concreto, se analizan las distintas estrategias con el objetivo de comprender si un modelo de
transformacién mas flexible, como el de difusién, la inclusién de la informacion estructural del
miocardio, un esquema de refinamiento iterativo multiresolucién, un enfoque de optimizacion
de segundo orden y una medida de similitud més realista a los datos de US, introducen una
mejora real en la precision de las técnicas de ST. La principal contribucién de este capitulo
consiste en proporcionar una metodologia completa que permita identificar los componentes de
la técnica de ST que introducen una mejora real en la precisién del movimiento y la deformaciéon
del miocardio.
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7.2 INFLUENCIA DE LAS ESTRATEGIAS DE speckle tracking

Como se indico en la seccién anterior, los métodos de ST estdn compuestos basicamente
por tres componentes, la medida de similitud, el modelo de transformacién y el proceso de
optimizacién (Figura 7.1). Existe una gran variedad de métodos o estrategias que se pueden
considerar para cada uno de estos componentes (Capitulo 4), que a su vez, se pueden agrupar
acorde a la clasificacién propuesta en la Seccién 4.5 (Tabla 4.1) de la siguiente forma:

» Medidas de stmilitud.
e Contempla un modelo de speckle Vs. No contempla un modelo de speckle.
= Modelos de transformacion.

e Paramétrico Vs. No paramétrico.

e Incluye informacién estructural Vs. No incluye informacién estructural.
» Proceso de optimizacion.

e Esquema iterativo Vs. No iterativo.

e Utiliza un esquema de refinamiento multiresoluciéon Vs. No utiliza un esquema de
refinamiento multiresolucién.

e Utiliza un enfoque de optimizacion ESM Vs. No utiliza un enfoque ESM.

De acuerdo con esta clasificacion, la metodologia y las estrategias propuestas en esta secciéon
se definen con el objetivo de evaluar las siguientes hipédtesis:

Hipétesis 1 (medida de similitud) Las medidas de similitud que contemplan un modelo de
speckle méas adecuado a los datos reales de US mejoran la precisién de las técnicas de ST.

Hipétesis 2 (medida de similitud) Introducir la correlacién temporal de las imédgenes en la
medida de similitud mejora la precisién de los métodos de ST.

Hipétesis 3 (modelo de transformacion) El modelo de transformacién tiene una mayor in-
fluencia en la precision de la técnica de ST que la medida de similitud.

Hipétesis 4 (modelo de transformacion) El modelo estadistico de speckle se ve afectado
por el tipo de interpolacién, reduciendo la precisién de la técnica de ST.

Hipétesis 5 (modelo de transformacion) Los tipos de interpolacién més complejos mejo-
ran la precisién de las técnicas de ST, independientemente de la medida de similitud.

Hipétesis 6 (modelo de transformacién) La incorporacién de la informacién estructural

del miocardio tiene una mayor influencia en la precision de la técnica de ST que la inclusién de
un modelo de speckle en la similitud.
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Hipdtesis 7 (proceso de optimizacién) El proceso de optimizacion tiene una influencia ma-
yor en la precision de la técnica de ST que la medida de similitud.

Hipétesis 8 (proceso de optimizacién) Un enfoque de refinamiento multiresolucién mejora
significativamente la precision de la técnica de ST cuando se estiman deformaciones complejas.

Con el objetivo de evaluar las distintas hipotesis, se propone una metodologia para cuan-
tificar las diferentes técnicas de ST bajo un modelo de transformacién no paramétrico. En la
metodologia propuesta, la influencia de la medida de similitud se estudia considerando la su-
ma de las diferencias al cuadrado o sum of squared differences (SSD) y diferentes medidas de
similitud que hacen uso de un enfoque de maxima verosimilitud para caracterizar el patrén de
speckle como se describe en la Tabla 7.1. A su vez, la influencia del modelo de transformacion se
analiza considerando las siguientes estrategias para los distintos componentes que lo conforman
(Figura 7.1):

s Transformacion: se considera un enfoque clasico no paramétrico derivado de flujo 6ptico,
como el Block Matching, y un enfoque mas avanzado, como el de difusién difeomoérfico o
Demons (Vercauteren et al., 2009).

= Interpolacion: se analizan los tipos de interpolacion vecino més cercano, lineal y ctbica.

= Regularizacion: se estudia la influencia en la precision de la técnica del ST al introducir
la informacién estructural del miocardio mediante el uso de una convolucion normalizada
para restringir las posibles transformaciones.

Por otro lado, la influencia del proceso de optimizacion se estudia considerando dos esquemas,
uno iterativo y otro no iterativo. La estrategia de optimizacién utilizada en el modelo Block
Matching se basa en encontrar la mejor correspondencia dentro de un radio de bisqueda, siendo
de por si una estrategia no iterativa. Por el contrario, la estrategia de optimizacién utilizada
en el modelo de difusién se basa en un enfoque variacional que es refinada de forma iterativa,
donde en cada iteracion se requiere de una interpolacion adicional para calcular la medida de
similitud. En este dltimo caso, se estudia ademas la influencia de un enfoque de optimizacién
eficiente de segundo orden o ESM. Por dltimo, se estudia para ambos procesos de optimizacién
la influencia de utilizar un esquema de refinamiento multiresolucién.

Para todos los experimentos, se ha decidido priorizar la coherencia temporal a lo largo de la
fase cardiaca en lugar de minimizar la acumulacion del error. De esta forma, las distintas técnicas
de ST se aplican entre dos imagenes consecutivas en la fase cardiaca. Durante la derivacién del
método speckle tracking se estiman los pardmetros que intervienen en los distintos modelos de
speckle para reducir la combinacién de parametros y entrenamiento de los mismos. En particular,
los parametros de la distribucién Gamma se estiman mediante un modelo de mezcla como se
describe en Vegas-Sanchez-Ferrero et al. (2014), mientras que los pardmetros del modelo Gamma
Generalizado se estiman segtiin la metodologia descrita en la Seccién 6.4.1. El coeficiente de
correlacién temporal, presente en los modelos bivariados como del modelo Nakagami y Gamma
Generalizado, se estima de acuerdo a la ecuacién (6.47). Por ultimo, el error cometido en la
estimacién se calcula a partir de la distancia euclidea entre la deformacion estimada por la
técnica de ST propuesta y el desplazamiento o deformacién real segin corresponda.
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Relacion de Intensidad Publicacion Medida de Similitud

Yeung et al. (1998a,b)
Myronenko et al. (2007)
Curiale et al. (2013Db) SSD = ||2][?
Heyde et al. (2013b,a)
Piella et al. (2013)
Somphone et al. (2013)

Strintzis and Kokkinidis (1997)

2=l =1 Cohen and Dinstein (2002) CD2 =log(exp(2 z+1)) — 2
Yue et al. (2009)
Piella et al. (2013)
Myronenko et al. (2009) MS2 = (m + 0.5) log (cosh?(z) — p)
—0.51og (cosh®(2))
Curiale et al. (2015) GGCS = (m + 0.5) log (cosh?(z 3) — p)
—0.5log (cosh®(z B))
Curiale et al. (2013a) GS=alog(z+271+2)
z = [t—l/It
Curiale et al. (2015) GGS = (m+0.5)log ( (2% +1)* — 4pz*")

—2 B mlog(z) —log (2*” + 1)

TABLA 7.1: Resumen de las medidas de similitud estudiadas.

7.3 MATERIALES

Como se indicé en la Seccion 6.4.3, el conjunto de datos de referencia Straus provee imagenes
sintéticas 3D de US realistas con una geometria de 297 x 297 x 297 pixeles y una resolucién
isétropa de 0.3367 mm (Figura 7.2 (izquierda)). Las imdgenes de US se han obtenido a partir
de la segmentacién de imagenes de resonancia magnética de cine utilizadas para simular las
imégenes convencionales de US. En total, la fase cardiaca para el caso normal estd formada
por 26 imagenes. Asimismo, para el caso normal se proporcionan dos secuencias de imagenes,
con y sin pericardio. Este conjunto de datos de referencia incluye tres secuencias de imagenes
adicionales donde se simula una pérdida de contraste entre el miocardio y la sangre para el caso
normal sin pericardio. Estos casos se han generado para simular el efecto de diferentes niveles
de SNR, para ello, se modifica la amplitud relativa de tejido con respecto a los dispersores
de la sangre. Este cambio representa un incremento en el poder del patrén de speckle y estd
directamente relacionado con el valor de contraste (CNR) acorde con la ecuacién (van Wijk and
Thijssen, 2002):
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CNR = __HT—HB (7.1)
(0F +07)/2

donde pur y pp representan la intensidad promedio del tejido y la sangre, siendo U% y 0]29 sus
respectivas varianzas. La evaluacién cuantitativa de la metodologia propuesta se valida consi-
derando el caso normal sin pericardio para evitar la influencia que los casos patoldgicos y el
pericardio puedan inducir sobre los distintos modelos. Por otro lado, la robustez de las técnicas
de ST se evaltia considerando tres valores de contraste diferentes, CNR € [1.2,1.8,2.5] (Figu-
ra 7.3 (arriba)).

F1GUrA 7.2: Ejemplo de los datos de referencia Straus (izquierda) y el propuesto o Canino (derecha).
Las imagenes sintéticas de US se presentan en tres planos ortogonales. Ademas, se muestra el modelo de
datos en la esquina superior derecha de cada conjunto de datos.

El conjunto de datos de referencia Straus proporciona ademads del movimiento realista del
miocardio para el caso normal, otros dos para los casos patologicos de una isquemia y disincronia
aguda. A pesar de proporcionar diferentes tipos de movimientos, s6lo proporciona una realizacién
de cada tipo de movimiento. Es por ello que para llevar a cabo un estudio estadistico a partir de
diferentes realizaciones del patrén de speckle se decide disefiar un conjunto de datos sintéticos. El
conjunto de datos sintéticos se podria generar a partir del modelo realista que provee el conjunto
de datos de referencia Straus. Sin embargo, para estudiar el efecto del modelo de transformaciéon
frente a distintos tipos de movimientos, se decide disenar un conjunto de datos sintéticos con un
movimiento de compresién/expansién extremadamente simple para resaltar las diferencias que
puedan existir entre una deformacién compleja y una simple.

El segundo conjunto de imagenes sintéticas se genera a partir de una geometria 3D realista
de un corazén canino que se extrajo a partir de imégenes de resonancia magnética (Peyrat et al.,
2007), y se lo denominaré Canino. Para simplificar la generacién del patrén de speckle se opta
por utilizar distribucién Rayleigh en lugar de utilizar el Field II (Jensen and Svendsen, 1992).
De esta forma, el nuevo conjunto de datos sintéticos Canino se genera de la siguiente forma:

I(x) = A(x) n(x) (7.2)
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Ficura 7.3: Ejemplo de las imagenes de ultrasonido con diferente relaciéon de senial a ruido simulada
modificando el contraste del tejido, CNR, respecto a la sangre para el conjunto de datos Straus (arriba)
y el conjunto de datos propuesto Canino (abajo).

donde A(x) representa la geometria 3D realista de un corazén canino, y n(x) representa el
patrén de speckle caracterizado por una distribuciéon Rayleigh. Una vez simulada la senal de
US, que se obtiene de la conformacién de haz siguiendo un modelo Rayleigh segin (7.2), se
aplica el logaritmo natural para simular una log-compresién. Entonces, se genera la imagen
final en modo-B mediante la conversién a coordenadas cartesianas de la envolvente de US.
Finalmente, se crea una secuencia de seis imagenes de 157 x 157 x 100 pixeles con una resolucién
espacial de 0.9375 x 0.9375 x 0.8125 mm para simular la fase cardiaca de un movimiento de
compresién/expansion (Figura 7.2 (derecha)). De forma similar al conjunto de referencia Straus,
se consideran tres valores de contraste diferente, CNR € [1.2,1.8,2.5] (Figura 7.3 (abajo)).

Los parametros del modelo de difusion se definen como se indicé en la Seccién 6.4.3 inde-
pendientemente del tipo de imagenes sintéticas utilizadas. Asimismo, se define un tamano de
bloque de 3 x 3 x 3 pixeles y una regién de bisqueda de 3 x 3 x 3 pixeles para el enfoque clasico
Block Matching independientemente del conjunto de datos sintéticos. Un estudio del efecto de
estos pardmetros de configuracion se encuentra fuera del alcance del anélisis propuesto, por lo
tanto, se ha decidido mantener fijos estos parametros para todos los experimentos.

7.4 ESTUDIO DE LAS ESTRATEGIAS DE speckle tracking

7.4.1 MEDIDA DE SIMILITUD

Esta seccion se centra en la evaluacion de las Hipdtesis 1 y 2 correspondientes a la evaluacion
de la medida de similitud (Figura 7.4). En primer lugar, se analiza la funcién de influencia
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(gradiente de la medida de similitud) para cada una de las medidas de similitud descritas en la
Tabla 7.1. En segundo lugar, se estudia la influencia del modelo de speckle en la precisiéon de la

técnica de ST.
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FIGURA 7.4: Esquema general de los métodos de speckle tracking. Estudio de la medida de similitud.

ANALISIS DE LA FUNCION DE INFLUENCIA

El analisis tedrico de las medidas de similitud se lleva a cabo mediante el estudio del com-
portamiento de la funcién de similitud (Tabla 7.1). En particular, se analiza el comportamiento
de las distintas medidas de similitud a partir del gradiente de la funcién de similitud en términos
de la relacion diferencial entre las intensidades. Por lo tanto, se denota el gradiente de la funcién
similitud como la funcién de influencia de cada una de las medidas de similitud como se hace
en Myronenko et al. (2009). Con un abuso de notacidn, se utiliza el operador gradiente para
indicar la funcién de influencia para cada una de las funciones de similitud. En la Figura 7.5 se
describe el comportamiento de la funcién de influencia para las distintas medidas de similitud
estudiadas en un rango de [—10, 10] y [0, 10] segtn su relacién de intensidad, diferencia y ratio,
respectivamente. En el caso de las medidas de similitud con parametros adicionales, tales como
el modelo Nakagami (MS2), Gamma (GS) y Gamma Generalizada (GGS y GGC), se fija un
rango de valores para estudiar su efecto. A modo de referencia y para una facil comparacién, en
los gréficos correspondientes a las medidas de similitud SSD y CD2 (Tabla 7.1) se superpone la
suma de diferencias absolutas o norma #.

La norma ¢, inicialmente introducida por Bohs and Trahey (1991) en ST, es una medida
de similitud robusta y ampliamente utilizada en el aprendizaje automatico, procesamiento de
imégenes y estadisticas. Sin embargo, esta medida de similitud carece de diferenciabilidad difi-
cultando su utilizacién en la mayoria de las técnicas recientes de ST. Por esta razén, muchas de
las técnicas actuales ST hacen uso de la norma ¢2 o suma de diferencias al cuadrado (SSD). No
obstante, la funcién de influencia de SSD muestra que es una medida de similitud més sensible
al ruido y a los valores extremos que la norma ¢;. Esto se debe a que su funcién de influencia
depende linealmente de la diferencia de intensidad (Figura 7.5 SSD vs. ¢;.) A diferencia de SSD,
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FIGURA 7.5: Funcién de influencia (gradiente) derivada de las medidas de similitud estudiadas. SSD:
Suma de diferencias al cuadrado, CD2: modelo de speckle Rayleigh, MS2: modelo de speckle Nakagami
bivariado, GS: modelo de speckle Gamma, GGS: modelo de speckle Gamma Generalizada bivariada,
GGCS: modelo de speckle Gamma Generalizada bivariada contemplando la log-compresion en el modelo
subyacente de speckle.

la funcién de similitud CD2 muestra que este modelo es més robusto al ruido y a los valores
atipicos que SSD, incluso es muy similar a la norma ¢;. Por otro lado, también se puede observar
que esta medida de similitud, CD2, es més sensible para valores similares de intensidad que SSD.
La principal desventaja de CD2 respecto a SSD es que presenta una convergencia mas lenta. La
medida de similitud MS2 es una generalizacién de la CD2, y permite controlar la velocidad de
convergencia mediante el pardmetro extra m, al variar el salto de la funcién de influencia (Figu-
ra 7.5, MS2). Ademds, es més sensible que CD2 frente a valores de intensidad similares entre las
imdagenes, gracias al pico agudo que se forma en las proximidades del origen. Por otro lado, la
medida de similitud GS presenta un comportamiento diferente, en parte porque no es simétrica
cuando la intensidad de las imédgenes son demasiado diferentes. En particular, si la imagen fija
presenta un valor alto de intensidad, la medida de similitud se vuelve mas sensible, siendo menos
sensible para el caso contrario. Por tltimo, las medidas de similitud derivadas de un modelo de
speckle Gamma Generalizada (GGS y GGC), muestran una forma y un comportamiento similar
al MS2. No obstante, estas medidas de similitud tienen la ventaja de controlar la sensibilidad
frente a valores similares mediante la modificacién de los pardmetros m y 8 (Figura 7.5, GGS y
GGCS vs. MS2).

El analisis del comportamiento de la correlacién temporal, p, de la medida de similitud se
presenta en la Figura 7.6 para las medidas de similitud que contemplan la correlacién temporal
(MS2, GGS y GGCS). Este nuevo modelo de speckle representa la generalizacién 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 p = 0 (Tabla 7.1). De forma similar,
cuando p = 0y 8 = 1/2, GGS es equivalente a GS. Para valores de correlacién mayores, se puede
observar que todas las medidas de similitud se vuelven mas sensibles frente a valores similares de
intensidades, dotando a las medidas de similitud de una mayor precision. Cuando se detecta un
valor de alta correlacion entre dos imagenes de US consecutivas, estas medidas de similitud son
capaces de aumentar la sensibilidad de la funcién de influencia. Por el contrario, la sensibilidad
se reduce cuando se detecta una baja correlacion.

Conclusién 1 (medida de similitud) Los modelos de speckle mas realistas son més sensibles
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FIGURA 7.6: Efectos de la correlaciéon temporal en la funcién de influencia para las medidas de similitud
cuyo modelo de speckle contempla la correlacion temporal, p.

a valores similares y més robustas a valores diferentes, y por tanto producen resultados més

precisos.

Conclusién 2 (medida de similitud) La correlacién temporal permite controlar la sensibi-
lidad del modelo frente a valores similares o distintos de intensidad.

INFLUENCIA DEL MODELO DE speckle

Para evaluar la influencia del modelo de speckle en la precisiéon de la técnica de ST, se

proponen los siguientes experimentos:

Experimento 1: Bajo el modelo més simple de transformacién y optimizacién propuesto,
el modelo clasico Block Matching, se evalian los distintos modelos de speckle. En este
sentido, se propone utilizar el método Block Matching sin incluir la informacién estructural
mediante la convolucién normalizada, y sin utilizar un refinamiento multiresolucién. De
esta forma, se reduce al maximo la complejidad del modelo de transformacién y el proceso
de optimizacién.

Experimento 2: En este experimento se propone estudiar la influencia de los modelos de
speckle bajo un esquema de transformacién y optimizacion més complejo. En particular,
se propone analizar la precisiéon de los modelos de speckle bajo el esquema difeomorfico de
difusién o Demons. De forma similar al experimento anterior, no se utiliza la informacién
estructural como tampoco un esquema de refinamiento multiresolucién.

Experimento 3: Se realiza un andlisis estadistico de los resultados obtenidos de los
experimentos anteriores para detectar si las diferencias observadas en la precision de las
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técnicas de ST son estadisticamente significativas. Para ello, se propone utilizar la técnica
de bootstrapping y la prueba de signo o signed test a partir de los errores de desplazamiento
y esfuerzo obtenidos para las distintas medidas de similitud. En concreto, la técnica 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: Por iltimo, los Experimentos 1 y 2 se repiten para 30 secuencias
cardiacas del conjunto de datos Canino con un nivel de sefial a ruido de CNR = 1.8
(Figura 7.2 (derecha)).

En la Tabla 7.2 se presentan el error promedio dentro del miocardio para toda la fase car-
diaca del Experimento 1 (Block Matching) y el Experimento 2 (Demons). Estos resultados
muestran una pequena variacién del error de desplazamiento y del esfuerzo, sin embargo, los
resultados obtenidos de la prueba de signo, Experimento 3, muestran que estas diferencias son
estadisticamente significativas para un p-valor promedio dentro de la fase cardiaca < 1 %.

Error de movimiento (x) [mm] | Error Circ. (u) [%] | Error Long. (1) [%] | Error Rad. (i) [ %]
CNR Similitud BM ‘ Demons BM ‘ Demons BM ‘ Demons BM ‘ Demons
Canino Straus Canino Straus Straus Straus Straus
SSD 1.50 3.08 0.88 0.78 19.35 2.29 13.66 2.76 23.42 20.64
CD2 1.52 3.14 0.89 0.79 19.32 2.29 13.95 2.76 23.31 20.86
95 MS2 1.48 3.15 0.89 0.78 19.38 2.28 13.96 2.76 23.27 20.25
7 GGCS 1.48 3.15 0.90 0.79 19.40 2.28 13.96 2.76 23.27 20.43
Gs | 136 3.08 1.4 093 |1906 215  [1352 245 = |¢ 2456  13.83 |
GGS 1.39 3.07 1.14 0.93 18.64 2.15 13.34 2.45 24.09 13.64
SSD 1.68 3.14 0.97 1.02 19.04 2.64 14.22 3.13 23.88 26.50
CD2 1.72 3.20 0.98 1.03 18.97 2.64 14.45 3.13 23.58 26.59
18 MS2 1.67 3.21 0.98 1.02 19.06 2.64 14.46 3.13 23.53 26.26
~ GGCS 1.67 3.21 0.98 1.03 18.91 2.63 14.48 3.12 23.52 26.31
GS | 149 314 125 123 1891 260  |1411 = 281  |: 2522 17.67 |
GGS 1.55 3.14 1.25 1.23 18.57 2.60 13.87 2.81 24.50 17.54
SSD 1.85 3.19 1.05 1.22 18.97 2.85 14.68 3.60 25.30 30.36
CD2 1.89 3.26 1.05 1.24 19.03 2.85 14.94 3.60 24.85 30.38
19 MS2 1.84 3.26 1.05 1.23 19.01 2.84 14.93 3.59 24.82 30.14
“ GGCS 1.84 3.26 1.06 1.24 19.02 2.84 14.92 3.59 24.83 30.11
Gs | 1.66 320 133 154 |1882 323  [1460 326  |° 2596  21.14 |
GGS 1.76 3.20 1.33 1.54 18.60 3.23 14.33 3.26 24.99 21.03

TABLA 7.2: Precisién global promedio de desplazamiento y esfuerzo para el método Block Matching (BM)
y Demons para los experimentos 1 y 2.

En general, los resultados del método Block Matching confirman las Hipdtesis 1 y 2, donde
los modelos més adecuados a los datos reales de US muestran una precision mayor. Sin embargo,
para el modelo de difusién (Demons) se observan resultados muy similares con excepcién de las
medidas de similitud que no contemplan la compresion logaritmica. En particular, las diferencias
mas altas se presentan entre los modelos de speckle que modelan la compresién logaritmica, CD2,
MS2 y GGC, y los demas, GS y SGG.

Un resultado interesante se desprende del Experimento 2 (Tabla 7.2 Demons), donde se
puede observar que las medidas de similitud que no contemplan la compresién (GS y GGS) son
las mas precisas para estimar el esfuerzo, a pesar de obtener el mayor error de desplazamiento.
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Asimismo, estas medidas de similitud han mostrado la mejor precisién para estimar el esfuerzo
y el desplazamiento bajo el enfoque Block Matching. En general, las medidas de similitud que
se definen a partir de un ratio de intensidades (Tabla 7.1 (GS y GGS)) han demostrado ser
m&s adecuadas para estimar el desplazamiento bajo un enfoque simple de transformacion y
optimizacion, mientras que las medidas de similitud basadas en una diferencia (Tabla 7.1 (SSD,
CD2, MS2 y GGCS)), han demostrado ser mas adecuadas para el enfoque de difusién (Tabla 7.2).
No obstante, las medidas de similitud que no contemplan la compresién logaritmica en el modelo
subyacente de speckle, GS y GGS, muestran el menor error global para estimar el esfuerzo
del miocardio independientemente del modelo de transformacion y el proceso de optimizacién
utilizado. Estos resultados muestran que la compresién logaritmica tiene una gran influencia en
el modelo de speckle. En particular, esto se debe a que la compresién logaritmica transforma
el ratio de intensidades en una diferencia, haciendo que estas medidas de similitud tengan un
comportamiento similar al de la suma de cuadrados (Tabla 7.2 (Demons)).

Por 1ltimo, los resultados del Experimento 4 confirman la influencia que tiene la com-
presién logaritmica en el modelo de speckle, donde ademds se puede observar que el modelo
de speckle se ve afectado bajo un esquema de optimizacién iterativo como es el de difusién o
Demons (Figura 7.7).

Block Matching Demons
.64, 1 147 1.64 3o 0.86 0.88 0.88 119 119 0.89

e
e R = == R == R == R I A= == = EEpN=—

-
—
|
|
L
E
Error [mm]

Error [mm]

. X!
SsD CD2 MSs2 GS GGS GGCs SSD CD2 MS2 GS GGS GGCS

FiGura 7.7: Error global de desplazamiento considerando 30 secuencias de imagenes sintéticas del con-
junto de datos Canino con un nivel de senal a ruido CNR = 1.8 para los modelos de transformacion
basados en Block Matching, y difusién o Demons.

Conclusién 3 (medida de similitud) Los modelos de speckle més realista reducen el error
al estimar el desplazamiento y el esfuerzo.

Conclusién 4 (medida de similitud) Existen diferencias estadisticamente entre los modelos
de speckle, pero estas diferencias no son reales, es decir, las diferencias entre modelos son menores
a 0.3 mm para el desplazamiento y 1% para el esfuerzo.

Conclusién 5 (medida de similitud) Los modelos de transformacién/optimizacién atentian
las diferencias entre los modelos de speckle.

Conclusién 6 (medida de similitud) La compresién logaritmica en el modelo de speckle tie-
ne una influencia mayor en la precisiéon que el propio modelo de speckle. Esto no se da porque
el modelo sea mas realista, si no porque el modelo termina siendo més robusto transformando
el ratio de intensidades en diferencias.

135



CAPITULO 7. INFLUENCIAS DE LAS ESTRATEGIAS DE SPECKLE TRACKING Msc. ARIEL HERNAN CURIALE

7.4.2 MODELO DE TRANSFORMACION

En esta seccién se evalian las Hipdtesis 3, 4, 5 y 6 para comprender la influencia del modelo
de transformacién en la técnica de ST. En particular, se estudia la influencia del tipo de trans-
formacién, el tipo de interpolacion, y si incluir informacién estructural para restringir el modelo
de transformacién mejora la precisién de la técnica de ST (Seccién 7.2).

TRANSFORMACION

El tipo de transformacién define las posibles deformaciones a estimar, y es crucial dentro
de las técnicas de ST. Para estudiar la influencia del tipo de transformacién en la precisiéon
de la técnica de ST (Figura 7.8), se analiza el error de desplazamiento y del esfuerzo para los
Experimentos 1, 2 y 4 de la seccién anterior.
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FicUurA 7.8: Esquema general de los métodos de speckle tracking. Estudio del tipo de transformacién.

Los resultados que se resumen en la Tabla 7.2 y se presentan en la Figura 7.7 muestran
la importancia de utilizar un modelo de transformacién més flexible (Demons) para estimar
deformaciones complejas, independientemente de la medida de similitud y el nivel de ruido. En
particular, se observa un incremento promedio en la precisién de desplazamiento de un 33 %
para el conjunto de datos sintéticos con un movimiento simple (Canino), y un 73 % para los
datos de referencia Straus (CNR = 2.5). Asimismo, se observa un incremento de un 88 %, 80 %
y 22% en la precision del esfuerzo circunferencial, longitudinal y radial para un nivel de senal
a ruido de CNR = 2.5. La diferencia en la precisién que se puede observar entre los datos de
referencia, Canino y Straus, se debe al tipo de movimiento que cada uno simula. En este sentido,
queda claro que un enfoque como el Block Matching, donde el radio de biisqueda se encuentra
restringido, no es capaz de seguir correctamente los movimientos complejos, como pasa en el
conjunto de datos de referencia Straus.

En la Figura 7.9 se presenta el error de desplazamiento para ambos enfoques, Block Matching
y Demons, a lo largo de la fase cardiaca para la medida de similitud SSD. De forma similar, en
la Figura 7.10 se presenta el error espacial del esfuerzo circunferencial para el modelo de speckle
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FIGURA 7.9: Precisién de desplazamiento para los modelos de transformaciéon estudiados, Block Matching
y difusién o Demons, a lo largo de la fase cardiaca para la suma de diferencias al cuadrado (SSD) para el
conjunto de datos Straus a distintos niveles de senal a ruido CNR € [1.2,1.8,2.5]. El instante de telesistole
se indica con una linea vertical discontinua.
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F1GURA 7.10: Precision espacial del esfuerzo circunferencial para la medida de similitud Gamma Gene-
ralizada con (GGCS) y sin compresién logaritmica (GGS), y la suma de diferencias al cuadrado (SSD)
para el conjunto de datos Straus con un nivel de ruido CNR = 2.5 en telesistole.
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caracterizado por una Gamma Generalizada con y sin compresién logaritmica junto con la suma
de diferencias al cuadrado dentro del modelo de 17 segmentos AHA. Estos resultados confirman
la importancia del modelo de transformacién para estimar el desplazamiento y el esfuerzo del
miocardio. Independientemente de la medida de similitud, el modelo de transformacién reduce
drasticamente los errores confirmando la Hipdtesis 3.

Conclusién 7 (modelo de transformaciéon) El modelo de transformacién atenia las dife-
rencias entre los modelos de speckle independizando practicamente la medida de similitud de la
precisién en la estimacion del desplazamiento y el esfuerzo.

Conclusién 8 (modelo de transformacién) Un modelo de transformaciéon mds adecuado
reduce significativamente el error en la estimacién del desplazamiento y el esfuerzo.

Conclusién 9 (modelo de transformacién) El modelo de transformacién tiene una mayor
influencia en la precisién del desplazamiento y el esfuerzo que el modelo de speckle. Por ejemplo,
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FiGurA 7.11: Esquema general de los métodos de speckle tracking. Estudio de los tipos de interpolacién.

una técnica de ST basada en Block Matching con una medida de similitud compleja, como puede
ser el de Gamma Generalizada (GGS o GGCS), tiene una precisién muy inferior a las técnicas
de ST basadas en un enfoque de difusiéon con una medida de similitud mas simple como SSD.

INTERPOLACION

Con el objetivo de estudiar la influencia que tienen los tipos de interpolacién en la precisién de
la técnica de ST (Figura 7.11) y evaluar la Hipétesis 4, se proponen los siguientes experimentos:

= Experimento 5: Se analiza la precisién de desplazamiento y del esfuerzo para el modelo
mas simple de transformacion, Block Matching, utilizando diferentes tipos de interpolacion,
vecino cercano, lineal y cubica, y considerando un esquema de refinamiento multiresolu-
cion.

= Experimento 6: De forma similar al experimento 5, en este experimento se analizan
los tipos de interpolacién utilizando un modelo de transformacion més complejo como es
el modelo de difusién, bajo un esquema de refinamiento multiresolucién. De esta forma,
se espera observar una mayor diferencia entre los tipos de interpolacién debido a que el
proceso de optimizacién, en este caso, se refina de forma iterativa y requiere de un mayor
numero de interpolaciones.

= Experimento 7: En este experimento se utiliza la técnica de bootstrapping de la misma
forma que se utiliza en el Experimento 3, sin embargo, se estudian las diferencias entre
los distintos tipos de interpolacién (Experimento 5 y Experimento 6) en lugar de
estudiar las diferencias de las medidas de similitud.

La decisién de utilizar un esquema de refinamiento multiresolucién en el Experimento 5

y 6 se debe a que bajo este esquema, la cantidad de interpolaciones necesarias para obtener la
transformacion éptima aumenta y se produce una mayor acumulacién del error debido al tipo
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Error promedio de desplazamiento, y [mm] Error promedio del esfuerzo circunferencial, p [ %)
Block Matching Demons Block Matching Demons

CNR Similitud | Nearest Linear Cubic | Nearest Linear Cubic | Nearest Linear Cubic | Nearest Linear Cubic
SSD 0.98 0.96 0.96 0.83 0.74 0.76 18.91 18.95 18.80 2.65 2.29 2.31

CD2 0.99 0.97  0.96 0.84 0.75 0.78 19.15 1895 18.74 2.66 2.29 2.28

925 MS2 0.99 0.97 0.96 0.83 0.74 0.77 19.07 18.99  18.69 2.67 2.27 2.26
7 GGCS 0.99 0.97 0.96 0.83 0.75 0.78 19.04 18.92  18.69 2.66 2.27 2.25
GS 1.01 0.98 0.98 0.79 0.70 0.73 18.54 18.43 18.09 2.26 1.92 1.92

GGS 1.01 099  0.99 0.79 0.70  0.73 17.71  17.72 1745 2.28 1.92 1.92

- SsD | 1.24 121 1.8 [ 123 121 121 | 1943 1948 1925 | 3.10 291 229 |

CD2 1.25 1.22 1.19 1.24 1.22 1.23 19.79 19.96 19.61 3.09 2.92 2.90

19 MS2 1.25 1.22 1.19 1.23 1.21 1.22 19.75 19.90 19.60 3.10 2.90 2.86
“ GGCS 1.26 1.22 1.19 1.23 1.21 1.22 19.65  19.92 19.57 | 3.09 2.89 2.86
GS 1.36 1.29 1.27 1.04 1.02 1.04 19.16 19.29  19.14 2.58 2.35 2.35

GGS 1.30 1.26 1.25 1.04 1.02 1.05 18.35 18.66  18.36 2.58 2.35 2.35

TABLA 7.3: Resumen del error promedio de desplazamiento y del esfuerzo circunferencial para el conjunto
de datos Straus segin el tipo de interpolacién: multiresolucién con interpolacién lineal (Linear), vecino
més cercano (Nearest) y ctubica (Cubic).

de interpolacion. De lo contrario, no se llegan a observar variaciones entre los distintos tipos de
interpolaciones.

En la Tabla 7.3 se presenta el error promedio de desplazamiento y del esfuerzo circunferencial
para distintos niveles de senal a ruido CNR € [1.2,2.5]. Debido a que el error del esfuerzo radial
y longitudinal sigue la misma tendencia que el esfuerzo circunferencial, se decide omitir estos
resultados en la Tabla 7.3. A pesar de utilizar un esquema de refinamiento multiresolucion
para incrementar la acumulacién de los errores de interpolacién, no se observan diferencias
significativas para el modelo de transformacién Block Matching, sin embargo, bajo el modelo de
transformacién de difusién (Demons) se pueden observar ciertas diferencias, especialmente para
los resultados obtenidos entre la interpolacién por vecino mas cercano y el resto, lineal y cubica
(Figura 7.12). Si bien los resultados para el conjunto de datos Canino y Straus son diferentes, se
observa la misma tendencia para ambos conjuntos de datos y por eso se omiten en la Tabla 7.3.

Como era de esperar, los resultados del Experimento 6 muestran una mayor diferencia
entre los distintos tipos de interpolacién. Estos resultados se confirman en el Experimento 7,
donde ademsds, se comprueba que estas diferencias son estadisticamente significativas solamente
para el enfoque de difusién. No obstante, estas diferencias no introducen una mejora significativa
en la técnica de ST a excepcion de la diferencia que existe entre la interpolacion por vecino méas
cercano y el resto (lineal y cibica) para los datos sintéticos Straus. En particular, el tipo de
interpolacién lineal y cibica muestran una mejora real de aproximadamente un 10 % respecto
al tipo de interpolacion de vecino mas cercano para el conjunto de datos Straus bajo el enfoque
de difusién (Tabla 7.3).

Conclusién 10 (modelo de transformacién) Segin los experimentos realizados con el con-
junto de datos utilizados, no se observa una reduccién en la precisiéon de las medidas de similitud
a causa del tipo de interpolacion espacial definido para alinear las imagenes, de esta forma la
interpolacién no parece modificar el modelo estadistico de speckle asumido en las distintas medi-
das de similitud, y por tanto, no se cumple la Hipotesis 4. No obstante, se puede comprobar que
la precisién de las técnicas de ST tiende a aumentar cuando se utiliza un tipo de interpolacién
mejor que la de vecino més cercano, confirmando en parte la Hipdtesis 5.
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FIGURA 7.12: Precisién global de desplazamiento (arriba) y del esfuerzo circunferencial (abajo) para
el conjunto de datos Straus con un nivel de senal a ruido CNR = 2.5. A la izquierda se presentan los
resultados para el modelo de transformacion Block Matching, mientras que a la derecha se presentan los
resultados del modelo de difusién (Demons) para los tipos de interpolacién de vecino més cercano (N),
lineal (L) y cubica (C).

REGULARIZACION

La regularizaciéon permite restringir el modelo de transformacién para garantizar, entre otras
cosas, la existencia de una solucién (Seccién 4.3.4). Asimismo, es posible introducir en la regulari-
zacién informacién estructural para restringir el modelo de transformacién y mejorar la precisiéon
de desplazamiento y del esfuerzo en la técnica de ST. En esta seccion se procede a evaluar es-
ta hipdtesis (Hipotesis 6), a partir de una serie de experimentos con el objetivo de estudiar la
influencia que tiene la regularizacién en la precisiéon de las técnicas de ST (Figura 7.13):

» Experimento 8: A partir de la clasificacién probabilistica del tejido miocérdico (Sec-
cién 6.4.1), se introduce esta informacién estructural al modelo de transformacién me-
diante el uso de la convolucién normalizada en el enfoque clasico Block Matching.

= Experimento 9: De forma similar al Experimento 8, se introduce la informacién estruc-
tural del tejido miocardico en el modelo de transformacién basado en difusién (Demons).

= Experimento 10: Al igual que en el Experimento 3, se utiliza la técnica de boots-
trapping para estudiar si existen diferencias significativas al introducir la informacién
estructural en los modelos de transformacién Block Matching y Demons. La diferencia
con el Experimento 3, es que en este caso la técnica de bootstrapping se aplica a los
resultados obtenidos en los Experimento 8 y 9.

En general, los resultados muestran que existe un incremento en la precisién al incluir la
informacién estructural en las técnicas de ST, confirmando la Hipdtesis 6. En especial se observa
una disminucién marcada del error para el enfoque basado en difusién (Experimento 9). En
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FigurA 7.13: Esquema general de los métodos de speckle tracking. Estudio de la regularizacién.

Error promedio de desp. e incremento Error promedio del esfuerzo circ. e incremento
Block Matching, ju [mm] (%) | Demons, yu [mm] (%) | Block Matching, p [%] (%) | Demons, u [%] (%)
CNR Similitud | Simple NC Simple NC Simple NC Simple NC
SSD 3.08 3.08 (0.2%) 0.78 0.61 (21.4%) | 19.35 19.07 (1.4 %) 2.29 2.17 (5.6 %)
CD2 3.14 3.14 (0.2%) 0.79  0.62 (22.4%) | 19.32 19.07 (1.2%) 2.29 2.15 (6.0 %)
95 MS2 3.15 3.14 (0.2 %) 0.78  0.61 (21.1%) | 19.38 19.13 (1.3%) 2.28 2.17 (5.2%)
~ GGCS 3.15 3.14 (0.2%) 0.79  0.62 (22.0%) | 19.40 19.13 (1.4 %) 2.28 2.15 (5.6 %)
GS 3.08 3.07 (0.2%) 0.93  0.68 (26.9%) | 19.06 18.88 (1.0%) 2.15 2.04 (5.3%)
GGS 3.07 3.07 (0.2%) 0.93  0.68 (27.0%) | 18.64 18.51 (0.7%) 2.15 2.03 (5.3 %)
77777 SSD | 319  319(0.0%) | 122 1.19(3.0%) | 1897 1897 (0.0%) | 285 2.85(-0.1%)
CD2 3.26 3.26 (0.0%) 1.24 1.20 (3.2%) | 19.03 19.02 (0.1 %) 2.85 2.85 (0.0 %)
12 MS2 3.26 3.26 (0.0 %) 1.23 1.19 (3.0%) | 19.01 19.01 (—0.0 %) 2.84  2.84 (-0.0%)
= GGCS 3.26 3.26 (0.0%) 1.24 1.20 (3.1%) | 19.02 19.01 (0.0 %) 2.84 2.84 (0.0 %)
GS 3.20 3.20 (0.0%) 1.54 1.49 (3.2%) | 18.82 18.83 (—0.0 %) 3.23 3.19 (1.2%)
GGS 3.20 3.19 (0.0%) 1.54 1.49 (3.1%) | 18.60 18.60 (—0.0 %) 3.23 3.19 (1.2%)

TABLA 7.4: Resumen del error promedio, 1, de movimiento y del esfuerzo circunferencial para el conjunto
de datos Straus utilizando para las técnicas de ST con (NC) y sin la inclusién de la informacién estructural
del tejido miocardio (Simple).

la Tabla 7.4 se presentan los resultados de los Experimentos 8 y 9, donde se puede observar
una disminucién del error de desplazamiento menor a un 1% y alrededor de un 23 % para el
enfoque basado en Block Matching y difusion respecto a la técnica de ST sin la inclusion de la
informacién estructural (Simple). Asimismo, se observa una disminucién del error cometido al
estimar el esfuerzo circunferencial menor a un 1.5 % para el enfoque basado en Block Matching,
y alrededor de un 5.5% el de difusién (Demons).

Si bien, los resultados de la Tabla 7.4 muestran una disminucién del error para ambos
enfoques (Experimento 8 y 9), y los resultados del Experimento 10 muestran que las
diferencias son estadisticamente significativas, estas diferencias s6lo se pueden considerar reales
para el enfoque de difusién (Figura 7.14). Por ultimo, se puede observar que a mayor nivel
de ruido la influencia de esta estrategia disminuye (Tabla 7.4). Esto se debe bdsicamente a
que la informacién estructural se obtiene a partir de una clasificacién probabilistica del tejido
miocéardico, que a su vez, tiende a ser peor cuando disminuye el nivel de contraste entre el tejido
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FIGURA 7.14: Error global de desplazamiento (arriba) y del esfuerzo (abajo) para el conjunto datos
Canino (arriba izquierda) y Straus (arriba derecha y abajo) con un nivel de sefial a ruido CNR =
2.5 para la estrategia que introduce la informacién estructural del miocardio mediante una convolucién

normalizada (NC).

y la sangre. Al igual que en la seccién anterior, los resultados obtenidos para el conjunto de
datos Canino muestran una relacién similar al conjunto de datos de referencia Straus y por eso
se omiten.

Conclusién 11 (modelo de transformacién) Introducir la informacién estructural del mio-
cardio en la regularizacién mejora significativamente la precisién en la estimacién del desplaza-
miento y el esfuerzo.

Conclusién 12 (modelo de transformacién) La influencia de introducir la informacién es-
tructural del miocardio en el proceso de regularizacién tiene una influencia mayor en los esquemas
de optimizacién iterativos debido a la reduccion del error en repetidas ocasiones.

7.4.3 PROCESO DE OPTIMIZACION

En esta seccién se evaliian las Hipdtesis 7 y 8 para comprender la influencia del proceso
de optimizacién en la técnica de ST (Figura 7.15). En particular, se estudia la influencia de
utilizar un esquema de refinamiento multiresolucién y una optimizacion de segundo orden en la
precisién de desplazamiento y esfuerzo. Con el objetivo de evaluar estas hipdtesis, se plantean
los siguientes experimentos:

= Experimento 11: Se evalia la estrategia de refinamiento iterativo multiresoluciéon asu-
miendo un tipo de interpolacién lineal para el enfoque basado en Block Matching y para
el enfoque de difusién o Demons. Este experimento se realiza para todas las medidas de
similitud utilizando el conjunto de imégenes sintéticas propuesto (Canino y Straus).

» Experimento 12: La estrategia de optimizacién de segundo orden o efficient second-order
minimization se evalia solamente para el enfoque de difusién con el conjunto de datos
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F1GURA 7.15: Esquema general de los métodos de speckle tracking. Estudio de la optimizacién.

Canino y Straus. De forma similar a los experimentos anteriores, se evalta la precision de
las técnicas de ST para todas las medidas de similitud.

= Experimento 13: Por ultimo, se analiza estadisticamente la precision de las estrategias
mediante la técnica de bootstrapping. Al igual que en el Experimento 3, el objetivo de
este experimento es estudiar si existen diferencias estadisticamente significativas al utilizar
las estrategias.

La precision de las técnicas de ST presenta una mayor diferencia para el conjunto de datos
Straus, sin embargo se observa un comportamiento similar de las estrategias para el conjunto
de datos Canino. Esto se debe a que el conjunto de datos Straus proporciona una deformacion
mas compleja. Por ello, a continuacion se describen los resultados solamente para el conjunto
de datos Straus, no obstante, se pueden extrapolar las mismas conclusiones para el conjunto de
datos Canino. En la Tabla 7.5 se presenta el error medio de ambas estrategias, Experimento
11 y 12, para el conjunto de datos Straus con dos niveles de sefial a ruido (CNR € [2.5,1.2]). Los
resultados del Experimento 13 muestran una disminucién estadisticamente significativa del
error de desplazamiento para la estrategia de multiresolucién en ambos enfoques, Block Matching
y Demons, sin embargo, sélo se aprecia una disminucién real para el esfuerzo circunferencial en
algunas medidas de similitud (Tabla 7.15).

Los resultados de la estrategia de refinamiento iterativo multiresolucién muestran una dis-
minucién del error real para ambos conjuntos de datos, pero en particular se observa una gran
diferencia para el conjunto de datos Straus. Estas diferencias son atin mayores para el enfoque
basado en Block Matching como se observa en la Figura 7.16. En particular, se obtiene una
mejora en la precisién de desplazamiento de alrededor de 67 % respecto al enfoque clésico de
Block Matching (Tabla 7.5). Asimismo, esta estrategia muestra una mejora real en la precisién
de desplazamiento de aproximadamente un 10 % para el conjunto de datos Canino, y entre un
5% o 25% para los datos de referencia Straus bajo el enfoque de difusién dependiendo de la
medida de similitud utilizada (Tabla 7.5 y Figura 7.16).
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Error promedio de desp. e incremento Error promedio del esfuerzo circ. e incremento
Block Matching, p [mm] (%) Demons, p [mm] (%) Block Matching, pu [%] (%) Demons, pu [%] (%)
CNR Similitud | Simple MR Simple MR ESM Simple MR Simple MR ESM
SSD 3.08 0.96 (68.7%) 0.78  0.74 (5.3%) 0.48 (38.2%) | 19.35 18.95 (2.1%) 2.29 2.29 (0.2%)  1.90 (17.3%)
CD2 3.14 0 97 (69.0 %) 0.79  0.75 (5.5%) 0.49 (38.3%) | 19.32 18.95 (1.9%) 2.29 2.29 (0.2%) 1.89 (17.7%)
25 MS2 3.15 97 (69.0 %) 0.78  0.74 (52%) 0.49 (37.0%) | 19.38 18.99 (2.0 %) 2.28 227 (0.4%)  1.90 (16.9%)
OGS 3.08 0 98 (68.1%) 0.93  0.70 (25.1%) 0.81 (12.5%) | 19.06 18.43 (3.3%) 215 1.92(10.8%) 2.33 (—=8.5%)
GGS 3.07 99 (67.9%) 0.93  0.70 (24.2%) 0.81 (12.5 %) | 18.64 17.72 (4.9%) 215 1.92(10.7%) 2.33 (—=8.5%)
GGCS 3.15 097 (69.0 %) 0.79  0.75 (5.4%) 0.50 (37.0%) | 19.40 18.92 (2.5%) 2.28 2.27 (0.5%) 1.88 (17.3%)
77777 SSD | 319 121(620%) | 122 121 (1.2%) 0.68 (44.7%) | 1897 1948 (—2.7%) | 2.85 291 (—2.3%) 2.29 (195%)
CD2 3.26 1.22 (62.4 %) 1.24 1.22 (1.4%) 0.69 (44.5%) | 19.03 19.96 (—4.9%) 2.85 292 (—23%) 2.28 (19.8%)
12 MS2 3.26 1.22 (62.4%) 1.23 1.21 (1.6%) 0.69 (43 8%) | 19.01 19.90 (—4.7%) 284 290 (-1.9%) 2.29 (19.3%)
e 3.20 1.29 (59.7%) 154 1.02 (34.0%) 120 (21.8%) | 18.82 1029 (-2.5%) | 3.23 235 (27.3%) 3.30 (—2.2%)
GGS 3.20 1.26 (60.6 %) 154 1.02 (33.7%) 1.20 (21.9%) | 18.60 18.66 (—0.4 %) 323 235 (275%) 3.30 (—2.2%)
GGCS 3.26 1.22 (62.4%) 124 121 (20%) 0.70 (43.5%) | 19.02  19.92 (—4.8%) | 2.84 289 (-1.9%) 229 (19.3%)

TABLA 7.5: Resumen del error promedio, 1, de movimiento y del esfuerzo circunferencial para el conjunto
de datos Straus para un refinamiento multiresolucién (MR) y para una estrategia de optimizacién de
segundo orden o efficient second-order minimization (ESM). Adem4s, se presentan ambos enfoques en su
versién més simple sin estas estrategias (Simple).
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FIGURA 7.16: Error global de desplazamiento del enfoque basado en Block Matching y difusién (Demons)
para el conjunto de datos de referencia Straus con un nivel de senal a ruido de CNR, = 2.5 para la estrategia
de refinamiento multiresolucién (MR).

Analizando el error del esfuerzo circunferencial, se puede observar que el esquema de refina-
miento iterativo multiresolucién muestra diferencias estadisticamente significativas para ambos
enfoques, Block matching y Demons, no obstante, estas diferencias sélo son superiores al 5%
para algunas medidas de similitud bajo el enfoque de difusién. Estos resultados muestran la
importancia de estudiar la precision del movimiento y el esfuerzo de forma independiente, ya
que la influencia de la estrategia suele estar asociada con la magnitud a estimar. Por ejemplo,
si se comparan los resultados obtenidos entre la precisién de desplazamiento y el esfuerzo cir-
cunferencial para el enfoque Block Matching, se puede observar que la estrategia multiresolucién
reduce significativamente el error de desplazamiento, alrededor de un 67 %, mientras que sélo
se observa una reduccién del 3% para el esfuerzo circunferencial (Tabla 7.5). Asimismo, esta
estrategia sélo reduce significativamente el error del esfuerzo circunferencial bajo el enfoque de
difusién (demons), alrededor de un 10 %, para las medidas de similitud que se derivan de un
ratio de intensidades, GS y GGS (Figura 7.17).

Los resultados del Experimento 12 y 13, muestran una disminucién estadisticamente sig-
nificativa del error al utilizar la estrategia de optimizacién de segundo orden en ambos conjuntos
de datos, Canino y Straus, y para ambos enfoques, Block Matching y Demons. En particular,
se observa una reduccién del error de desplazamiento de un 38 %, y 12% para las medidas de
similitud que utilizan la diferencia de intensidades (SSD, CD2, MS2 y GGCS) y el ratio de
intensidades (GS y GGS), respectivamente. Por otro lado, se comprueba una disminucién real
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FIGURA 7.17: Error global del esfuerzo circunferencial para la estrategia multiresolucién (MR) obtenidos
al evaluar el conjunto de datos Straus con un nivel de senal a ruido de CNR = 2.5.

del error del esfuerzo alrededor de un 17 % para la mayoria de las medidas de similitud, con
la excepcién de los modelos que utilizan el ratio de intensidades (GS y GGCS) donde aumenta
su error en un 10 % (Tabla 7.5 y Figura 7.18). Los efectos negativos de esta estrategia para las
medidas de similitud GS y GGS, se deben en parte a la asimetria que presentan al no considerar
la compresion logaritmica en el modelo subyacente de speckle.
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FIGURA 7.18: Error de desplazamiento (izquierda) y del esfuerzo circunferencial (derecha) para la estra-
tegia de optimizacién de segundo orden o efficient second-order minimization (ESM) obtenidos para el
conjunto de datos Straus con un nivel de senal a ruido de CNR = 2.5. La linea vertical indica el instante
de telesistole.

Conclusién 13 (proceso de optimizaciéon) En general, los resultados muestran que la es-
trategia de optimizacion de segundo orden mejora significativamente la precisién de las técnicas
de ST. De forma similar, los resultados muestran que la estrategia de refinamiento iterativo mul-
tiresolucién mejora significativamente la precision de las técnicas de ST. Asimismo, se observa
que la influencia de la estrategia de optimizacién y del esquema multiresolucién son superiores
a las introducidas por las medidas de similitud estudiadas, confirmando las Hipdtesis 7 y 8.
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Error promedio de desp. e incremento Error promedio del esfuerzo circ. e incremento
Block Matching, i [mm] (%) | Demons, u [mm] (%) | Block Matching, u [%] (%) | Demons, u [%] (%)
CNR Similitud | Simple Todo Simple Todo Simple Todo Simple Todo
SSD 3.08 0.07 (68.7%) 0.78 048 (382%) | 10.35  18.85 (2.6 %) 929 2.07 (9.7%)
CD2 3.14 0.98 (68.9%) 0.79 049 (38.9%) | 19.32  18.92 (2.0%) 220 2.06 (10.0%)
25 MS2 3.15 0.98 (68.9 %) 0.78 0.48 (37.8%) | 19.38 18.88 (2.6 %) 2.28 2.07 (9.5%)
-GS 3.08 0.98 (68.0 %) 0.93  0.51 (45.0%) | 19.06 18.37 (3.7%) 2.15 1.96 (8.9 %)
GGS 3.07 0.99 (67.8%) 093 051 (45.0%) | 18.64  17.59 (5.6%) 215  2.07 (3.6%)
GGCS | 315 0.98 (68.9%) 0.79 049 (38.3%) | 1940  18.88 (2.7%) 228 2.06 (9.7%)
77777 SSD [ 319  121(621%) | 122 057 (53.1%) | 1897 1946 (-2.6%) | 285 221 (22.3%) |
CD2 3.26 1.22 (62.6 %) 124 058 (53.2%) | 19.03  19.87 (—4.4%) | 285  2.20 (22.8%)
Lo Ms2 3.26 1.22 (62.6 %) 123 0.58 (52.5%) | 19.01  19.87 (—4.6%) | 2.84  2.21 (22.2%)
GS 3.20 1.29 (59.8 %) 154 1.08(20.6%) | 18.82  19.35 (—2.8%) | 3.23  3.16 (2.3%)
GGS 3.20 1.26 (60.7 %) 154 108 (30.0%) | 18.60  18.71 (-0.6%) | 3.23  3.14 (29%)
GGCS | 3.26 1.22 (62.5%) 124 059 (52.6%) | 19.02  19.95 (—4.9%) | 2.84  2.20 (22.6%)

TABLA 7.6: Resumen del error promedio, 1, de movimiento y del esfuerzo circunferencial para el conjunto
de datos Straus para ambos enfoques, Block Matching y Demons, en su versién simplificada (Simple) y
utilizando todas las estrategias (Todas).

7.4.4 MODELO DE TRANSFORMACION Y OPTIMIZACION

Con el objetivo de profundizar el estudio propuesto, en esta seccién se analiza la precision
de las distintas técnicas de ST combinando todas las estrategias del modelo de transformaciéon
y del proceso de optimizacion. Es decir, para cada medida de similitud se incluye la informacion
estructural del miocardio, utilizando un esquema de refinamiento iterativo multiresolucion y
un enfoque de optimizacién eficiente de segundo orden para el modelo de difusiéon. Ademas,
se profundiza en el estudio de los efectos que produce la pérdida de contraste en las distintas
estrategias.

En la Tabla 7.6 se presentan los resultados obtenidos de las distintas medidas de simili-
tud para su versién simple (Simple) y combinando todas las estrategias (Todo). En general,
se observa una disminucién significativa del error de desplazamiento para todas las estrategias
independientemente de la medida de similitud y del modelo de transformacién. Sin embargo, la
influencia de las estrategias se encuentra fuertemente relacionado con el modelo de transforma-
cién y el tipo de deformacion a estimar. Como se indicé en la seccién anterior, el enfoque de
refinamiento iterativo multiresolucién produce una mayor reduccion del error de desplazamiento
para el modelo de transformacion basado en Block Matching. Asimismo, se puede observar que
la influencia de las estrategias no es la misma para todas las medidas de similitud, por ejemplo,
las medidas de similitud basadas en el ratio de intensidades obtienen una mayor disminucién
del error de desplazamiento que el resto para el modelo de transformacién Demons. De forma
similar al error en el desplazamiento, se puede observar que la influencia de las estrategias en
la precisién del esfuerzo no es igual para todas las medidas de similitud. A diferencia de lo que
ocurre para el error de desplazamiento, se puede comprobar que la influencia de las distintas
estrategias en la precision del esfuerzo circunferencial es mucho menor a la influencia que tienen
sobre el error de desplazamiento. No obstante, es muy superior a la influencia que tiene la propia
medida de similitud.

Los resultados obtenidos para los distintos niveles de relacion senal a ruido muestran que la
influencia de las estrategias se mantiene casi constante para el modelo de transformacién basado
en Block Matching, y tiende a mejorar para Demons. La tnica excepcién se puede observar
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en la estimacién del esfuerzo, donde las estrategias parecen aumentar el error en el modelo de
transformacion basado en Block Maching.

Conclusién 14 (modelo de transformacién y optimizacién) Combinar un refinamiento
iterativo multiresolucion, la informacion estructural del miocardio y un esquema de optimi-
zacion de segundo orden tiene una influencia mayor sobre la precision de la estimacién del
desplazamiento y el esfuerzo que utilizar una medida de similitud maés realista a los datos de
US.

DISTRIBUCION DEL ERROR DE DESPLAZAMIENTO

En la Figura 7.19 se presenta la distribucion del error de desplazamiento a lo largo de la fase
cardiaca (boxplot) para el modelo de transformacién basado en difusién utilizando el conjunto
de datos Straus. En particular, solo se presentan los resultados de las medidas de similitud GGS
y GGCS debido a que son una generalizacién natural del resto, y que sélo se aprecian diferencias
significativas entre las medidas de similitud que se derivan del ratio de intensidades (GS y GGS)
y de la diferencia de intensidades (SSD, CD2, MS2 y GGCS).
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F1GURA 7.19: Error de desplazamiento a lo largo de la fase cardiaca para el conjunto de datos 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 sefial a ruido (CNR = 2.5). Las distintas curvas de color muestran la evolucién de la
mediana a lo largo de la fase cardiaca para los distintos niveles de senal a ruido. El instante de telesistole
se indica con una linea vertical discontinua.

El incremento de la varianza del error a lo largo de la fase cardiaca muestra que la medida
de similitud GGCS es mas robusta que GGS para el enfoque de difusién (Figura 7.19 (boxplot)).
De hecho, esta conclusién se puede extrapolar a todas las medidas de similitud para el enfoque
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FIGURA 7.20: Precisién global del esfuerzo circunferencial para el modelo de transformaciéon basado
en Block Matching y difusién o Demons. La precision de las estrategias que incluyen la informacién
estructural del miocardio (NC), el esquema de refinamiento iterativo multiresolucién (MR), y el enfoque
de optimizacién de segundo orden (ESM) se evalia para las medidas de similitud SSD, GGS y GGCS
dentro del modelo de 17 segmentos en telesistole.

Demons, es decir, las medidas de similitud que utilizan una diferencia de intensidades (SSD,
CD2, MS y GGC) son més robustas que las que utilizan un ratio, GS y GGS, para el enfoque
Demons. No obstante, al combinar todas las estrategias se observa una varianza muy similar
para todas las medidas de similitud. Estas conclusiones no se pueden extrapolar al modelo de
transformacion basado en Block 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 significativa entre las técnicas de ST cuando
se combinan las distintas estrategias para el modelo de transformacién basado en Demons (Fi-
gura 7.19). Un comportamiento similar se ve para el modelo de transformacién basado en Block
Matching, de hecho, se observa una diferencia real para todas las medidas de similitud debido a
la estrategia de refinamiento iterativo multiresolucién, como se describié en la seccién anterior.

PRECISION ESPACIAL DEL ESFUERZO

La precisién espacial del esfuerzo circunferencial se evalia dentro del modelo de 17 segmentos
mediante diagramas de ojo de buey para las estrategias que introducen una mayor influencia
en la precision del esfuerzo utilizando el conjunto de datos Straus, es decir, para la inclusién de
la informacién estructural del miocardio, el esquema de refinamiento iterativo multiresolucion
y la optimizaciéon de segundo orden. Estos resultados se presentan en la Figura 7.20 para las
medidas de similitud utilizando la suma de diferencias al cuadrado (SSD) y un modelo de speckle
caracterizado por una Gamma Generalizada con y sin considerar la compresion logaritmica
(GGCS y GGS).

Los diagramas de ojo buey muestran la importancia del modelo de transformacién respecto
a la medida de similitud. De hecho, el modelo de transformacién es m&s importante que el
modelo speckle para estimar movimientos complejos, como los del corazén. Sin embargo, la
mejora que introduce una estrategia estd directamente relacionada con la combinacién de las
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medidas de similitud, el modelo de transformacién y el proceso de optimizacién. Por ejemplo, en
la Figura 7.20 la estrategia de refinamiento iterativo multiresolucién para la medida de similitud
GGS muestra una disminucién del error del esfuerzo circunferencial alrededor de un 10 % superior

al de las medidas de similitud SSD o GGCS.

EFECTOS DE LA PERDIDA DE CONTRASTE

A continuacion, se estudia en mayor profundidad los efectos de la pérdida de contraste
entre el miocardio y la sangre. La Figura 7.19 muestra la precisién media para el modelo de
transformacion basado en difusién desde el nivel més alto de sefial a ruido (CNR = 2.5) hasta
el mas bajo (CNR = 1.2). Como era de esperar, el error de desplazamiento es mayor frente a
una pérdida de contraste. Ademads, los resultados confirman que las medidas de similitud que
contemplan la compresién logaritmica en el modelo subyacente de speckle (CD2, MS2 y GGCS)
son méas robustas a los distintos niveles de ruido, en términos del error de desplazamiento medio y
minimo, que aquellos modelos que no la contemplan (GS y GGS). Como se indicé anteriormente,
esto se debe a que la compresién logaritmica transforma el ratio de intensidades en una diferencia.

Un resultado similar se obtiene al analizar los efectos de la pérdida de contraste para el
esfuerzo circunferencial. En la Figura 7.21 se estudia el error del esfuerzo circunferencial para
las distintas estrategias, y en general, se observa un incremento del error a menor nivel de senal
a ruido para todas las estrategias estudiadas. Asimismo, se observa que las medidas de similitud
que utilizan una diferencia de intensidades son maés robustas que aquellas basadas en un ratio,
a pesar de no ser las mas adecuados para estimar el esfuerzo.

Por otro lado, se observa que las estrategias estudiadas para el proceso de optimizacion
reducen el error del esfuerzo circunferencial y hacen més robustos los métodos de ST, con la
excepcion de la estrategia de optimizacion de segundo orden, que incrementa el error para las
medidas de similitud que no contemplan la compresién logaritmica.

7.5 CONCLUSION

En este capitulo se plantea un extenso estudio para comprender cuando una medida de simi-
litud més adecuada a los datos de ultrasonido, o una mejora en el modelo de transformacién u
optimizacién implican una mejora real en la precisién de las técnicas de ST. Ademsds, se estudia
como afecta la disminucién de la sefial a ruido en las distintas estrategias. Las principales con-
clusiones para la medida de similitud, el modelo de transformacién y el proceso de optimizacién
se resumen en la Tabla 7.7.

En general, los resultados confirman que las medidas de similitud méas adecuadas a los datos
de ultrasonido mejoran la precision de las técnicas de ST. Sin embargo, se observé que los mo-
delos de transformacién mas complejos, como puede ser el de difusién, atentian las diferencias
entre los distintos modelos de speckle. De esta forma, se evidencia que el modelo de transfor-
macién puede llegar a independizar a la medida de similitud de la precisiéon en la estimacién
del desplazamiento y el esfuerzo. A su vez, se pudo observar que las medidas de similitud que
contemplan una compresién logaritmica en el modelo de speckle subyacente son mas precisas
para estimar el desplazamiento bajo un esquema de optimizacion iterativo como es el del modelo
de difusiéon. Como se mencioné anteriormente, la compresién logaritmica transforma el ratio de
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FicUrA 7.21: Precisién global del esfuerzo circunferencial para modelo de transformacién basado en
difusién o Demons. La precisién de las estrategias que incluyen la informacion estructural del miocardio
(NC), el esquema de refinamiento iterativo multiresolucién (MR), el enfoque de optimizacién de segundo
orden (ESM), y la implementacién més simple del modelo de transformacién de difusién (Simple) se
evalua para todas las medidas de similitud utilizando el conjunto de datos Straus con diferentes niveles
de senal a ruido.

intensidades en una diferencia, haciendo que el modelo de speckle sea més robusto, lo que no
indica que el propio modelo sea mas real o adecuado a los datos de US. En efecto, esto quedd
evidenciado al observar que los modelos que no contemplan la compresién logaritmica, y son
mas sensible, son los mas precisos para estimar el esfuerzo del tejido miocardico.

Como era de esperar, los resultados muestran que es mas importante utilizar un modelo
de transformacién adecuado, que una medida de similitud maés apropiada a los datos de US.
Sin embargo, se pudo observar que la influencia de las estrategias utilizadas en los modelos de
transformacion y en el proceso de optimizacién varia en funcién de la medida de similitud. Por
ejemplo, las medidas de similitud basadas en un ratio de intensidades (GS y GGS) son las mas
adecuadas para estimar el desplazamiento y el esfuerzo del miocardio utilizando una estrategia
de refinamiento iterativa multiresolucién, pero no lo son para una estrategia de optimizacién
de segundo orden. Ademsds, se pudo comprobar que los distintos modelos de speckle no se ven
afectados por el tipo de interpolacién, contrariamente a lo esperado.

Los resultados mostraron que las medidas de similitud que consideran la compresion lo-
garitmica son las més robustas para los distintos niveles de ruido, y en particular para el nivel
més bajo de senal a ruido. Como se ha comentado anteriormente, la robustez del modelo de
speckle tiene més que ver con la propia operatoria para estimar la transformaciéon 6ptima que
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con que el modelo sea 0 no méas adecuado a los datos reales de US. Respecto a la compresién
logaritmica, también se pudo observar que es méas determinante en el modelo de speckle de lo
esperado, siendo mas significativa que el propio modelo de speckle. También se ha observado
que el enfoque de refinamiento iterativo multiresolucién reduce los aspectos negativos de una
disminucion del nivel de senal a ruido, en especial para los modelos de speckle que no contemplan
una compresion logaritmica, y por lo tanto son mas sensibles.

Por 1ltimo, la inclusién de la informacion estructural del miocardio mejora significativamente
la precision de las estrategias de ST independientemente de la medida de similitud utilizada.
Asimismo, la estrategia de optimizacién de segundo orden mejora significativamente la precisién
de las técnicas de ST, con la excepcion de aquellas medidas de similitud que no contemplan la
compresién logaritmica en el modelo subyacente de speckle.

La principal conclusion que podemos extraer del presente estudio, es que un modelo de
transformacion adecuado, la inclusion de la informacion estructural del miocardio, el uso de una
estrategia de refinamiento iterativa multiresolucién, y un esquema de optimizacién de segundo
orden tienen una influencia fundamental en las técnicas de ST. Asimismo, la influencia de estas
estrategias estd fuertemente relacionada con la medida de similitud.
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INFLUENCIAS DE LAS ESTRATEGIAS DE SPECKLE TRACKING

CAPITULO 7.

Medida de similitud

Modelos de transformacién

Proceso de optimizacién

Block matching

Demons

Interpolacién

Regularizacion

Multiresolucion

ESM

v Modelos de speckle més
adecuados mejoran la preci-
sién de las técnicas de ST.

v Existen diferencias
estadisticamente significa-
tivas entre las medidas de
similitud.

X No se observan diferencias
reales entre los distintos mo-
delos de speckle.

e La mejora en la preci-
sién dependen del modelo
de transformacién y el pro-
ceso de optimizacién.

e Los modelos de speckle
que consideran la compre-
sién logaritmica son mas ro-
bustos a los distintos niveles
de senal a ruido.

v La compresion logaritmi-
ca es mas significativa que el
modelo de speckle en la pre-
cisién de las técnicas de ST.

v Las medidas de similitud
basadas en la diferencia de
intensidades son més ade-
cuadas para estimar el des-
plazamiento.

v Las medidas de similitud
basadas en el ratio de inten-
sidades son mds adecuadas
para estimar el esfuerzo.

v Répido y sencillo.

X Mejoras en la preci-
si6n implican una re-
duccién en la resolu-
cién espacial.

X La precisiéon de-
pende del radio de
bisqueda.

v Bueno para defor-
maciones simples.

v Répido y con una
alta resolucion espa-
cial.

v Mejoras alrededor
de un 30% y un 88%
en la precisién del des-
plazamiento y el es-
fuerzo respectivamen-
te.

v Bueno para de-
formaciones simples y
complejas.

v Los modelos de
speckle son robustos al
tipo de interpolacién.

v/ Mejoras significati-
vas entre la interpo-
lacién de vecino més
cercano y la interpola-
cién lineal o ciibica.

e No existen diferen-
cias significativas en-
tre la interpolacion li-
neal y cibica.

v Mejoras significati-
vas en la precision.

v Mayor influencia
para enfoques iterati-
vos de optimizacién.

e Mayor influencia pa-
ra estimar el desplaza-
miento.

v Mejoras significati-
vas en la precision del
desplazamiento.

v Las medidas de si-
militud que utilizan
el ratio de intensida-
des (GS y GGS) son
las més adecuados pa-
ra estimar el desplaza-
miento y el esfuerzo.
v Mi&s significativo
para las medidas de si-
militud que utilizan el
ratio de intensidades.
v Reduce los aspectos
negativos de la perdi-
da de senal a ruido.

v Mejoras significati-
vas alrededor de un
28 % para el desplaza-
miento y un 16 % para
el esfuerzo.

v Adecuado para las
medidas de similitud
que utilizan la diferen-
cia de intensidades.

X No es adecuado para
las medidas de simili-
tud que utilizan el ra-
tio de intensidades.

v Un modelo adecuado de transformacién es mds importante que un modelo adecuado

de speckle.

v/ Un refinamiento iterativo multiresolucion,
introducir informacién estructural del mio-
cardio y un esquema de optimizacién ESM
mejoran la precision de las técnicas de ST
mas que los modelos de speckle estudiados.

TABLA 7.7: Resumen de las conclusiones segin la estrategia de ST. ST: Speckle Tracking, GS: Modelo de speckle Gamma, GGS: Modelo de
speckle Gamma Generalizada, ESM: Optimizacién de segundo orden o Efficient second-order minimization.
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Capitulo o]

DETECCION DE INSUFICIENCIA MITRAL
FUNCIONAL

A regurgitacién mitral funcional es una disfuncién cardiaca que
L implica una actividad anormal de los velos valvulares en el
contexto de la funcién ventricular. En general, esta patologia se
detecta y cuantifica utilizando diferentes caracteristicas geométri-
cas y funcionales del ventriculo izquierdo, como el volumen del
ventriculo y la fraccién de eyeccién. Sin embargo, estas carac-
teristicas, tanto geométricas como funcionales, no consideran la
mecédnica del miocardio. La mecdnica del miocardio proporcio-
na informacién relevante que puede ser utilizada para detectar y
cuantificar la insuficiencia mitral funcional. En este capitulo, se
propone un conjunto de medidas dindmicas indirectas derivadas
del desplazamiento y el esfuerzo miocardico para describir la in-
suficiencia mitral funcional. El objetivo principal de este estudio
consiste en determinar si el esfuerzo del miocardio provee informa-
cién relevante para este tipo de patologia. Asimismo, se plantea
una metodologia para extraer diferentes caracteristicas geométri-
cas y funcionales, junto con un analisis de su poder discriminante
para detectar pacientes con insuficiencia mitral funcional.

8.1 INTRODUCCION

El aparato mitral es un mecanismo complejo que funciona debido a la interaccién de todos los
elementos anatomicos que lo conforman. Cualquier distorsion en su estructura puede generar una
regurgitacion mitral. Es posible definir la regurgitacién mitral como un trastorno del aparato
mitral caracterizado por la filtracién de la sangre debido a una mala oclusiéon de la valvula
mitral. El remodelado ventricular es responsable de una mala coaptacion de los velos valvulares,
y por lo tanto, de una regurgitacion mitral, ya que modifica las fuerzas que actian en los velos
valvulares. Como se indicé en la Seccién 1.1.1, la deformacion del miocardio y su velocidad de
deformacién son dos biomarcadores muy utilizados para evaluar la funcién miocardica, en este
sentido, se puede evaluar la contractilidad del miocardio y sus musculos papilares para evaluar
la regurgitacién mitral (Messas et al., 2001). A tal efecto, en este capitulo se propone analizar
la mecanica del miocardio para estudiar la regurgitacion mitral funcional. En ese contexto, se
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propone analizar la viabilidad de diferentes medidas dindmicas derivadas del esfuerzo miocardico
para detectar y cuantificar la regurgitacion mitral funcional. El objetivo principal del estudio
propuesto consiste en analizar si el esfuerzo del miocardio proporciona informacién relevante
para la deteccién y el estudio de la insuficiencia mitral funcional. Por tanto, se propone un
esquema de procesado que permite extraer las medidas dindmicas propuestas compuesto por las
siguientes etapas:

= Segmentacion del ventriculo izquierdo en imagenes de US en modo-B.

» Estimacion de la deformacién del ventriculo izquierdo mediante un registrado de imagenes
de US en modo-B.

= Extraccién de las caracteristicas geométricas y funcionales del ventriculo izquierdo.

= Anélisis de reconocimiento de patrones para estudiar el poder discriminante de cada una
de las caracteristicas para detectar la insuficiencia mitral funcional.

El estudio propuesto involucra diferentes etapas como la segmentacion del ventriculo izquier-
do y el registrado de iméagenes de US. Sin embargo, no pretende ser una metodologia automatica
de principio a fin para extraer y cuantificar la insuficiencia mitral funcional. Es por ello, que tanto
el estudio propuesto como el esquema de procesado deben ser extendidos en caso de confirmarse
la importancia del esfuerzo del miocardio para estudiar la insuficiencia mitral funcional.

&8.1.1 INSUFICIENCIA MITRAL FUNCIONAL

La insuficiencia mitral se ha identificado como un factor de alto riesgo y mortalidad en
pacientes con una miocardiopatia de origen isquémica o dilatada, donde la severidad guarda una
fuerte correlacién con la mortalidad (Adler et al., 1986; Blondheim et al., 1991; Lehmann and
Francis, 1992). En general, la insuficiencia mitral se desarrolla en dos fases, una aguda y otra
créonica. En la fase aguda, la regurgitacion se produce por una isquemia del musculo papilar que
impide el correcto cierre de la valvula, mientras que en la fase crénica, la valvula mitral presenta
una regurgitacién pese a que el aparato subvalvular es completamente normal (Agricola et al.,
2007). Cuando la regurgitacién mitral se produce en ausencia de una afeccién organica! de los
elementos que forman el aparato valvular y subvalvular, se dice que el paciente presenta una
insuficiencia mitral funcional (IMF) (Perloff JK, 1972; Manito et al., 1999).

En general, la insuficiencia mitral funcional se debe a un desplazamiento de los musculos
papilares y/o a la dilatacién del anillo mitral, producto de un remodelado global del ventriculo
izquierdo. El remodelado de este ventriculo puede ser el resultado de una isquemia miocardica
severa, aunque una afecciéon local también puede producir un remodelado, por ejemplo, en el
anillo mitral. La dilatacién anular no es la causa directa de la regurgitacién, sino la consecuen-
cia de los diferentes mecanismos que llevan a la falta de coaptacién valvular. En la Figura 8.1
se identifican los principales factores que intervienen e interactian entre si para producir una
regurgitacién mitral (Agricola et al., 2007). Dependiendo de como sea la interaccién entre estos
factores, la severidad de la regurgitacién mitral puede aumentar o disminuir. Por ejemplo, depen-
diendo del grado de isquemia de una zona o la disincronia mecanica que presente el miocardio,

'El término de afeccién orgénica se refiere a cualquier lesién fisica.
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F1cura 8.1: Factores fisiopatoldgicos que intervienen y modifican la severidad de la regurgitacién mitral.

la regurgitacién mitral puede variar. La insuficiencia mitral funcional es una patologia sujeta a
varios factores que en su conjunto son los responsables de producir la regurgitaciéon mitral. Por
lo tanto, su deteccion y cuantificacién se basa en la combinacién de diferentes caracteristicas
utilizadas, donde cada una de ellas intenta describir la funcién cardiaca. Algunas de las mas co-
munes son: el volumen del ventriculo izquierdo, la masa del ventriculo izquierdo y la fraccién de
eyeccion (Seccién 2.2.1). En este sentido, la informacién funcional obtenida a partir del esfuerzo
miocardico puede aporta informacién relevante para detectar y cuantificar la insuficiencia mitral
funcional, ya que esta patologia es intrinsecamente dinamica.

8.2 ESTUDIO DE VIABILIDAD PARA DETECTAR IMF

Las medidas mecénicas propuestas para estudiar la insuficiencia mitral funcional derivan
del esfuerzo miocardico. En particular, la magnitud del esfuerzo miocardico que se utiliza es la
norma Frobenius del tensor de esfuerzo (2.20), e = ||E||¢, y las caracteristicas de la mecénica
miocardica propuestas se obtienen a partir del promedio dentro de un segmento

i1
e = Z e(x), (8.1)

xEQ;

donde M = |Q;] es la cantidad de voxeles correspondientes al miocardio que se encuentran dentro
del segmento 7 segiin el modelo de 17 segmentos AHA (Seccién 2.2). De esta forma, las medidas
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mecanicas propuestas para estudiar la insuficiencia mitral funcional se calculan de la siguiente
forma:

1. Esfuerzo promedio o average strain para el segmento i (AS;): Esta caracteristica da cuenta
de la magnitud del esfuerzo promedio dentro de la fase cardiaca para un segmento el
segmento 17

1L
AS; =+ ;et . (8.2)

2. Esfuerzo maximo o mazimum strain para el segmento i (MS;): Esta caracteristica da
cuenta del esfuerzo maximo de un segmento a lo largo de la fase cardiaca

MS; = mtzix el (8.3)

3. Esfuerzo minimo o minimum strain para el segmento i (mS;): Esta caracteristica da cuenta
del esfuerzo minimo de un segmento a lo largo de la fase cardiaca

mS; = mtin el (8.4)

4. Rango dindmico de esfuerzo o strain dynamic range para el segmento i (AS;): Esta ca-
racteristica representa la variabilidad entre el valor méaximo y minimo de la magnitud del
esfuerzo dentro de la fase cardiaca

N[SZ — mSl

tméx — tmin

ASi = , (8.5)
donde t,4x ¥V tmin S€ corresponden con los instantes temporales de la fase cardiaca donde
se encontraron el maximo, MS;, y el minimo, mS;, esfuerzo.

Con el fin de evaluar las medidas dindmicas propuestas para detectar y cuantificar la insufi-
ciencia mitral funcional, se propone estudiar el poder de discriminacién que tienen las medidas
dindmicas propuestas y las siguientes caracteristicas cominmente utilizadas para cuantificar la
insuficiencia cardiaca y la insuficiencia mitral funcional:

1. El volumen del ventriculo izquierdo en ED. Como se indicé en la Seccion 2.2.1, el volumen
se obtiene directamente de la segmentacién del ventriculo izquierdo (Figura 8.2).

2. La masa del ventriculo izquierdo (2.3) en ED.

3. El area del anillo mitral, que se aproxima por el area de la superficie que cierra el volumen
del endocardio en ED.

4. El orificio regurgitante efectivo, que se considera el método mas fiable para cuantificar
la insuficiencia mitral. Esta caracteristica se calcula de forma semicuantitativa a partir
de imégenes Doppler color utilizando el método prozimal isovelocity surface area (PISA)
(Zoghbi et al., 2003).
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FiGurA 8.2: Segmentacion del ventriculo izquierdo obtenida por la metodologia propuesta. La segmen-
tacién del miocardio (marrén) y el endocardio (verde) se presentan en tres cortes ortogonales y en 3D.

El poder discriminante de las caracteristicas propuestas, F, se estudia utilizando el criterio
discriminante Jy que se define como (Fukunaga, 1990):

Jo(F) =In|S, S| = In|Sy| — In|S,,| (8.6)

donde S,, y Sp representan las matrices que cuantifican la separaciéon que existe entre los ele-
mentos de una clase (within class) y entre las clases (between class). Al utilizar este criterio, se
busca maximizar la separacién entre las clases y minimizar la distancia entre los elementos de
una misma clase. La decisién principal de utilizar este criterio para estudiar el poder discrimi-
nante de las caracteristicas se debe a que es uno de los criterios mas utilizados que no involucra
una inversiéon de matrices.

La metodologia propuesta para la extracciéon de todas las caracteristicas, con la excepcion
del orificio regurgitante efectivo, estd compuesta de ocho etapas como se resume en la Figura 8.3
y se detalla a continuacion:

(1) Segmentacién del miocardio y endocardio. En esta etapa se implementa una versiéon 3D
del algoritmo Morphons propuesto por Knutsson and Andersson (2005) para segmentar
el ventriculo izquierdo. Esta técnica utiliza la fase monogénica de la imagen permitiendo
segmentar el ventriculo a partir de un ajuste del modelo a la imagen. En este caso, se
utiliza un modelo que se genera a partir de la segmentacién manual en una imagen de
resonancia magnética para un individuo adulto y sano. En la Figura 8.2 se presenta la
segmentacion del ventriculo izquierdo y su endocardio obtenidos para uno de los casos de
control.
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Ficura 8.3: Esquema general propuesto para la deteccién y cuantificacién de la insuficiencia mitral
funcional.

(2) Extraccién del ventriculo izquierdo. En esta etapa se descarta el ventriculo derecho debido a
que solo se analiza el ventriculo izquierdo. En la Figura 8.2 se puede observar el resultado
de esta etapa.

(3) Generacion del modelo de 17 segmentos para el miocardio. Se realiza una reorientacién del
ventriculo izquierdo para ajustar el modelo de 17 segmentos de forma correcta como se
muestra en la Figura 8.3 (3).

(4) Derivacién de las caracteristicas estaticas. Se calculan las caracteristicas geométricas a partir
de la segmentacion del ventriculo izquierdo.

(5) Estimacién de la deformacién del miocardio. Para estimar la deformacién del miocardio,
se implementa un esquema mutiresolucién utilizando el algoritmo difeomérfico propuesto
por Vercauteren et al. (2009) (Figura 8.3 (4)). Una vez estimado el campo de deformacién
éste se regulariza antes de derivar el esfuerzo. Este paso permite reducir el efecto negativo
de las partes faltantes del miocardio debido a los efectos de oscurecimiento en las imagenes
de US (Figura 8.4). La regularizacién normalizada se aplica de la misma manera que la
propuesta en la etapa de segmentacion:

_ K x(u(x)-c(x))
N K x c(x)
donde el operador ® describe la convoluciéon normalizada del campo de deformacién u
ponderado segun la funcién de densidad probabilistica, ¢, de la relacién entre las imagenes
una vez estimada la deformacién, con un nicleo, K, Gaussiano con una varianza o = 2.
En este caso, el patrén de speckle se modela con una distribucién Rayleigh (Cohen and
Dinstein, 2002) de la siguiente forma:

u(x) = K ® (u(x), c(x))

(8.7)

2exp(2(f¥(x) — fr(x)))
[exp(2(f(x) — fr(x))) + 1]

c(x) = p(fm (%[ fr(x), u(x)) = (8.8)

160



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CAPITULO 8. DETECCION DE IMF

FIGURA 8.4: Visualizacién de un corte transversal medio del campo de deformacién final normalizado
con un nucleo Gaussiano, con una varianza de ¢ = 2 para el instante temporal t = 7 de la fase cardiaca.

(6) Derivacién del tensor de esfuerzo. El esfuerzo del miocardio se deriva utilizando la férmula
clasica de Cauchy (2.20):

B = [(Vau+ D' (Vau+ 1)~ 1

(7) Derivacién de las caracteristicas dindmicas. Se calculan las caracteristicas derivadas de la
magnitud del esfuerzo miocardico. Debido a que existen varios pacientes que solo cuentan
con la mitad del ciclo cardiaco, es decir solo cuentan con informaciéon de ED a ES, las
medidas dindmicas se extraen solamente para la mitad del ciclo cardiaco. De esta forma,
las etapas (1)-(7) se repiten para todas las imagenes entre ED y ES.

(8) Unificacién y muestreo de la fase cardiaca para todos los casos de estudio. En esta etapa
se procede a unificar la resolucién temporal de las caracteristicas dindmicas para todos
los pacientes de forma que la mitad de la fase cardiaca esté formada por 15 instantes
temporales.

8.3 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

8.3.1 MATERIALES

En el presente estudio se trabaja con imagenes ecocardiograficas 3D adquiridas con un siste-
ma de US comercial Philips iE33 xMatriz (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 imédgenes se han obtenido de una poblaciéon de 12 pacientes, de
la cual siete son pacientes sanos o controles y cinco son pacientes que sufren de una disfuncién
cardiaca. De estos cinco pacientes, solo dos pacientes no presentan insuficiencia mitral funcional.
La resolucién y el tamano de las imagenes tienen una ligera diferencia, pero en general se en-
cuentran en 208 x 224 x 208 voxeles con una resolucién espacial de 0.8223 x 0.8344 x 0.7255 mm.
La resoluciéon temporal varia para cada uno de los pacientes en un rango de 18 a 26 imagenes
en la fase cardiaca.
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FIGURA 8.5: Visualizacién de la norma Frobenius del esfuerzo miocardico (strain magnitude) para los
segmentos 4 (a-b) y 11 (b-d) desde teledidstole hasta telesistole.

8.3.2 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

El poder de discriminacién de las distintas caracteristicas estudiadas segin el criterio Js y de
acuerdo con la clasificacién descrita en la Seccién 8.3.1 (Control, No IMF y IMF) se muestran en
la Tabla 8.1. Estos resultados muestran que el rango dindmico para el segmento 4, ASy, presenta
el mayor poder discriminante, seguido por el valor médximo del esfuerzo en el segmento 13, MSi3.
Ademds, estos resultados evidencian que, como era de esperar, el orificio regurgitante efectivo
(ORE) tiene un mejor comportamiento discriminante que el volumen del ventriculo izquierdo al
final de la didstole (LVV-ED) y la masa (LVM), siendo esto coherente con la bibliograffa.

H Caracteristicas H Jo H
1. Rango dindmico seg. 4 (ASy) || —1.0067
2. Esfuerzo maximo seg. 13 (MSy3) || —1.3108
3. Rango dinamico seg. 11 (ASyy) || —1.3479
4. Esfuerzo promedio seg. 7 (AS7) || —1.4383
5. Orificio regurgitante efectivo (ORE) || —1.4406
6. Volumen ventriculo izq. en ED (LVV-ED) || —1.4889
7. Esfuerzo promedio seg. 13 (ASy3) || —1.4993
8. Masa del ventriculo izq. (LVM) || —1.5149
19. Area del anillo mitral —2.0149

TABLA 8.1: Caracteristicas globales y regionales ordenadas de acuerdo al criterio Ja.

Estos resultados confirman la hipétesis de que el esfuerzo cardiaco proporciona informacién
relevante para detectar y cuantificar la insuficiencia mitral funcional. Para refinar este analisis,
en la Figura 8.5 se muestra la norma Frobenius del esfuerzo cardiaco correspondiente a los
segmento 4 y 11 a lo largo de la mitad de la fase cardiaca (desde ED hasta ES). En general, se
observa que los pacientes con una disfuncién cardiaca (no IMF y IMF) presentan una mayor
magnitud del esfuerzo que los controles. Asimismo, los resultados muestran que la magnitud del
esfuerzo es mayor cerca de telesistole para los pacientes con IMF, por el contrario, el esfuerzo
tiende a ser més uniforme en los controles.
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FIGURA 8.6: Esfuerzo méximo (mazimum strain magnitude) y su promedio (mean strain magnitude)
para el segmento 4 (a-b) y 11 (c-d).

FEl rango dindmico para el segmento 4 ha mostrado ser la caracteristica con mayor poder
discriminante de entre todas las caracteristicas estudiadas, sin embargo, no significa que el resto
de las caracteristicas no sean adecuadas para cuantificar la IMF. Por ejemplo, si se considera
el esfuerzo méximo o el promedio del esfuerzo para este segmento (Figura 8.6 a-b), se puede
observar que parecen ser dos caracteristicas adecuadas para discriminar a los pacientes con IMF,
de forma similar se puede ver como el esfuerzo maximo y promedio para el segmento 11 permiten
identificar claramente a los pacientes con IMF (Figura 8.6 b-d).

8.4 DIScUSION

Los resultados obtenidos en la seccién anterior confirman los indicios sobre el potencial de
las medidas que contemplan la mecédnica del miocardio para cuantificar la insuficiencia mitral
funcional. No obstante, el estudio propuesto no pretende ser una metodologia automatica de
principio a fin para extraer y cuantificar la insuficiencia mitral funcional. A pesar del nimero
reducido de pacientes disponibles en el estudio, estos resultados revelan la importancia de las
medidas dindmicas basadas en el esfuerzo miocardico para cuantificar la insuficiencia mitral
funcional. Las principales dificultades del estudio propuesto se centran en la segmentacion y
la estimacion de la deformacién del miocardio. Sin embargo, los resultados obtenidos muestran
la necesidad de ampliar el estudio propuesto con un mayor niimero de casos patoldgicos con
diferentes niveles de severidad, un protocolo de adquisicién y una estrategia de validacién de
cada una de las diferentes etapas del esquema propuesto. Una posible extension del estudio
propuesto se deberia realizar de la siguiente forma:

= Protocolo de adquisicién. Es necesario definir un protocolo de adquisicion de las imédgenes
de US, donde la adquisicién tenga una vista central del ventriculo izquierdo y se adquie-
ran al menos los siguientes biomarcadores: el didmetro telediastélico y telesistélico del
ventriculo izquierdo, el volumen telediastélico y telesistolico del ventriculo izquierdo, la
fraccién de eyeccidn, la masa del ventriculo izquierdo y el orificio de regurgitacién efectivo
mediante el método pisa.

= Evaluacion de la etapa de segmentacion. Evaluar la segmentacion, la creacién del mo-
delo de 17 segmentos y el modelo 3D geométrico del ventriculo izquierdo a partir de la
segmentaciéon manual del tejido miocardico del ventriculo.
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= Estimacion del movimiento. Utilizar la metodologia de speckle tracking propuesta en la
Seccién 6.4 para estimar la deformacion del miocardio.

= Extraccién de las caracteristicas dindamicas y geométricas. A partir del procedimiento
propuesto extraer las caracteristicas dindmicas y geométricas definidas.

= Agregar al estudio nuevas medidas geométricas y dindmicas relacionadas directamente
con la valvula mitral. En particular, se deberia considerar el area y el movimiento de los
puntos de articulacién de la valvula mitral.

= Extraccién de las caracteristicas dindmicas y geométricas de la valvula mitral. Plantear
una metodologia para la extraccién de las medidas geométricas y dindmicas de la valvula
mitral utilizando el detector de tejido valvular propuesto en la Seccion 5.2.2.

= Evaluacién de la metodologia de extraccién de las caracteristicas. A partir de las medi-
das definidas en el protocolo de adquisicién evaluar la correlacién de las caracteristicas
geomeétricas.

= Incorporar una clasificacién probabilistica del tejido miocardico en el proceso de recono-
cimiento de patrones, para proporcionar una medida de fiabilidad de la informacién de
cada segmento del modelo de 17 segmentos.

8.5 CONCLUSION

En este capitulo se ha propuesto un estudio preliminar para analizar si el esfuerzo del miocar-
dio proporciona informacién relevante para detectar y cuantificar la insuficiencia mitral funcio-
nal. Asimismo, se propone un esquema de procesado para extraer un conjunto de caracteristicas,
dindmicas y estaticas, que involucra diferentes etapas de procesado de imagenes de US, como la
segmentacion del ventriculo izquierdo y el registrado de imégenes. Sin embargo, el estudio pro-
puesto no pretende ser una metodologia automaéatica de principio a fin para extraer y cuantificar
la insuficiencia mitral funcional.

Los resultados obtenidos en la Seccién 8.3.2 han demostrado que el esfuerzo miocérdico pro-
porciona informacién relevante para la deteccién y el estudio de la insuficiencia mitral funcional,
sin embargo, hay que tener en cuenta de que se trata de un estudio preliminar que sélo cuenta
con un numero reducido de casos y debe se extendido para confirmar los resultados obtenidos.
Desde un punto de vista de reconocimiento de patrones, las caracteristicas dindmicas derivadas
del esfuerzo miocardico han demostrado tener el mayor poder discriminate de acuerdo con el
criterio Jy para el conjunto de datos estudiado. En particular, se observé una tendencia de las
caracteristicas derivadas del esfuerzo miocardico (AS4, MS;3, etc.) para distinguir los casos de
insuficiencia mitral funcional mejor que las caracteristicas geométricas estudiadas.
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Capitulo 9

CUANTIFICACION DE ZONAS ISQUEMICAS
Y DETECCION DE ASINCRONIAS EN EL
CORAZON

N este capitulo se propone un estudio para evaluar y detec-
tar zonas anormales del miocardio. En particular, se utiliza
el método difeomérfico de speckle tracking propuesto en el apar-
tado de métodos para evaluar e identificar a partir del esfuerzo
miocardico las zonas isquémicas del miocardio y aquellas que pre-
sentan un movimiento asincrono. Para ello, se introduce breve-
mente las causas y los efectos de la cardiopatia isquémica, y como
se evalua la asincronia en ecocardiografia. El método propuesto es
evaluado utilizando el conjunto de referencia Straus sobre cuatro
casos de isquemia aguda y tres casos donde se presentan distintos
tipos de asincronia. Por 1ltimo, se presentan los resultados anali-
zando la estimacion de desplazamiento y la deformacién que sufre
el miocardio (esfuerzo). El andlisis se lleva a cabo de forma global
y regional de acuerdo al modelo de 17 segmentos propuesto por la
Asociacion Americana del Corazdn.

9.1 INTRODUCCION

El esfuerzo y la velocidad de deformaciéon son dos biomarcadores muy utilizados para es-
tudiar diferentes cardiopatias, como pueden ser la isquemia y asincronia. Como se ha indicado
previamente, las técnicas de speckle tracking son herramientas utiles para estimar la deformacion
(esfuerzo) y la velocidad de la deformacién que sufre el miocardio. Si bien las técnicas de speckle
tracking propuestas en el Capitulo 6, han demostrado ser técnicas eficientes y adecuadas para
estimar la deformacién del miocardio, atiin no han sido evaluadas en casos patolégicos. En este
sentido, se propone analizar el caso de una cardiopatia isquémica y la presencia de asincronias
con la metodologia propuesta en la Seccién 6.4. El motivo por el cual se ha decidido excluir
de este andlisis a la metodologia propuesta en la Seccién 6.3, se debe a que su modelo de spec-
kle es un caso particular del modelo de speckle utilizado en la Secciéon 6.4, y que a su vez, no
contempla la correlacién temporal entre las imégenes. Sin embargo, si se ha decidido estudiar
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el rendimiento de las técnicas propuestas con las técnicas de speckle tracking descritas en la
Seccién 6.4 para todos los casos patoldgicos (isquemia y asincronia), ya que en general utilizan
un enfoque completamente distinto al de los métodos propuestos en el Capitulo 6.

A continuacién, se describen brevemente los fundamentos de la cardiopatia isquémica y la
asincronia cardiaca junto con las principales causas y las complicaciones que pueden producir.

9.1.1 ISQUEMIA Y ASINCRONIA CARDIACA

La cardiopatia isquémica o isquemia cardiaca es uno de los tipos mas comunes de enfermeda-
des cardiacas. Se produce por la falta de irrigacién sanguinea del musculo miocérdico. Esta falta
de irrigacion se puede originar por diferentes motivos, por ejemplo, por un bloqueo parcial o total
de las arterias que suministran sangre al musculo del corazén. Este tipo de cardiopatia puede
danar el musculo del corazén, reduciendo su capacidad para bombear sangre de forma eficiente.
La cardiopatia isquémica puede producirse lentamente a medida que las arterias se obstruyen
con el tiempo, o puede ocurrir de forma subita cuando una arteria queda bloqueada de forma
repentina. Cuando esto ocurre, se produce un infarto y el tejido muscular muere. Ademsds, la
isquemia miocardica también puede causar graves arritmias y asincronias. Las principales causas
de una cardiopatia isquémica incluyen:

» Enfermedad arterial coronaria (aterosclerosis).

= Codgulo de sangre. En algunos casos, un codgulo de sangre puede bloquear totalmente el
suministro de sangre al miocardio, causando un ataque al corazén. Si un vaso sanguineo del
cerebro se bloquea, en general, por un coagulo de sangre, puede dar lugar a un accidente
cerebrovascular isquémico.

= Otras enfermedades graves. La cardiopatia isquémica puede ocurrir cuando aumenta la
demanda metabdlica del corazén o cuando la presién arterial es muy baja debido a un
sangrado, infeccién u otra enfermedad grave.

La cardiopatia isquémica puede provocar una serie de complicaciones, incluyendo:

= Ataque al corazoén. Si una arteria coronaria se bloquea totalmente, la falta de sangre y
oxigeno pueden inducir a un ataque al corazén que destruye parte del miocardio.

= Ritmo cardiaco irregular. Cuando el corazén no recibe suficiente sangre y oxigeno, los im-
pulsos eléctricos que coordinan los latidos del corazén pueden no funcionar correctamente,
provocando que el corazon lata demasiado rapido, demasiado lento o de forma irregular.
En algunos casos, las arritmias pueden ser potencialmente mortales.

= Insuficiencia cardiaca. La isquemia miocardica puede dafiar el corazon, lo que lleva a una
reduccién de su capacidad para bombear eficazmente sangre al resto del cuerpo. Este dano
puede conducir a insuficiencia cardiaca.

Una variedad de cardiopatias, como la isquémica, pueden inducir alteraciones en la estruc-
tura y la funcién cardiaca que dan como resultado regiones de contraccién temprana y tardia,
conocidas como disincronfa. El término disincronia y asincronia se utiliza de forma indistinta
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F1GURA 9.1: Técnica Doppler Tissue Imaging utilizada para detectar zonas asincronas mediante el anali-
sis del esfuerzo longitudinal. (a) Paciente saludable. (b) Paciente con una asincronia producto de un
bloqueo en la rama izquierda (LBBB) (Gorcsan et al., 2008).

y estd asociado comunmente a una asincronia mecanica donde, aparece un retraso en la con-
duccién ventricular que retrasa la contraccion del musculo miocardico. En general, este retraso
ocasiona una duracién prolongada del complejo QRS en el electrocardiograma, aunque también
puede existir en pacientes que desarrollaron un ataque cardiaco o tienen una funcién cardiaca
del ventriculo disminuida (Gorcsan et al., 2008). En general, se pueden distinguir tres tipos
de asincronias cardiacas: intraventricular, interventricular y auriculoventricular. La activacion
anormal del ventriculo izquierdo es conocida como asincronia intraventricular, y es uno de los
principales factores asociados con una insuficiencia contractil que requiere de una terapia de
resincronizaciéon. En la asincronia intraventricular con un bloqueo en la rama izquierda o left
bundle branch block (LBBB) se puede observar una activacién temprana del tabique interventri-
cular y una activacion tardia de la parte posterior y lateral de la pared del ventriculo izquierdo.
La contraccién septal temprana se produce antes de la eyecciéon normal cuando la presién del
ventriculo izquierdo es baja y se produce, por lo tanto, una eyeccién anormal. Este proceso
genera una tensién y un esfuerzo en el ventriculo izquierdo, donde una pared del miocardio
ejerce una fuerza sobre la pared opuesta. Normalmente la contraccién septal temprana provoca
un estiramiento o adelgazamiento de la pared posteriolateral, seguido de una contraccién tardia
posteriorlateral que causa un estiramiento o adelgazamiento del septo o septum. La asincronia
provoca un rendimiento sistélico insuficiente del ventriculo izquierdo, incrementando el volumen
de telesistole y la tensién del miocardio, y un retraso en la relajacién que se cree que afecta a los
procesos de senalizacién biolégicos implicados en la regulacién de la perfusién (Goresan et al.,
2008).

La deformacion del tejido o strain y la velocidad de la deformacién, o mas conocida como
strain rate, que sufre el miocardio son dos biomarcadores muy utilizados para evaluar la funcién
miocardica regional. En particular, tienen un rol importante en el tratamiento y diagnostico de
la isquemia (Yeon et al., 2001; Voigt et al., 2003; Mor-Avi et al., 2011) y asincronias (Suffo-
letto et al., 2006), como se indicé en la Seccién 1.1.1. A modo de ejemplo, en la Figura 9.1 se
presenta un caso patoldgico donde se utiliza la técnica Doppler Tissue Imaging para estimar
la deformacién longitudinal del miocardio y detectar la asincronia. A su vez, las técnicas de
speckle tracking han demostrado ser eficientes para detectar tanto las zonas isquémicas como los
segmentos asincrénicos (Figura 9.2).
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F1GURA 9.2: Técnica de speckle tracking utilizada para estudiar el esfuerzo radial e identificar asincronias.

(a) Paciente saludable. (b) Paciente que presenta una asincronia severa producto de un ataque cardiaco
y un bloqueo en la rama izquierda (LBBB) (Gorcsan et al., 2008).

9.2 RESULTADOS

El método de ST propuesto en la Seccién 6.4 se ha evaluado utilizando los datos de referencia
Straus para los diferentes tipos de isquemia y asincronia (De Craene et al., 2013). De forma
similar a la evaluacién que se llevé a cabo para el caso normal (Seccién 6.4.3), en esta seccién
se estudia la precisién del movimiento mediante un analisis global y espacial. Adem4s, se
analiza la precisién del esfuerzo del miocardio mediante un andlisis global. Por ltimo, se
estudian los segmentos isquémicos mediante un andlisis espacial segtin el modelo de 17 segmentos
recomendado por la Asociacién Americana del Corazén (AHA) y se analiza la diferencia de
tiempo para los casos de asincronia. Al igual que en el andlisis de la Seccién 6.4.3, se utiliza
la distancia euclidea entre la estimacion y el valor de referencia o ground truth del ventriculo
izquierdo para calcular el error cometido.

9.2.1 IMAGENES SINTETICAS

El conjunto de datos de referencia Straus descrito en la Seccién 6.4.3 proporciona ademds de
los casos sin lesién, cuatro casos de isquemia con y sin el pericardio (LAD distal, LAD proximal,
LCX y RCA), y tres casos de disincronia sin el pericardio (un caso sincrénico, una disincronia
parcial y otra total). Para simular cada uno de los casos isquémicos, se varia la contractilidad y la
rigidez de los segmentos enfermos del miocardio considerando dos tipos de isquemia. En concreto,
se considera una isquemia media en aquellos segmentos que son perfundidos por varias arterias
coronarias (segmentos azules en la Figura 9.3), mientras que se tiene en cuenta una isquemia
total para los segmentos que son perfundidos por una sola arteria coronaria (segmentos magenta
en la Figura 9.3).

El primer caso de isquemia simula una oclusién distal de la zona lateral interventricular
o left anterior descending (LAD distal). El segundo caso simula una oclusién proximal de la
misma arteria extendiendo la lesién mas alla de la regién apical (LAD proximal). Por ltimo,
se generan los casos que simulan una oclusién de la arteria coronaria derecha y de la rama
circunfleja izquierda, RCA y LCX respectivamente (Seccién 2.2 Figura 2.5). La extension de las
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LAD distal 7 LAD proximal

FIGURA 9.3: Segmentos isquémicos para cada una de las oclusiones coronarias consideradas en el conjunto
de datos Straus. En los segmentos en magenta se simula una isquemia total, mientras que en los azules
se simula una isquemia media.

lesiones se muestran en la Figura 9.3, y en la Tabla 9.1 se listan los segmentos involucrados en
cada uno de los casos.

Caso Isq. 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 isquémicos para cada una de las oclusiones coronarias consideradas en el conjunto
de datos Straus.

La disincronia es simulada removiendo progresivamente las dreas de activacién temprana del
ventriculo izquierdo como se muestra en la Figura 9.4. Esto genera un aumento progresivo en
la demora de activacién del ventriculo izquierdo respecto al derecho, especialmente en la pared
lateral. De esta forma, el pico maximo del esfuerzo de la pared lateral se vera demorado respecto
al pico maximo del esfuerzo del septo.

Synchronous Partial LBBB Total LBBB

F1GURA 9.4: Activacién eléctrica en el caso sincrénico, con un bloqueo parcial y total de la rama izquierda
(LBBB). Las lineas rojas muestran las &reas de activacién temprana del endocardio (De Craene et al.,
2013).
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FiGURA 9.5: Precision global de desplazamiento. Boxplot: Se presenta la precisién global de despla-
zamiento para todos los casos dentro de los siguientes grupos: isquemia sin pericardio (5 secuencias),
isquemia con pericardio (5 secuencias) y disincronfa (3 secuencias). A su vez, se presenta el error prome-
dio global por método para todos los casos a lo largo de la fase cardiaca (abajo izquierda), donde la linea
vertical discontinua se corresponde con el instante temporal de telesistole.

9.2.2 PRECISION DE MOVIMIENTO

Precisién global de desplazamiento: El error global de desplazamiento se estudia de
forma global y a lo largo de la fase cardiaca. El anélisis global de la precision de los métodos se
lleva a cabo concatenando el valor promedio de cada uno de los segmentos Asociacién Americana
del Corazén o American Heart Association (AHA) a lo largo de toda la fase cardiaca para todos
los casos dentro de los siguientes grupos (Fig. 9.5 boxplot): isquemia sin pericardio (5 secuencias),
isquemia con pericardio (5 secuencias) y disincronia (3 secuencias).

En la Figura 9.5 se presentan los errores globales de desplazamiento para todos los métodos
(boxplot). Estos resultados muestran que el método propuesto GGCS es el mds preciso para el
caso isquémico con y sin pericardio con un error medio de 0.42 mm y 0.4 mm respectivamente.
Asimismo, se puede observar que el método GGS estd cerca de ser uno de los métodos mas
precisos con un error 0.48 mm (isquémico con y sin pericardio). Los resultados obtenidos en
esta seccién son consistentes con los obtenidos para el caso normal (Seccién 6.4.3). En concreto,
la diferencia de los resultados que se obtienen para el caso normal y los casos isquémicos, no
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supera los 0.07 mm. Esto demuestra que los casos patologicos no afectan de forma significativa
la precision del método propuesto, siendo validas las conclusiones obtenidas previamente. Un
resultado similar se puede observar en el error promedio global a lo largo de la fase cardiaca
(Fig. 9.5 abajo izquierda), donde la inclusién de los casos patolgicos no afectan de forma
significativa la precisién del método propuesto. Sin embargo, en este caso se puede observar
como el error a lo largo de la fase cardiaca mejora para el método KULeuven.

Los resultados obtenidos en los casos que simulan una disincronia evidencian que los métodos
méas precisos son KULeuven, GGCS y GGS, con un error de 0.44 mm, 0.46 mm y 0.54 mm
respectivamente (Figura 9.5 boxplot). Al analizar estos resultados respecto a los resultados
obtenidos para los casos de isquemia, se observa un incremento en el error para todos los métodos.
Esto se debe principalmente a una excesiva regularizacion. Por ultimo, la distribuciéon de los
errores (Figura 9.5 violin plot) para los casos asincronos muestran que la probabilidad del error
tiende a centrarse en torno a la mediana para los métodos propuestos (GGS y GGCS) y el
método Mevis. A su vez, estos resultados muestran que el error promedio para los casos de
asincronia se incrementan de forma considerable para todos los métodos a excepcién de los
métodos propuestos (GGS y GGCS).

Precisién espacial de desplazamiento: El error de desplazamiento se analiza de forma
espacial para los cuatro casos de isquemia y el caso normal. Debido a que el método propuesto
resulta bastante robusto a la inclusiéon del pericardio, en la Figura 9.6 sélo se presentan los
resultados para el caso sin pericardio. Para distinguir facilmente los segmentos isquémicos se
solapa una cuadricula oscura sobre el error de desplazamiento para cada caso. Como era de
esperar, el error de desplazamiento disminuye en el tejido isquémico, donde se produce un menor
movimiento. Por otro lado, en la mayoria de los casos, la regularizacién amplifica los errores en

el limite entre el tejido sano e isquémico.
GGS
LCX RCA

\\\\\-

1
!E GGCS
Ot
Error on
disp(mm)
Normal LADdistal LDAproximal

FI1GURA 9.6: Precisién espacial en telesistole para los cuatro casos isquémicos y el caso normal sin
pericardio. Para distinguir facilmente los segmentos isquémicos se solapa una cuadricula oscura sobre el
error de desplazamiento para cada caso.
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9.2.3 PRECISION DEL ESFUERZO

Precisién global del esfuerzo: El error global del esfuerzo se analiza concatenando el
esfuerzo promedio de cada segmento AHA para toda la fase cardiaca y todos los datos (normales,
isquémicos y con asincronia) (Tabla 9.2). A su vez, en la Tabla 9.3 se detalla el error global segin
la patologia y si se incluye o no el pericardio en las imédgenes (isquémico con y sin pericardio, y
asincrono).

Error Radial [%] Error Circ. [%] Error Long. [ %]
wto wto nto
GGS 71+49 21+11 21+£13
GGCS 79+£6.2 20+09 22+13
"KULeuven | 7.14+49 22411 2.7+1.8 |
diff 8.5£6.7 23+12 23+£17
Mevis 8.3+6.3 29+1.7 3.0+£25
Philips 99+7.1 25+1.3 28+21
Upf 9.7£6.3 3.8+24 4.0+£54
creatis 8.8£8.1 25+£13 3.0x£27

TABLA 9.2: Precisién global del esfuerzo por método para todos los casos, donde se reporta el error
promedio y su desviacién estandar (u + o). Los mejores resultados se presentan en negrita (mejor va-
lor 4+ 0.3%)

Error Radial (1 £ o) [%)] Error Circ. (p+0) [%] Error Long. (u+0) [%]
Isq. Isq. pc.  Asincrénico Isq. Isq. pc.  Asincrénico Isq. Isq. pc.  Asincrénico
GGS 71+48 65+45 83+57 [21+£09 20+£09 23+16 |22+13 20+£12 21+13

GGCS 78+64 70+56 101+68|20+09 19+09 20+10|23+14 22+13 19+11

KULeuven| 7.3 £50 6.7+43 78+59 21+10 22+11 21+11|27+18 29+19 25+14

diff 83£69 76+60 108+71|22+11 23+12 24+£14 |21£13 21+13 32£27
Mevis 84+£65 T.6%5.9 9.8+65 | 28+13 28+14 34425 | 27£16 27+17 43+45
Philips 91+£62 92+£60 131+£99|25£13 24+£13 25£15 | 27£19 29422 2.7£22
Upf 93£57 103£66 95£6.5 | 39+£22 38+£23 3.7£30 | 33£20 34+22 69x114

creatis 83£68 88+96 10070 |23+1.0 26+13 29+£16 | 2615 29+20 39+£49

TABLA 9.3: Precisién global del esfuerzo por método para todos los casos, donde se reporta el error
promedio y su desviacién estdndar (p & o) para los siguientes grupos: isquemia sin pericardio (Isq.),
isquemia con pericardio (Isq. pc.) y asincrénico. Los mejores resultados se presentan en negrita (mejor
valor +0.3%).

Los resultados globales (Tabla 9.2) muestran que los métodos mas precisos para estimar el
esfuerzo radial son los métodos GGS y KULeuven. Asimismo, los métodos GGS, GGCS y diff
obtienen el menor error al estimar el esfuerzo longitudinal. Mientras que los métodos GGCS,
GGS, diff y KULeuven presentan la mejor precision para estimar el esfuerzo circunferencial.

Al comparar los resultados globales que incluyen a los casos patolégicos (Tablas 9.2 y 9.3)
con los obtenidos en la Seccién 6.4.3, donde sélo se analizan los casos normales, se puede observar
que el esfuerzo radial es el mas sensible a la inclusion de los casos patoldgicos, con un incremento
promedio del 1.3 %. Sin embargo, las conclusiones obtenidas en la Seccién 6.4.3 siguen siendo
vélidas, ya que la precisiéon de los métodos estudiados no varia significativamente frente a la
inclusién de los casos patoldgicos.
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A pesar de que los métodos propuestos (GGS y GGCS) obtienen una de las mejores preci-
siones para estimar el esfuerzo radial, esta precisién es demasiado baja para ser utilizada con
fines discriminatorios, es decir, para discriminar los casos patolégicos. Por otro lado, el esfuerzo
longitudinal sélo podria ser utilizado para estos fines en los métodos Philips, KULeuven y am-
bos métodos propuestos (GGS y GGCS), ya que son los unicos que presentan una desviacién
estandar de 2 %, siendo ésta apropiada para ser utilizados con fines de discriminacién (Tabla 9.3
caso asincrénico). Sin embargo, el esfuerzo longitudinal normal provisto por el conjunto de datos
de referencia presenta valores demasiado bajos con respecto a los rangos normales reportados en
la literatura, por lo tanto, el esfuerzo longitudinal se excluye también para este fin. Por ultimo,
los métodos propuestos muestran una precisién similar para el esfuerzo circunferencial (Figu-
ra 9.7). A diferencia del esfuerzo radial y longitudinal, todos los métodos muestran una alta
precision para estimar el esfuerzo circunferencial, con una desviacién estandar alrededor de un
2% o menor, suficiente para ser utilizado con fines de discriminacién.

El error promedio del esfuerzo es analizado a lo largo de toda la fase cardiaca en la Figura 9.7.
Los resultados sugieren que los métodos GGS y GGCS son los mas precisos para estimar el
esfuerzo longitudinal y circunferencial. A pesar de presentar resultados muy similares, el método
GGCS muestra una mejor precision para el esfuerzo longitudinal y circunferencial. Sin embargo,
el método GGCS presenta una precisién radial menor que el GGS, que es el més preciso de entre
todos los métodos estudiados.

Radial Long. . Circ.

124

Avg. Error [%]

L L L L / L Ll L L L L Ll L L L
10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 % 5 10 15 20 25
Time Time Time
['—‘ GGCS ~— GGS ~— KULeuven ~— Mevis «— Philips ~— Upf creatis diff]

FIGURA 9.7: Precisién global del esfuerzo radial (Radial), longitudinal (Long.) y circunferencial (Circ.)
para todos los métodos. La linea vertical discontinua se corresponde con el instante temporal de telesistole.

Adicionalmente, se estudia el sesgo cometido para los métodos propuestos en la Figura 9.8.
Los gréficos de Bland-Altman muestran que el método GGCS no presenta sesgo para el esfuerzo
longitudinal, y que el método GGS presenta un pequenio sesgo (0.26 %). Asimismo, se observa
un sesgo circunferencial de —0.16 y —0.83 % para los métodos GGS y GGCS respectivamente.
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Estos graficos se crean concatenando el error promedio de cada uno de los 17 segmentos para
todo los datos en ES. En este caso, se decide estudiar la precisién en ES ya que es el instante
de la fase cardiaca donde el error es mayor (Figura 9.7).

Precisién espacial del esfuerzo: La precisién del esfuerzo se analiza dentro de los 17
segmentos del modelo AHA utilizando un diagrama de ojo de buey. En la Figura 9.9 (a) se
presenta el esfuerzo real y el esfuerzo estimado para los métodos propuestos (GGS y GGCS)
considerando el caso sin pericardio en telesistole. El mapa de colores muestra que el método
GGS es mas preciso que el método GGCS para estimar el esfuerzo radial y longitudinal, y que
ademads, ambos métodos tienden a subestimar el esfuerzo radial, como se describié anteriormente.
Asimismo, se puede observar que ambos métodos logran estimar con una buena precision el
esfuerzo circunferencial.

Para analizar los segmentos isquémicos, se presenta en la Figura 9.9, a modo de ejemplo,
los casos de isquemia LCX y LAD distal. Los resultados del esfuerzo circunferencial y longitu-
dinal dejan bien en claro cuales son los segmentos isquémicos. En particular, estos segmentos
muestran una diferencia mayor a un 10 % para el esfuerzo circunferencial, y una diferencia apro-
ximadamente de un 5% para el esfuerzo longitudinal. Debido a que en ambos casos el esfuerzo
longitudinal y circunferencial presentan un sesgo y una desviacién estandar pequena (Figura 9.8
y Tablas 9.2 y 9.3) se puede concluir que es posible utilizar ambos métodos para detectar exito-
samente aquellos segmentos que sufrieron una isquemia.

Disincronia: Para el estudio de una asincronia, se utilizan las curvas del esfuerzo en los seg-
mentos opuestos, de esta forma se puede observar si es que existe un desplazamiento temporal
en la compresién y/o torsién. 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 una cuestion de clari-
dad se decide no mostrar el resto de segmentos, pero estos resultados se pueden extrapolar a
todos los segmentos que presentan una asincronia. Las curvas del esfuerzo radial, longitudinal y
circunferencial se obtienen para el caso Total LBBB con el objetivo de identificar la diferencia
temporal y el desfase temporal entre las paredes asincronas. En la direccion radial, no es posible
recuperar de forma precisa la diferencia temporal entre los picos méaximos de esfuerzo, esto se
debe a una subestimacion de la tensién radial. Sin embargo, la estimacion del esfuerzo longitu-
dinal y circunferencial es lo suficientemente precisa para observar y medir el retraso temporal
que existe entre el esfuerzo de la zona septal y la lateral.

9.3 CONCLUSION

En este capitulo se propone un estudio para evaluar y detectar zonas isquémicas y con un
movimiento disincrénico. En particular, se utilizé el método de méaxima verosimilitud difeomorfi-
co propuesto en esta tesis para evaluar e identificar a partir del esfuerzo miocardico las zonas
anormales. La precisién del método de speckle tracking se llevé a cabo utilizando un total de
13 secuencias de imAagenes sintéticas de US agrupadas en tres escenarios: isquemia aguda sin
pericardio (5 secuencias), isquemia aguda con pericardio (5 secuencias) y disincronia aguda (3
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FIGURA 9.8: Gréficos de Bland-Altman para el esfuerzo circunferencial (Circ.) y longitudinal (Long.)
para los métodos propuestos (GGS y GGCS) en telesistole.
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(a) Normal
Radial Circ. Radial

GGS

GGCS

Gr. truth
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(b) LCX (¢) LADdistal

FIGURA 9.9: Esfuerzo real (Gr. Truth) y estimado por los métodos propuestos (GGS y GGCS) en
telesistole para el caso normal sin pericardio (a), y para los casos isquémicos LCX (b) y LADdist (c) sin
pericardio. La medicién del esfuerzo se agrupa teniendo en cuenta el modelo de 17 segmentos, donde se
resaltan los segmentos isquémicos en lineas gruesas.
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FIGURA 9.10: Esfuerzo radial, longitudinal y circunferencial estimados con los métodos propuestos (GGS
y GGCS) para el caso asincrono Total LBBB para los segmentos medios 9 y 12 segin el modelo de 17
segmentos. El esfuerzo real se presenta como una linea discontinua.

secuencias). Asimismo, la precision en la estimacién del desplazamiento y el esfuerzo se analizé
comparando la precision del método propuesto con otros seis métodos de speckle tracking.

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos utilizado demostraron que el método
propuesto es el més preciso para estimar el movimiento y la deformacién (esfuerzo) del miocardio
para los casos de una isquemia y disincronia aguda. Entre los métodos estudiados, el método de
maxima verosimilitud difeomérfico de speckle tracking obtuvo la mejor precision promedio para
los casos isquémicos con y sin pericardio, con un error global de 0.42 y 0.48 mm (GGCS y GGS).
A su vez, obtuvo junto con el método KULeuven la mejor precisién para los casos disincrénos
con un 0.46 y 0.54 mm (GGCS y GGS).

En cuanto a la precisién del esfuerzo, se observé que el método propuesto tiende a subestimar
el esfuerzo radial, de la misma forma que para los casos sin lesion. Sin embargo, la precision
global del esfuerzo ha mostrado que el método propuesto GGS es el método mas preciso para
medir la deformacién radial con un error medio de 7.1 £4.9 %, seguido del GGCS (7.9+6.2%.).
Como se mencioné en la Seccién 6.4.4, la baja precisién obtenida para la estimacién del esfuerzo
radial se debe a que la torsién y el movimiento longitudinal que provee el conjunto de datos
son mayores a la compresion radial del miocardio. A su vez, el método difeomérfico propuesto
presenta el menor error para estimar el esfuerzo longitudinal y circunferencial con un error global
medio de 2.1+1.3% y 2.2+1.3% (GGS y GGCS) para el esfuerzo longitudinal, y de 2.1+1.1%
y 2.0+ 0.9% (GGS y GGCS) para el esfuerzo circunferencial.

El estudio de las areas anormales regionales revela que el método difeomérfico propuesto
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(GGS y GGC) es capaz de identificar aquellos segmentos anormales para una funcién cardiaca
reducida mediante la medicién del esfuerzo circunferencial y longitudinal. Asimismo, se observé
que es posible recuperar la diferencia temporal de los casos de disincronos mediante la estimacion
del esfuerzo longitudinal y circunferencial.
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Capitulo 10

CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

N este capitulo se reinen las principales conclusiones deriva-
das de los desarrollos y resultados presentados en la tesis.
Asimismo, se discuten la flexibilidad y robustez de los métodos de
speckle tracking, el método de deteccion de estructuras cardiacas
y la caracterizacion del tejido valvular propuesta para imégenes
ecocardiograficas. Ademads se discuten las principales aportacio-
nes, limitaciones y usos potenciales de cada metodologia propues-
ta haciendo especial hincapié en sus aplicaciones.

Esta tesis se centra en el andlisis y procesado de imagenes 3D ecocardiograficas, siendo su
objetivo principal proveer el soporte tecnolégico que permita una correcta cuantificacién de
insuficiencias cardiacas. Se busca proporcionar resultados objetivos y no sujetos a la variabilidad
interobservador o intraobservador existente en el mundo de la interpretacién radiolégica.

En particular, la tesis se enfoca en dos tareas principales: (1) la caracterizacién de las propie-
dades dindmicas del ventriculo izquierdo y (2) la deteccién de estructuras cardiacas del corazén.
Para ello, se plantean una serie de métodos que permiten estimar la deformacién del miocardio
e identificar diferentes estructuras cardiacas como la valvula mitral, el eje largo del ventriculo
izquierdo y la valvula adrtica. Ademas, se lleva a cabo una revisién de las técnicas de speckle
tracking y un extenso analisis sobre la influencia que tienen diferentes estrategias en la precision
de la técnica de speckle tracking para estimar el desplazamiento y el esfuerzo.

Esta tesis se ha centrado en algunos problemas especificos relacionados con el procesado
de ecocardiografia: la caracterizacién de las propiedades dindmicas del ventriculo izquierdo y
la deteccién de diferentes estructuras del miocardio. Las caracteristicas extraidas son utilizadas
mas tarde como caracteristicas complementarias para la evaluacion de insuficiencias cardiacas.
La principal contribucion de este trabajo es, precisamente, la automatizacién y la cuantificacién
de la funciéon miocardica a partir de datos de ecocardiografia, con resultados relevantes en los
problemas relativos a la segmentacion de estructuras y el registrado de imagenes.

La principal contribucion en el area de segmentacion viene dada por la deteccién automatica
de estructuras cardiacas (Capitulo 5), sin embargo, la clasificacién de tejido valvular propuesta
supone también una contribucién por si misma en la segmentacion de la valvula mitral. Por
otro lado, la principal contribucién en el area de registrado de imagenes viene dada por el
estudio y la inclusién de distintos modelos de speckle bajo los enfoques de registrado libre y
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difusién difeomoérfico (Capitulo 6), junto con un extenso estudio sobre la influencia de distintas
estrategias en la precisién de las técnicas de ST (Capitulo 7). Asimismo, en el marco tedrico se
ha presentado una revisién de las técnicas de ST mads representativas y una revision rigurosa de
la mayoria de las técnicas de registrado de iméagenes poniendo énfasis en el proceso fisico que
rige las distintas etapas del registrado. La segmentacién de estructuras cardiacas y el registrado
de iméagenes son una parte fundamental en el procesado de imégenes y en la cuantificacion de la
funcién miocéardica. Por ejemplo, a partir de la deteccién y extraccién de las estructuras cardiacas
se pueden obtener diferentes caracteristicas geométricas para cuantificar la funcién miocérdica,
mientras que el registrado de imdgenes permite cuantificar la funcién miocardica a partir de
diferentes caracteristicas dindmicas regionales (Capitulo 2, Seccién 8.1.1 y Seccién 9.1.1).

A lo largo de la tesis se ha podido comprobar la importancia, el potencial y la relevancia
del esfuerzo para cuantificar la funcién cardiaca y el diagnéstico de patologias como la isquemia
del miocardio, la insuficiencia mitral funcional o isquémica, o la disincronia. Sin embargo, la
estimacién del esfuerzo miocardico en imagenes de US es un proceso de gran complejidad,
entre otras cosas porque involucra una etapa de segmentaciéon y registrado de imagenes. Las
principales dificultades que se han observado se centran en la necesidad de definir un protocolo
de adquisicién de las imagenes de US, una estrategia para lidiar con la ausencia de informacion,
por ejemplo causada por los artefactos de ocultamiento, y la necesidad de validar la orientacién
del ventriculo izquierdo acorde al modelo de 17 segmentos propuesto por la Asociacion Americana
del Corazon. A pesar de las dificultades, los métodos que permitan extraer de forma automaética
o semiautomdatica diferentes medidas dindmicas derivadas del esfuerzo miocardico tienen un
enorme potencial clinico.

A continuacion, se presenta un resumen global de las conclusiones presentadas para cada
una de las metodologias propuestas en el apartado de métodos, y las conclusiones generales del
apartado de aplicaciones. A su vez, se destacan las principales aportaciones, limitaciones y usos
potenciales de cada una de las metodologias propuestas en esta tesis.

10.1 DETECCION DE ESTRUCTURAS CARDIACAS

En el Capitulo 5 se ha presentado y evaluado una metodologia para detectar de forma
automatica la valvula mitral, el eje largo del ventriculo izquierdo y la valvula aértica. Los resul-
tados obtenidos han demostrado que el método propuesto provee una forma automaética, robusta
y precisa de inicializacién que puede ser utilizada por diferentes técnicas de segmentacién multi-
cavidad reduciendo completamente la interaccién con el usuario. La deteccion de las estructuras
cardiacas en imagenes de US es una tarea compleja debido al tipico patrén granular conocido
como speckle, que dificulta notablemente las técnicas de deteccién y segmentado. En particular,
esta deteccién se hace ain mas compleja en ecocardiografias transesofagicas, ya que existe un
gran numero de cavidades parciales, y ademas, el ventriculo izquierdo deja de ser la estructura
mas relevante. A su vez, la presencia de la valvula mitral y la aorta, junto con la alta variabilidad
rotacional hacen extremadamente dificil la localizacién del eje largo del ventriculo izquierdo y
la valvula adrtica. Para superar estos inconvenientes, la metodologia propuesta se basa en la
deteccién del tejido valvular, siendo por lo tanto, una etapa crucial en el marco propuesto para
identificar las estructuras cardiacas en imagenes 3D transesofagicas, y la principal limitacién de
la metodologia propuesta. No obstante, los experimentos de la Seccién 5.3 han demostrado que el
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detector del tejido valvular es lo suficientemente robusto como para detectar satisfactoriamente
el tejido valvular en todos los pacientes al considerar un espesor normal de las véalvulas.

APLICACIONES Y LINEAS FUTURAS

La segmentacion y seguimiento de las diferentes estructuras cardiacas, como el ventriculo
izquierdo o los puntos de articulacién de la valvula mitral, tienen un papel importante para el
tratamiento de diferentes patologias (Levine et al., 1987). Lamentablemente, la obtencién de
medidas precisas y confiables para un anélisis funcional y volumétrico sigue siendo una tarea
que consume mas tiempo del deseado, y en gran medida se basa en una fuerte interaccién con
el usuario, a pesar de los esfuerzos realizados por la comunidad cientifica y los proveedores
de sistemas de US por reducir estos tiempos. En este sentido, los resultados obtenidos en la
Seccién 5.3 han demostrado que la metodologia propuesta proporciona una forma eficiente para
inicializar diferentes métodos de segmentacién, reduciendo los tiempos necesarios para realizar
un analisis funcional y volumétrico.

A su vez, el detector de tejido valvular propuesto ofrece una forma automatica y adecua-
da para detectar el tejido de la valvula mitral y adértica. De esta forma, el detector de tejido
valvular ofrece una segmentacion inicial automatica de la valvula mitral en imagenes 3D transe-
sofdgicas, que puede ser utilizada como base de posibles desarrollos futuros para la segmentacién
automatica de dicha vélvula, o para la deteccién automatica y el seguimiento de sus puntos de
articulacion. En concreto, se puede definir una posible linea futura para segmentar y seguir la
véalvula mitral junto con los puntos de articulacion de la siguiente formas:

A partir de la deteccién del tejido valvular se obtiene una primera segmentacién de la
véalvula mitral.

= Segmentacion de la valvula mitral. Se refina la superficie de la valvula mitral utilizando su
centro y la técnica de contornos activos o snake a partir del tejido valvular y la intensidad
de la imagen. El centro de la valvula mitral, que se obtiene segin se describié en la
Seccién 5.2, sélo es necesario estimar para la primer imagen de la fase cardiaca.

= Deteccién del anillo mitral. A partir de la segmentacién final, la deformacién y el centro
de la valvula mitral, se detecta el anillo de la valvula mitral.

= Modelo 3D de la valvula mitral. A partir de la segmentacién de la vélvula mitral se genera
un modelo geométrico tridimensional para estudiar su dindmica.

= Estimacién de la deformacion de la valvula mitral. Por ultimo, se estima la deformacién
de la valvula mitral mediante la técnica de speckle tracking propuesta en la Seccién 6.4.

10.2 REGISTRADO DE IMAGENES ECOGRAFICAS: SPECKLE
TRACKING

En el Capitulo 6 se han presentado y evaluado dos metodologias para estimar el desplaza-
miento y la deformacién del miocardio en ecocardiografias. Sin embargo, las técnicas propuestas
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pueden ser utilizadas en cualquier tipo de imégenes de ultrasonido en modo-B. Los resultados
obtenidos (Seccién 6.3.1 y 6.4.3) han demostrado que los métodos propuestos proveen una forma
automadtica, robusta y precisa para estimar el desplazamiento y la deformacién del miocardio. A
su vez, los resultados de la Seccién 6.3.1 han demostrado, para el conjunto de datos utilizados,
que los métodos basados en un modelo de speckle més realista a las imégenes de US en modo-B
son mas adecuados para describir la torsién natural del miocardio. La principal limitacion de las
técnicas propuestas de ST reside en la complejidad computacional. En un primer enfoque para
reducir el coste computacional, se pueden adaptar las metodologias propuestas a un esquema de
registrado basado en elementos finitos, o considerar una implementacién paralela de las técnicas
en GPU. Por otro lado, es necesario realizar una validacién de la precision de las técnicas con
datos reales. La validacién de estas técnicas en imagenes reales debe considerar la ausencia de
informacién del patrén de movimiento real del miocardio, por lo que sera necesario realizar me-
didas indirectas de rendimiento basadas en la capacidad del método para extraer parametros con
relevancia clinica derivados de la deformacién el miocardio, tales como el esfuerzo y la velocidad
de la deformacion.

Los modelos de speckle son una herramienta valiosa para incrementar la precision de las
técnicas de ST, sin embargo, la complejidad de las técnicas de ST pueden afectar y modificar el
modelo de speckle haciendo que éste deje de ser 6ptimo. Es por ello, que en esta tesis se plantea
una metodologia para evaluar las etapas que intervienen en las técnicas de ST y comprender la
influencia de cada una de ellas en la precision de las técnicas de ST.

INFLUENCIAS DE LAS ESTRATEGIAS DE SPECKLE TRACKING EN LA PRE-
CISION DE MOVIMIENTO Y ESFUERZO MIOCARDICO

En el Capitulo 7 se ha propuesto y evaluado una metodologia para comprender cuando una
medida de similitud méas adecuada a los datos de ultrasonido, o una mejora en el modelo de
transformaciéon u optimizacién implican una mejora real en la precisién de la técnica de ST.
Ademas, se ha estudiado el efecto que tiene la pérdida de senial en los modelos de speckle, el
modelo de transformacion y el proceso de optimizacién. Las principales conclusiones de este es-
tudio se discuten en la Seccion 7.5 y se resumen en la Tabla 7.7. Pero en general, los resultados
obtenidos para el conjunto de datos sintéticos utilizado (Seccién 7.4) han demostrado que las
medidas de similitud més adecuadas a los datos de ultrasonido mejoran la precision de las técni-
cas de ST para modelos de transformacion simple, como el enfoque clasico Block Matching. Sin
embargo, para un modelo de transformacién mas complejo, como el de difusién, se ha observado
que la medida de similitud pasa a tener un papel secundario si se lo compara con la influencia
del modelo de transformacion y el proceso de optimizacién en la precisién de las técnicas de ST.
En particular, un modelo de transformacién adecuado, la inclusién de la informacion estructural
del miocardio, el uso de una estrategia de refinamiento iterativa multiresolucién, y un esquema
de optimizacién de segundo orden tienen una influencia decisiva en la precisién de las técnicas de
ST muy superior a la medida de similitud. No obstante, la medida de similitud ha demostrado
ser una pieza fundamental en las técnicas de ST, entre otras cosas, porque la influencia de las
estrategias utilizadas estd directamente relacionada con la medida de similitud.
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APLICACIONES Y LINEAS FUTURAS

DETECCION DE INSUFICIENCIA MITRAL FUNCIONAL

En el Capitulo 8 se ha propuesto un estudio inicial para evaluar un conjunto de medidas
dindmicas derivadas del esfuerzo miocardico con el objetivo de detectar si el esfuerzo miocardico
proporciona informacién relevante para estudiar la insuficiencia mitral funcional. Para ello, se ha
propuesto un esquema de procesado que permite extraer las medidas dindmicas propuestas. En
total el estudio propuesto se compone de una etapa de segmentacién del ventriculo izquierdo, la
generacién del modelo de 17 segmentos, la estimacién de la deformacién del ventriculo izquierdo,
la extraccién de las caracteristicas y un andlisis basado en el reconocimiento de patrones para
analizar su poder discriminante. Los resultados obtenidos en la Seccién 8.3.2 han demostrado
que el esfuerzo miocéardico proporciona informacion relevante para la deteccion y el estudio de
la insuficiencia mitral funcional, sin embargo, hay que tener en cuenta de que se trata de un
estudio preliminar y es necesario extenderlo para confirmar los resultados.

Las principales limitaciones del estudio propuesto se centran en el reducido conjunto de
datos utilizado, la falta de un protocolo de adquisiciéon y la necesidad de una estrategia para
validar cada una de las diferentes etapas del esquema propuesto. No obstante, el estudio pro-
puesto genera la motivacién y establece el esquema necesario para desarrollar una metodologia
de completa que permita extraer las medidas dindmicas propuestas y confirmar los resultados
obtenidos. Una posible extension del estudio propuesto se deberia realizar de la siguiente forma:

= Protocolo de adquisicién. Es necesario definir un protocolo de adquisicién de las imégenes
de US, donde la adquisicién tenga una vista central del ventriculo izquierdo y se adquie-
ran al menos los siguientes biomarcadores: el didmetro telediastdlico y telesistélico del
ventriculo izquierdo, el volumen telediastélico y telesistélico del ventriculo izquierdo, la
fraccion de eyeccion, la masa del ventriculo izquierdo y el orificio de regurgitacion efectivo
mediante el método pisa.

= Evaluacion de la etapa de segmentacion. Evaluar la segmentacion, la creacién del mo-
delo de 17 segmentos y el modelo 3D geométrico del ventriculo izquierdo a partir de la
segmentaciéon manual del tejido miocardico del ventriculo.

= Estimacion del movimiento. Utilizar la metodologia de speckle tracking propuesta en la
Seccién 6.4 para estimar la deformacion del miocardio.

= Extraccién de las caracteristicas dindamicas y geométricas. A partir del procedimiento
propuesto extraer las caracteristicas dindmicas y geométricas definidas.

= Agregar al estudio nuevas medidas geométricas y dindmicas relacionadas directamente
con la valvula mitral. En particular, se deberia considerar el area y el movimiento de los
puntos de articulacion de la valvula mitral.

= Extraccién de las caracteristicas dindmicas y geométricas de la valvula mitral. Plantear
una metodologia para la extraccién de las medidas geométricas y dindmicas de la valvula
mitral utilizando el detector de tejido valvular propuesto en la Seccion 5.2.2.
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= Evaluacién de la metodologia de extraccién de las caracteristicas. A partir de las medi-
das definidas en el protocolo de adquisicién evaluar la correlacién de las caracteristicas
geomeétricas.

= Incorporar una clasificacién probabilistica del tejido miocardico en el proceso de recono-
cimiento de patrones, para proporcionar una medida de fiabilidad de la informacién de
cada segmento del modelo de 17 segmentos.

CUANTIFICACION DE ZONAS ISQUEMICAS Y DETECCION DE ASINCRONIAS EN EL CORAZON

En el Capitulo 9 se ha propuesto un estudio para detectar el movimiento anormal de las
regiones del miocardio mediante un anélisis del esfuerzo miocardico. La metodologia utilizada
para estimar la deformacién del miocardio se basa en el enfoque de maxima verosimilitud di-
feomorfico propuesto en la Seccién 6.4. Los resultados obtenidos en la Seccion 9.2 indican que
la técnica de speckle tracking propuesta proporciona una estimacién precisa del desplazamien-
to y esfuerzo miocardico, capaz de identificar aquellos segmentos con una movilidad reducida.
Asimismo, la técnica propuesta permite detectar la diferencia temporal de disincronia para los
segmentos disincronos. Por otro lado, se ha observado que el método propuesto tiende a subes-
timar el esfuerzo radial de forma similar que en los casos sin lesién (Seccién 6.4.3). Sin embargo,
la precision global muestra que el método propuesto es el mas preciso para estimar el esfuer-
zo radial, longitudinal y circunferencial. Como se discutié en las conclusiones del Capitulo 9
(Seccién 9.3), la baja precisiéon del esfuerzo radial se debe a que el movimiento longitudinal y
de torsién proporcionado por el conjunto de datos de referencia son superiores a la compresién
miocardica.

La principal limitacién del estudio propuesto se centra en la validacion de la técnica propuesta
con datos reales, ya que no existe un estandar para los datos reales de US. De esta forma,
se pueden utilizar las técnicas de Doppler Tissue Imaging como guia para validar de forma
cualitativa la estimacién del esfuerzo. No obstante, la validaciéon debe considerar la ausencia de
informacién del patrén de movimiento real del miocardio, y como se discutié anteriormente, serd
necesario realizar medidas indirectas de rendimiento basadas en la capacidad del método para
extraer parametros con relevancia clinica derivados de la deformacién del miocardio. Para poder
llevar a cabo un estudio que permita validar la técnica propuesta para detectar las regiones
anormales del miocardio y la diferencia temporal entre los segmentos disincronos, es necesario
plantear un protocolo de adquisicion y un esquema de procesado similar al planteado en la
seccién anterior sobre insuficiencia mitral funcional. En concreto, el esquema de procesamiento
debe segmentar el ventriculo izquierdo, generar el modelo de 17 segmentos y estimar el esfuerzo
del miocardio.
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CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

HIS chapter summarizes the main conclusions of the methods
T and results described in this thesis. We highlight the robust-
ness and flexibility 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 echocardiographic imaging, being
its aim to provide technical support to accurately assess different myocardial failures from ul-
trasound data of the heart. Results provided are sought to be robust, independent of the intra-
and inter-observer variability common in radiological interpretation.

Specifically, the thesis focuses on two main tasks: (1) the characterization of the dynamic
properties of the left ventricle and (2) the detection of different structures therein. For this
purpose, methods for the estimation of motion and strain are proposed, as well as a method
for identifying the different cardiac structures, such as the mitral valve, the long axis of the
left ventricle and the aortic valve. For the sake of comprehensiveness, we introduce a thorough
review of image registration techniques, which surveys the theoretical foundation of the models
and classifies them according to this basis. Alongside, a review of the most relevant speckle
tracking techniques and an extensive analysis of the influence of the different speckle tracking
strategies in motion and strain estimation is carried out.

This thesis has focused on some specific problems related to echocardiography processing:
the characterization of the dynamic properties of the left ventricle and the detection of different
myocardial structures. The extracted features are intended to be later used as complementary
features for myocardial failures assessment. The main contribution of this work is, precisely,
the automation and quantification of the myocardial function from echocardiography data, with
relevant results in problems concerning structures segmentation and image registration.

The main contribution in the segmentation area is the automatic detection of cardiac struc-
tures (Chapter 5). The proposed valvular tissue classification is also itself a contribution in the
mitral valve segmentation field. The main contributions to image registration are, first, the in-
clusion of several speckle models inside the registration scheme using a free form deformation
and a diffeomorphic diffusion model (Chapter 6); and, second, an extensive study about the
influence of the speckle tracking strategies in the motion and strain accuracy (Chapter 7). Also,
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we introduce a review of the most relevant speckle tracking techniques and a comprehensive re-
view for image registration which explains the theoretical foundation of the models and classifies
them according to this basis. The segmentation of cardiac structures and image registration are
an essential part of the image processing and quantification of myocardial function. For instan-
ce, different geometric measures can be derived from the segmentation of 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 the strain rate, which are
derived from an image registration (Chapter 2, Section 8.1.1 y Section 9.1.1).

Throughout the thesis it has been shown the importance, the potential and relevance of the
strain to quantify cardiac function and assess different pathologies such as myocardial ischemia,
the functional or ischemic mitral insufficiency, and the dyssynchrony. However, the strain esti-
mation in ultrasound images is a challenging task because it requires of an accurate myocardial
segmentation and registration from ultrasound data. The main limitations observed in the pro-
posed applications are the need to define an acquisition protocol and a strategy to deal with
the absence of myocardial information, due to the typical shadowing artifact, and the necessity
to evaluate the segmentation and 17 segment model of the left ventricle. In 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 applications presen-
ted in the thesis. Furthermore, the main contributions, limitations and potential uses for each
proposed methodology with particular emphasis on their applications are discussed.

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 results have shown that the
proposed method provides a robust and accurate detection of the cardiac structures to initialize
a multicavity segmentation approach without any user interaction. In ultrasound images, a 3D
structure detection and segmentation are challenging tasks due to the typical granular pattern
known as speckle. Furthermore, this detection becomes a much more challenging task for 3D
transesophageal images since many partial cavities are visible in the 3D image 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 the highly rotational
variability makes the location of the LV-LAX and the aortic valve difficult. To overcome these
problems, the proposed method is based on valvular tissue detection, being a crucial stage in
the proposed approach in order to identify cardiac structures in 3D transesophageal images, and
the main limitation of the proposed methodology. The results in Section 5.3 have shown the
robustness of the proposed method to successfully detect the valve tissue 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 different cardiac structures, such as the left ventricle or
the mitral valve hinge points (MVHP), have an important role in the treatment of different kinds
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of pathologies (Levine et al., 1987). However, despite of the efforts of the research community
and medical vendors, the accurate and reliable measurements needed for volumetric analysis
and functional assessment heavily rely on user interaction. This way, the results obtained in
Section 5.3 have shown that the proposed methodology for the mitral valve, the left ventricle
long axis and the aortic valve location, can be efficiently used for the initialization of different
segmentation approaches without any user interaction.

Additionally, the methodology proposed leads to extensions for automatic detection 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 of annular diseases
and LV disorders (DeCara et al., 2005). In addition, the proposed valvular tissue detector offers
a suitable way to detect the mitral and aortic valve tissue that can be directly used as an initial
segmentation of the valve segmentation. This could set the ground for new automatic mitral
valve segmentation approaches in 3D TEE images. In particular, a new approach for mitral
valve segmentation and MVHP tracking can be done as follows:

= Raw mitral valve segmentation. A first approximation of the mitral valve segmentation is
done by using the valve tissue detector.

= Mitral valve segmentation. A refinement of the first mitral valve segmentation is done by
using the active contours technique and the mitral valve location. The mitral valve center
is estimated only for the first frame of the cardiac phase and it can be done as it was
described in Section 5.2.

= 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 estimated using the
speckle tracking technique described in Section 6.4.

FECHOGRAPHY IMAGE REGISTRATION: SPECKLE TRACKING

In Chapter 6 two methods for motion and strain estimation in ultrasound images were pre-
sented and evaluated. Despite the methods proposed were here applied to myocardial motion
estimation, these techniques can be extended to any ultrasound B-mode image for motion esti-
mation. The results showed that the proposed methods provide a fully automatic, robust and
accurate myocardial estimation of the myocardial motion and strain (Section 6.3.1 and 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 motion than others. The
main limitation of the proposed speckle tracking techniques is its computational complexity. To
reduce the computational complexity, the proposed methodology could be adapted to a finite
element registration approach, and also, one could consider fast GPU and parallel implemen-
tations. For instance, motion estimation between each pair of 3D volumes can be calculated
on a separate CPU. On the other hand, it would be necessary to perform a validation of the
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proposed speckle tracking techniques with real images. This validation should take into account
the absence of the true myocardial motion, so it will be necessary to perform 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 strategy in order to improve
the accuracy of the speckle tracking techniques. However, the complexity and strategies adopted
for the speckle tracking technique can extensively modify the speckle model, so that the speckle
model ceases to be optimal. In this thesis we proposed a methodology to study the influence in
the motion and strain accuracy of the strategies involved in the speckle tracking techniques.

INFLUENCE OF SPECKLE TRACKING STRATEGIES IN MOTION AND STRAIN
ESTIMATION

In Chapter 7, we proposed a methodology to test the influence of the different components
of a ST method in the improvement of the motion and strain accuracy. We also studied when
a complex speckle model implies a real improvement for motion and strain estimation in ultra-
sound images. The effect of loss of contrast was analyzed in the similarity measure, the speckle
model, the transformation model and the optimization process. The main conclusions about the
influence of the speckle tracking strategies in the motion and strain estimation are discussed
in Section 7.5 and they are summarized in Table 7.7. In general, the results showed that simi-
larity measures more suitable to ultrasound images improve the motion and strain estimation
for simple transformation models such as the Block Matching. However, when more complex
transformation models are considered, like diffusion, it was observed that the similarity measure
has a secondary role when it is compared to the influence of the transformation model and the
optimization process. Indeed, a suitable transformation model, the use of the myocardial struc-
tural information, a multiresolution approach and an efficient second order minimization have a
decisive influence on the precision of the speckle tracking techniques, greater than the similarity
measure. Nonetheless, the similarity measure has shown to be essentially in the speckle tracking
technique because the influence of the strategies is related to the similarity 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 dynamic features derived from the
myocardial strain. The proposed framework consists of a left ventricle segmentation stage which
includes a 3D geometric model generation according to the 17 segments model, the myocardial
motion estimation, the extraction of geometric and dynamic features and a pattern recognition
analysis to study the discriminant behavior of the features. The results of the Section 8.3.2 shows
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 confirm
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these results. The main limitations of this study are the reduced number of patients, the absence
of an acquisition protocol and a proper evaluation strategy for each of the stages. However, the
proposed study provides the motivation and framework to develop a complete methodology to
measure the dynamic features proposed and confirm the preliminary results. 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 defined and at least the following measures are acquired:
left ventricle diameter and volume at end-systole and end-diastole, the ejection fraction,
the left ventricle mass and the effective regurgitant orifice computed by means of the PISA
method.

= Segmentation assessment. The segmentation stage including the creation of the 17 segment
model and the 3D geometric model is evaluated with respect to a manual segmentation
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 and dynamic 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 study. 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 methodology should be
developed to measure the dynamic and geometric mitral valve features by using the pro-
posed valvular tissue detector which was described in Section 5.2.2.

= Assessment of the features extraction methodology. The measures defined in the acquisi-
tion protocol are used to assess the feature extraction methodology.

» Introduce a probabilistic classification of myocardial tissue in the pattern recognition
analysis, to provide a measure of reliability of the information for each of 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 estimation is based on
a maximum likelihood approach as it was described in Section 6.4. The results obtained in
Section 9.2 have shown that the proposed diffeomorphic speckle tracking technique provides
a robust and accurate estimation of the motion and strain, which can be used for identifying
the abnormal segments. Furthermore, the proposed technique is capable of detecting the timing
difference for the dyssynchrony segments. Regarding strain, it was observed that the proposed
method tended to underestimate the radial strain as it was stated for the cases without lesion
(Section 6.4.3). The global strain accuracy reveals that the proposed method provides the 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, provides a reduced radial motion
with respect to longitudinal and torsional motion as discussed in Section 9.3.

The main limitation of the proposed study is the absence of real cases for validation. This
absence is due to the lack of consensus about the deformation values measured by ultrasound
systems. However, the Doppler tissue imaging could be used instead for a qualitative validation
for the myocardial strain. Nevertheless, any quantitative evaluation should consider this absence
of the true myocardial motion pattern. As it was already discussed, it will be necessary to analyze
the motion accuracy by means of indirect measurements of the myocardial deformation, which
are based on the capacity of the method to extract clinical relevant measures derived from the
myocardial deformation. So, any future work to validate the proposed technique for detecting the
abnormal myocardial segments and the timing difference of the dyssynchrony segments should
include a standard acquisition protocol and a similar framework —as it described in the previous
section— in order to assess the functional mitral regurgitation. Specifically, the framework should
segment the left ventricle, create the 17 segments model and estimate the myocardial strain.
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Apéndice A

ENFOQUE DE MAXIMA VEROSIMILITUD

En este capitulo se derivan las medidas de similitud SSD, CC y MI presentadas en el
Capitulo 4, Seccién 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 imagen I;_1 se corresponde con la escena real y la imagen I; es una
t—1

imagen que guarda una relacién funcional con la escena y que ademas se encuentra corrupta con

un ruido aditivo Gaussiano estacionario con media cero de la siguiente forma:

Ii(x) = f(I1-1 0 s(x)) + n(x) (A1)

donde f(.) es una funcién no conocida de intensidades. Entonces, la distribucién probabilistica
condicional tiene la siguiente forma Gaussiana:

1
p(L—1 0 s(x)|11(x), s) = ﬁe—(h(x)—f(ftflos(X)))/Qﬁ (A.2)
donde el vector de pardametros 6 = (fo, f1,...,0) es incierto y tiene que ser estimado.

RELACION DE IDENTIDAD

En particular, si suponemos la siguiente relacién entre las imagenes f(j) = j, la funcién de
probabilidad condicional es:

1
p(T1-1 0 s0|Tu(x),5) = e 100 licrest) /207 (A.3)

dando la siguiente funcién de verosimilitud:

A(s) = > —log(p(li-1 0 s(x)|L(x),s))

XGQIE

= Nlog(v2ro) + % Z (1) = L1 0 5(x))" (A.4)

o2
XEQZ

donde el vector de pardmetros a estimar es § = o.
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De esta forma, diferenciamos respecto a ¢ e igualando a cero:

gﬁ _ g _ % S (I(x) — 1 0 5(x))? = 6 = % Y (L(x) ~ Liios(x)? (A5

XGQZ XEQCL‘

remplazando la Ecuacion A.5 en A.4 tenemos:

A(s) = Nlog 27 Z (I(x) — I,_1 0 s(x))2 | + %

XGQ.’L‘
= Mo (2me 30 (1ix) — Iy 0 5(x)? (A.6)
5 t t—1 .
xEN,
siendo equivalente a SSD:
_ 1 2A(s)/N __ 1 2
pssp(le, L-108) = 5o @/N = N > (Ii(x) = Ii1 0 5(x)) (A7)

RELACION LINEAL

Para este caso se asume la siguiente relacién funcional entre las imégenes f(j) = a j+0b. De
esta forma la funcién de probabilidad condicional es:

P10 5GOML(K), ) = — e 0o im0 2 (A)

dando la siguinente funcién de verosimilitud:

1 Li(x) — (a I;— b))?
A(s) = Nlog(V2mo) + = Y (x) = (a Ii-1 0 5(x) + b)) (A.9)
2 o2
XGQI
Diferenciando respecto del vector de pardmetros § = {a,b, o} e igualando a cero tenemos:
oA 1
% = o3 D (Ii(x) = (a -1 0 5(x) + b)) ;-1 0 s(x)
xEQ,
oA 1
= S (L)~ (@ o sl +b)
XEQZ
oA N 1 9
95 = o o3 2 (WX —(alaos(x)+b)
XEQCL‘
igualando a cero despejamos a, 3, 1y
A 1 a
b= > L(x) + > Lios(x) (A.10)
Xeﬂz XEQI
I;(x) I;_1 0s(x
Y L qo0s(x) I;_10s(x)  Var(l;_jos) '
XEQI
. 1 2
G = 5 Z (It(x) — (a It—1 0 s(x) + b))* = Var(I; — (a I1—q 0 s + b)) (A.12)
XEQz
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remplazando la Ecuacién A.11 y A.12 en A.9 tenemos:
N
A(s) = 5 log (2me Var(I; — (a I;—q 0 s+ 1))) (A.13)

siendo equivalente a CC:

1oL ey
2Nme Var(I)
2a Cov (I, I;_1 0s) —a? Var(I;_1 0 s)
Var(It)

2
Cov([l¢,lt—10 Cov(I¢,lt—10
2=t Clov (I, I,y 0 '5) — (W) Var(l;_; o s)

oec(li, -1 0s) =

Var(]t)
Cov?(I;, I;_1 0 s)
= - A4
Var(I,) Var(I_i o 5) (A.14)
donde se utilizo la Ecuacién A.11 y la relacién:
Var(Il; — (a I;_q 0 s + b)) = Var(I;) — 2a Cov(I;, I;_1 0 s) + a® Var(I;_; o s) (A.15)

A .2 RELACION DE INTENSIDADES CORRUPTAS POR UN RUI-
DO DESCONOCIDO

Ahora bien, si relajamos atn mas el modelo de los datos y solamente se asume estacionariedad
de los datos la funcién de verosimilitud a minimizar resulta:

A(s) = > —log(p(Ti-1 0 5(x)| (%), 5)) (A.16)

XGQfL‘

donde en este caso el vector de pardmetros 6 = {p(j,i) | x € Qi = I;(x),j = [;—1 o s(x)}.
Agrupando los pares de intensidades que tengan el mismo nivel reescribimos la Ecuacién A.16:

Afs) = — Z Njilog(p(ili)) (A.17)

donde Nj; = Q| siendo Q;; = {x | i = [4(x),j = [;—1 0 s(x)}.
Utilizando la método de los multiplicadores de Lagrange e introduciendo j constantes A, ..., A;,
la Ecuacién A.17 queda

h=A() =3 A (me - 1) (A.18)

donde para cada constante j tenemos una restriccién donde ) ; p(j|i) = 1. Ahora diferenciamos
e igualamos a cero:

oh oA N,
—_ = N =P N\ =0 A.19
op(jli) — op(jli) 7 p(ili) Y (A.19)
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teniendo en cuenta las restricciones calculamos:

L N, )y 1
pili) = == = Pl ) (A.20)
donde p(j,7) = N;;/N y p(j) = >, p(J,%) es la distribucién marginal de I;_; o s.

Finalmente remplazando la Ecuacién A.20 en A.17:

- _sz J»1) log ( (z;§)> = N[H(I) — emi(It, It-1 0 )] (A.21)

donde se ve que es una funcion decreciente de MI.
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Apéndice B

SPECKLE TRACKING DIFEOMORFICO
BAJO UN ENFOQUE DE MAXIMA
VEROSIMILITUD EN ECOGRAFIAS

En este capitulo se derivan las medidas de similitud GGS y GGCS presentadas en el Capitu-
lo 6, Seccién 6.4, junto con la derivacion del paso de actualizacién que minimiza la funcién de
energia 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
Yoes = —log <I ) P (77)> (B.1)
B 22m71 F(m +0. 5)> 7]2,Bm71
= —log < +log(Iy(x)) —log | —57—5—
VIL(1— p)=#T(m) (2 + 1)2m
( 28 )2 _2m+41
+1 4 pn? 2
—1 B.2
& (( ) ) B2
322 T (m + 0.5) )
¢ = —lo + log(Ix(x)) — (28m —1)lo
chan = —log (St ) o) - (26m 1) los(o)
2m +1
+ log((1°7 + 1) = 4 pn*) —log(n* + 1) (B.3)
donde p, es la FDP del ratio de dos variables aleatorias corraladas que siguen una distribucién
Gamma Generalizadas, y n = It‘[io;:gx) representa el ratio de dos variables aleatorias. Luego de

compensar el sesgo de la medida de similitud que aparece cuando se encuentra la transformacion
6ptima y descartar los valores constantes, la medida de similitud (6.33) queda:

p&as = log(Ii(x)) — (28m — 1)log(n) + Dlog((7% + 1) — 4p1%) —log(n®® +1) (B.4)
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Por 1ltimo, el gradiente de la medida de similitud respecto a la transformacién s(x) se
obtiene de la siguiente forma:

o _ 2m—1 (2m+1) 2P +1)280%P1 4p28n2P1
rees T [_ nhi(x)  2((* +1)? = 4pn>P) ( I4(x)  L(x) )
_2/37726—1 B 1
Ii(x) Ii—1(x) v/ (B.5)
_ [ 28m 289F 2m+1 287 22 +1)—4p }
o Rl e R e e T e ey AR

donde VJ = %(Vlt + VI;_1 o s) lleva a una minimizacién eficiente de segundo orden

B.2 MEDIDA DE SIMILITUD GAMMA GENERALIZADA BIVA-
RIADA CON COMPRESION (GGCS)

La medida de similitud pggcs es derivada teniendo en cuenta la compresion logaritmica de
las imagenes (6.6), de la siguiente forma:

vaas = —log(fpy (1)) (B.7)
B22m=1T(m + 0.5) T
= —log —mlog | 55——v
VII(1 - p)~AT(m) (7% +1)
o2m + 1 4 pi2P
2
522m—1r(m+0.5)> <e2ﬁn+ 1)
¢ = —lo —mlog(4) + mlo
racs & <\/ﬁ(1 ~p)BT(m) s(4) E\\ 20
2 1
M g [ 1- —r (B.9)
2 <62ﬁn+1>
2ebfn

— g <522m—1r(m+0.5)

2
VII(1—p)F p(m>> — mlog(4) + mlog(cosh”(5 7))

2m + 1 h? -
+ 2T g (COS CL) p) (B.10)
2 cosh? (3 1)
522m—1r(m+0.5)> 2m +1 5
= —log ( —mlog(4) + log(cosh™(8n) — p)
VIT(1 = p) T (m)
1
—§log(cosh2(6 n)) (B.11)
donde n = €. Excluyendo las constantes, la medida de similitud es:
s 2m +1 1
P = 5 log(eosh®(3n) — p) —  log(cosh?(51)) (5B.12)
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Por tltimo, el gradiente de la medida de similitud respecto a la transformacién s(x) se deriva
de la siguiente forma:

s _ cosh(8n) sinh(8m) 8 cosh(Bn) sinh(B7) 5

VoGaes = <(2m +1) cosh?(B7) — p cosh(3 1) > vJ (B.13)
2m + 1 1

- (cosh%j;) ~p cosh?(B ,,7)) ~cosh(Bn) sinh(Bn) BV.J (B.14)

donde V.J = 1(VI; + VI,_ 0 s) lleva a una minimizacién eficiente de segundo orden.

B.3 MINIMIZACION DE LA FUNCION DE ENERGIA

El campo de desplazamiento, u, que minimiza (6.41) es el mismo que minimiza la funcién

2

o 1 @x(-[ty It—l o] 8) J:; o 2
f(u)—ZH[ 0 + g—ild cul| =||r +uVr|%, (B.15)
y se obtiene a partir de su gradiente respecto de u
Vfu) = Vir(r+uVr) (B.16)
_ < 2 (px(It, It—l e} 8) JB; )
= [Jw %Id] ({ 0 + 7 u (B.17)
x x Oj J;
= Jg - oxe, Li—108) + | J3 5l AR (B.18)

igualando el gradiente a cero, V f(u) = 0, y despejando se obtiene
-1
xT  x T X
u = (J@ . J<p + O'xId> . J4,0 . QOX(It, It—l ] S) (Blg)
finalmente utilizando el teorema de Sherman-Morrison se obtiene (6.42).

Teorema de Sherman-Morrison o inversion de matriz El teorema de Sherman-
Morrison (Sherman and Morrison, 1950) o inversién de matriz, provee una formula explicita
para la inversa de la suma de una matriz invertible y un producto diddico de un vector columna
u y un vector fila v:

Al u-v- AT

. 71: 71_
(A4+u-v) A S E—

(B.20)

En particular si u = v’ y la matriz A = A\Id, la Ecuacién (B.20) se puede escribir como:

1
T. fr _1 — _2—. T.
(Md+v'-v) A Id— A iy v VY (B.21)
2
= )\t Id—w B.22
( X+ VP (B.22)
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ahora si multiplicamos a ambos lados por v tenemos

2
\d T ) .vT = 21T — [v]] T B.23
( +viv)-v <v VI v ( )
— 211 - vl T (B.24)
A+ ||v[]? ‘

N AN ) (B.25)

A+ (lv[]?

1 T
= — B.26
R (B:20)

B.4 LONGITUD DEL PASO MAXIMO

El paso méaximo de la actualizacién del campo de deformacién u para un pixel concreto es:

ox (I, Ty 0 8)]] - [|JX]]
lu| = - (B.27)
|51 + %

o

simplificando la notacién ¢ = px (I, [;_108) y J3 = J tenemos:

llell - 1177 1]
[ul| = I (B.28)
IR+ %
2 T
9; eIl - 1711
P+ = (B.29)
Tz [[ul]
donde
2—||J| £ || — B.30
2 < IR+ 2 (B.30)
entonces
Tq ||l
si consideramos ||¢|| = o;, entocnes o, controla el paso maximo de la actualizacién del campo
de deformacion de la siguiente formas:
o; ag;
2—||J]| £ J B.32
%l < il (B.32)
g o
%i (B.33)
oz~ [[ul|
Oz 0; Oy
< == B.34
Jull < 2% = 2 (B.34)
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