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Capitulo 1

Introduccion

La Osteoartritis (OA) en la rodilla [I] es una enfermedad causada por el
estrés biomecanico que afecta al cartilago articular y el hueso subcondral de
la rodilla. Esta enfermedad causa dolor y mal funcionamiento. La OA puede
incluir cualquiera de los compartimientos medial femorotibial, el comparti-
miento femorotibial lateral o compartimiento patelofemoral de acuerdo a la
localizacion de deterioro del cartilago. Es necesario tener en cuenta que el
diagnostico de OA en la rodilla se hace desde el primer examen clinico. El
dolor, la rigidez matinal y la hinchazén de la rodilla en un paciente mayor de
50 anos deben ser considerados como consecuencias de la OA. Sin embargo,
el andlisis de imagenes de rodilla también juega un papel importante, ya
que puede confirmar el diagndstico, determinar los compartimientos invo-
lucrados y evaluar la etapa de la enfermedad. Ademas, puede confirmar la
responsabilidad de la OA en el inicio de los sintomas y ofrecer informacién
sobre la evolucién de la enfermedad durante el tratamiento.

La resonancia magnética (RM) [3] es una modalidad précticamente re-
ciente de imagenes médicas porque, aunque el fenémeno fisico de la resonan-
cia magnética nuclear (RMN) ha sido conocido desde la década de 1940, su
aplicacién practica en el campo de las imagenes médicas se realizé sélo en
1973, cuando Paul C. Lauterbur hizo la primera imagen de RMN mediante
la introduccién de gradientes en el campo magnético. En 1974, Peter Mans-
field presento la teoria matemaética para el analisis y la reconstruccién de la
imagen necesaria en la practica clinica y, ademads, mostré como las imagenes
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podian ser obtenidas por medio de las variaciones del gradiente. La reso-
nancia magnética puede ser aplicada para obtener imagenes anatémicas de
todas las partes del cuerpo humano que contengan hidrégeno (tejidos blan-
dos, liquido cefalorraquideo, edemas, etc.) sin el uso de radiacién ionizante.
Las imagenes p, T1 y T2 pueden ser adquiridas con una gran variedad de
esquemas de adquisicion, esta flexibilidad ofrece la posibilidad de obtener un
mejor contraste entre los diferentes tejidos blandos que con la Tomografia
Computarizada (TC), ademas de ser més segura porque la RM emplea on-
das de radiofrecuancia (RF) no ionizantes y la energia de los fotones de RF
es mucho menor que la de fotones ionizantes de rayos X usados en TC. De
cierta manera, la disponibilidad de iméagenes p, T1, y T2 hace posible la
caracterizacién de los tejidos.

La RM se utiliza para obtener evidencia imagenolégica de la OA debi-
do a su buen contraste y resolucién espacial comparados con otro tipo de
sistemas de adquisicién de imégenes [2]. Por lo tanto, podemos utilizar es-
tas caracteristicas para realizar segmentacién, cuantificacién y registro de
tejidos de interés.

La meta principal de esta Tesis es segmentar el cartilago de la rodi-
lla en imédgenes de RM y para ello, hemos elegido los Modelos Activos de
Forma (Active Shape Models) [4] que pertenecen a la familia de Modelos De-
formables. En el analisis de imagenes médicas, los modelos deformables han
jugado un papel importante en la literatura durante los ultimos 20 anos.
Se han utilizado para la segmentaciéon y registro deformable de imagenes
biomédicas. La aplicacién de estos modelos ha sido amplia, pero pronto
revelé una de sus limitaciones: los modelos deformables eldsticos son, a me-
nudo, demasiado flexibles y pueden ser atrapados por bordes espurios o por
bordes adyacentes a la estructura de interés, por lo tanto, convergen a una
solucién por debajo de la 6ptima. Es por esa razén que los Modelos Activos
de Forma (ASM) superan esta debilidad porque se obtiene una forma pro-
medio del objetivo a segmentar a partir de un conjunto de entrenamiento y
su deformacién estd limitada, de tal manera que s6lo nos entregue resultados
con formas plausibles del objetivo a segmentar.

En trabajos anteriores [5] se han considerado los Modelos Activos de
Forma para segmentar los tres cartilagos de la rodilla: paletal, femoral y
tibial. Los resultados fueron buenos, pero consideramos que tratar a cada
cartilago como una forma independiente a las otras daria mejores resultados
y es por eso que, en este trabajo de tesis, trabajamos sélo con el cartilago



femoral.

Ademsds, consideramos que el algoritmo original de los Modelos Acti-
vos de Forma es susceptible a mejoras y en nuestro caso consideramos dos:
mejora de contraste en las imagenes de resonancia y mejora general en el
algoritmo. La mejora de contraste en las imagenes es una idea basada en
que en el ajuste del contorno se realiza a través de perfiles de gris y es
por eso que, si mejoramos el contraste en las imagenes, entre el hueso y el
cartilago especificamente, es muy probable que el resultado de la segmenta-
cién sea mejor. Por otro lado, en la mejora general del algoritmo, una parte
muy cuestionada del algoritmo original de los Modelos Activos de Forma es
que, en la préctica, el ajuste del contorno no es tan robusto como nosotros
deseariamos, es por eso que muchos autores se han dado a la tarea de me-
jorar este ajuste y, no sélo eso, sino que ademéas agregan diferentes formas
de trabajar con las imagenes, por ejemplo: en un esquema multi-resolucion
[6], otro esquema basado en clasificadores no lineales y los gradientes de la
imagen [7], un esquema que usa estimacién probabilistica para el ajuste de
forma [§], esquema basado en Imdgenes sin orden local (Locally Orderless
Images) [9] y una versién de esta tultima que es invariante a la rotacién
[10]. Pero, hemos optado por los descriptores llamados Patrones Binarios
Locales (Local Binary Patterns) que complementan a los Modelos Activos
de Forma [I1], en donde la regién adyacente a cada punto del contorno es
descrita por medio de estos patrones y el ajuste de forma del contorno se
realiza a través del cdlculo de una medida de similitud, diferente a la distan-
cia utilizada en el algoritmo original, siendo esta idltima una de las partes
mas cuestionadas y mejoradas del algoritmo original. Hemos elegido a los
Patrones binarios locales por los buenos resultados en la literatura y porque
tenemos conocimiento previo de ellos.

La segmentacién del cartilago es una tarea muy importante en el &mbito
clinico para cuantificarlo. Sin embargo, existe otra utilidad méas reciente y
se llama Relaxometria [36]. Esta técnica permite estimar los tiempos de
relajaciéon T1 o T2 para caracterizar los tejidos. Por lo tanto, pretendemos
caracterizar el cartilago porque es 1til en el diagndstico de la OA y evaluar
su evolucién.

En el Capitulo 2, explicamos la teoria detras de la RM, la generacion
de las imégenes y las caracteristicas que poseen las imégenes en las cuales
trabajamos. También presentamos la teoria de la Relaxometria y la impor-
tancia que tiene para el diagnodstico y tratamiento de la OA. En el Capitulo
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3, presentamos la teoria de la segmentaciéon con Modelos Activos de Forma
y las mejoras a este algoritmo: Modelos Activos de Forma con mejora de
Contraste y Modelos Activos de Forma utilizando Patrones Binarios Loca-
les. Ademads, validamos cada método y, basdndonos en los resultados, con-
cluimos cual es el mejor método para nuestra aplicacién. En el Capitulo 4
analizamos los resultados de segmentacién y relaxometria. Y en el Capitulo
5 presentamos las conclusiones y trabajo futuro.



Capitulo 2

Imagenes de Resonancia
Magnética

La obtencién de imagenes con resonancia magnética (MRI) es una técni-
ca relativamente reciente. Aunque el fenémeno fisico de la resonancia magnéti-
ca nuclear (RMN) ha sido conocido desde principios de la década de 1940
[12] [13] , su aplicacién practica en el campo de la imagenologia médica se
realizé hasta que, en 1973, Paul Lauterbur hizo la primera imagen de RMN
[14] mediante la introduccién de gradientes en el campo magnético. En 1974,
Peter Mansfield present6 la teoria matematica para el escaneo y reconstruc-
cion de la imagen, bésico en la préactica clinica, y mostré cémo la adquisicion
rapida de imagenes se podia obtener por variaciones muy rapidas de los gra-
dientes. Lauterbur y Mansfield compartieron el Premio Nobel de Medicina
o Fisiologia en 2003.

Para describir la RMN es necesario comprender conceptos de la electro-
dindmica cuantica,que es una teoria cuantica de campo que, basada en la
Relatividad Especial y la Mecanica Cudantica, describe las interacciones en-
tre los fotones y particulas fermidénicas eléctricamente cargadas. Esta teoria
estd mas alla del alcance de esta tesis. Una discusién simplificada de la RMN
es suficiente para explicar los principios de la resonancia magnética [15] [3].
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2.1. Conceptos Fisicos de la Senal Transmitida

La resonancia magnética nuclear se basa en la interaccién de las ondas de
radio con nucleos atémicos de la materia. Cuando los niicleos atémicos, con
propiedades magnéticas particulares, son sometidos a un campo magnético,
éstos absorben las ondas electromagnéticas a una frecuencia caracteristica,
la cual depende del tipo de nicleo, la intensidad del campo magnético y
las propiedades fisicas y quimicas del ambiente que los rodea. Los nicleos
contenidos en el tejido biolégico son 'H, 13C, 9F, 23Na y 3!'P. Siendo 'H
el méas 1til para generar imagenes por resonancia magnética debido a que
el tejido graso y el agua del cuerpo humano contienen gran cantidad de
hidrégeno.

2.1.1. Momentos Angulares y Magnéticos
2.1.1.1. Descripcién Cualitativa

En la mecanica clasica, el momento angular se emplea cuando nos re-
ferimos a la rotacion de un objeto alrededor de un eje. Por ejemplo, en la
mecanica celeste, la descripcién del movimiento de la Tierra implica dos mo-
mentos angulares: uno corresponde a la rotacién de la Tierra alrededor del
Sol y el otro corresponde a su rotacién alrededor de su propio eje (spinning).
Cuando a finales del siglo XIX, se hizo evidente que el atomo tiene un es-
tructura interna, los fisicos utilizaban modelos mecénicos para explicar los
fenémenos atémicos. Por lo tanto, en el modelo del atomo de Rutherford, un
momento angular orbital se asigna al movimiento orbital del electréon alre-
dedor del ntcleo. Ademaés, debido a que el electrén es una particula cargada,
su movimiento orbital implica la existencia de una corriente eléctrica y, por
lo tanto, un momento magnético.

Sin embargo, para explicar ciertos hechos observados mediante la expe-
rimentacién en el ambito atémico, Uhlenbeck y Goudsmit postularon, en
1925, que el electrén también debe tener un momento angular intrinseco o
espin con un momento magnético asociado. Sin embargo, el espin no tiene
contraparte en la teoria clasica, y su origen sélo puede explicarse correcta-
mente mediante la combinacién de la teoria especial de la relatividad con la
mecanica cuantica [16]. El electrén no es la tnica particula elemental que
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tiene espin, el protén y el neutrén también poseen esta propiedad. En con-
secuencia, el espin de un nucleo atéomico es la suma vectorial de los espines
de los protones y neutrones. El valor de espin depende del niimero de masa
y el nimero atémico [I7]. En el Cuadro se muestran los valores de spin
de una serie de is6topos importantes en el A&mbito biomédico.

Nicleo | Espin | 5= (MHz/T)
Hi 1/2 42.57
H? 1 6.54
CcE? 0 -
g’ 1/2 10.71
N 1 3.08
NI 1/2 -4.31
038 0 -
[y 5/2 5.77
P 1/2 17.23
S5 3/2 3.27
Cas; 7/2 -2.86

Cuadro 2.1: Valores de espin de algunos nticleos de interés en el &mbito biomédico. Un
nicleo dado es caracterizado por un valor de espin unico. v es el factor giromagnético.

2.1.1.2. Descripcién con Mecanica Clasica

La RMN estudia el comportamiento de los niicleos atémicos con momen-
to angular de espin y momento magnético asociado, en un campo magnético
externo. A lo largo de este texto, la direccién del campo magnético externo
B esté definida como el eje z del sistema de coordenadas: B = (0,0, By).

Por otra parte, J denotara el momento angular del espin y ji el momento
magnético asociado. Los vectores J y [ tienen la misma orientacién y su
relacion es descrita por la siguiente ecuacién:

-

=J, (2.1)

donde 7 es la constante giromagnética. Valores de ~y de distintos elemen-
tos se presentan en el Cuadro E La interaccién entre B y i produce un
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5l 4
o=
y
>
X

Figura 2.1: Si una particula con momento angular J y momento magnético i es suspen-
dida, sin friccién, en un campo magnético externo B" ocurre un movimiento de precesién
sobre este campo. La frecuencia angular wo de esta precesién es proporcional By. Para un
~ positivo, la precesion es en sentido del reloj.

movimiento de precesién y una energia potencial (Figura [2.1)).

En mecanica clasica, J satisface la siguiente ecuacién:

dJ

> 7 2.2
=7, (22)

donde T es el par de torsién externa neta que actia sobre el sistema en
cuestién. En este caso,

7=[xB, (2.3)

es sustituido en las ecuaciones ([2.1]) y (2.2, resultando en

dii q
i xA~B. 2.4
o X 7y (2.4)
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La solucién de esta ecuacion es:

p (1) = pa(0)cos(wot) + py (0)sen(wot)

p®) = —pa(O)sent) + sy (0)cos(nt) (25)
:uz(t) = ,LLZ(O),

con

wo = ")/BQ. (26)

Donde las constantes fi,(0), £1,(0) ¥ 12,(0) son los valores de los com-
ponentes en t = 0. Sabiendo que fizy(t) = pz(t) + ipy(t) y fay(0) =
fz:(0) +ipy (0). La componente transversal puede ser escrita como:

Hay(t) = /‘xy(o)e_wot' (2.7)

Las ecuaciones y muestran que la componente transversal de
il gira alrededor del eje z con una frecuencia angular wy y la componente
longitudinal es independiente del tiempo. Por lo tanto, el movimiento de ji
es de precesidn sobre el eje z con frecuencia de precesion wg. Para v positivo,
la rotacion es hacia la derecha.

Podemos simplificar atin mas la descripciéon mediante la introduccién de
un marco de referencia, con los ejes coordenados z’, ' y 2/, que gira en
sentido horario sobre el eje z, ya que 2/ = 2z y con frecuencia angular wy.
En este marco rotado, i se mantiene igual. Suponiendo que el marco de
referencia estacionario y el marco de referencia rotado coinciden en ¢t = 0,
la ecuacion toma los siguientes valores:

fa (1) = pa(0)

fy (t) = 1y (0) (2.8)
przr (t) = p2(0).
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Por lo tanto, en el marco de referencia rotado, el campo magnético efec-
tivo percibido por [ es cero. En el resto del texto, los fenémenos fisicos se
describen en este marco de referencia rotado a menos que se indique explici-
tamente lo contrario.

La energia potencial E es

E = —fi- B = —puBycos = —~.J Bycosb. (2.9)

E es minima si [y B son paralelos. En la teoria clasica, J y 6 pueden
tener cualquier valor, por lo que la ecuacién implica que no existen
restricciones sobre los valores de energia permitidos. Por consiguiente, el
eje atomico puede tener cualquier orientacién espacial, y J, puede tener
cualquier valor en el intervalo [—J, +J].

En 1921, Stern y Gerlach realizaron una serie de experimentos con ato-
mos de plata que demostraron que J, sélo puede tener un niimero limitado
de valores y el eje atémico aparentemente sélo puede tener un niimero finito
de direcciones. Para los atomos de plata, sélo dos valores son posibles. Este
fenémeno se llama espacio de cuantificacion.

2.1.1.3. Descripcion con Mecanica Cuantica

La mecénica cuantica muestra que los valores esperados de los componen-
tes del vector de magnetizacion se comportan como un momento magnético
del modelo clésico, es decir, que satisfacen la ecuacién (2.6|) y la Figura

Una de las principales diferencias entre la mecédnica clasica y cudntica
es la cuantizacién (es decir, el resultado de una medicién de una variable
fisica es un multiplo de una cantidad bésica (cuantos)). Cuando se realiza
una medicién de energia, la teoria cuantica predice que los valores de energia
posibles estan restringidos a

E=-myhBy, coonm=—j,—j+1,....,5—1,7. (2.10)
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A El=+13yﬁ80
E
lm=-3
|
0 : >
|
| Bo
:
EL_ET:F‘"YBO
Tm=+$)
E,=—1y1By

Figura 2.2: El efecto Zeeman para particulas con espin j = 1/2. En la presencia de un
campo magnético externo B de magnitud By, la particula puede ocupar dos diferentes
estados de energia, “arriba” (1) y “abajo” (]). La diferencia de energia entre los dos
estados es proporcional a By.

Por definicién h = h/27, donde h es la constante de Planck. El cuanto
de energia es YhBy. La constante j es el nimero cuantico de espin. Depen-
diendo del nimero de protones y neutrones en el nicleo, su valor puede ser
0,1/2,1,3/2,etc. Para las particulas con espin j = 1/2, tal como el protén
(nticleo de H1{), hay dos posibles valores de energia:

1
E 1= —577130

1
E |= +57hBo. (2.11)

Este fendmeno de estados de energia cuantizados en la presencia de un
campo magnético externo se conoce como el efecto Zeeman (Figura|2.2)). Los
dos estados son llamados “arriba” (1) y “abajo” (] ), respectivamente.

El estado “arriba” tiene la energia mas baja y preferentemente estara ocu-
pado, pero la mecanica cuantica prohibe a todos los espines estar en este
estado debido al Principio de Exclusion de Pauli. Un proton en el estado £ 1
puede cambiar al estado E' | mediante la absorcién de un fotén con energia



12 CAPITULO 2. IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

igual a

E 1 —E |=~hB,. (2.12)

Para un fotén con energia E = hwprp, la condicion de resonancia es
descrita por la frecuencia (angular) de Larmor:

WRF :’)/B(). (213)

Comparando la ecuacién (2.13) con la ecuacién (2.6) se observa que
la frecuencia angular de Larmor es exactamente la frecuencia angular del
momento magnético de precesion, es decir,

WRF = Wo. (2.14)

Si By =1 Tesla (T), la frecuencia de Larmor es aproximadamente 42,6
MHz para el Hidrégeno (Hi). Si By = 1,5 T, este valor ahora es aproxi-
madamente 68,35 MHz. La frecuencia de Larmor de este y otros elementos
pueden ser vistos en el Cuadro Las ondas electromagnéticas en ese rango
son de RF.

Como el Hidrégeno esté disponible en abundancia en el cuerpo humano,
las imagenes de resonancia magnética se enfocan en la visualizacién de los
tejidos que contienen hidrégeno (misculos, cerebro, rinén, liquido cefalorra-
quideo, edema, grasa, médula ésea, cartilago). Otros elementos también se
utilizan para la formacién de imagenes, tales como C'3, F19 y Na?3, pero
no con frecuencia en la practica clinica y sélo para aplicaciones especificas.
La mayoria de estos isétopos estdn presentes en el cuerpo en concentracio-
nes bajas y se usan principalmente para etiquetar productos farmacéuticos
que se administran a los pacientes. Por lo tanto, el resto de este capitulo se
ocupa de la visualizacién de hidrégeno (H7).

Teniendo en cuenta que la frecuencia de Larmor depende ligeramente de
la estructura molecular a la que pertenecen los protones (Hi), las moléculas
de grasa son grandes y rodeadas de electrones y reducen el campo exterior
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efectivo. De esta manera, la frecuencia de Larmor de los &tomos de hidrégeno
en la grasa es de aproximadamente 150 Hz a 1 T' (220 Hz a 1,5 T') inferior que
la del 4&tomo en agua. Esta diferencia normalizada a la frecuencia de Larmor
de un elemento de referencia ((C'H3)451), expresada en partes por millén
(ppm), es llamado desplazamiento quimico. Por lo tanto, el desplazamiento
quimico entre la grasa y el agua es de aproximadamente 3,5 ppm.

2.1.2. Equilibrio Dinamico

En las imédgenes obtenidas, cada elemento de area (pizel) o de volumen
(vozel) son tan grandes que contienen una vasta cantidad de protones, cada
uno con su propio espin y momento magnético asociado. En cada pixel o
voxel, existe un equilibrio dindmico en el que los espines estan distribuidos en
los dos niveles de energia posibles. Haciendo referencia a la Figura[2.1] en el
estado “arriba”, los momentos magnéticos apuntan hacia arriba (p(t) > 0),
mientras que en el estado “abajo”, los momentos magnéticos apuntan hacia
abajo (u;(t) <0).

La descripcién correcta de este equilibrio dindmico debe, en principio,
ser obtenido a partir de la descripcion estadistica de la mecéanica cudntica.
Afortunadamente, se puede demostrar que el comportamiento esperado de
un gran ndmero de espines es equivalente al comportamiento clésico de un
vector de magnetizacion neta representando la suma de todos los momentos
magnéticos individuales [12] [I8]. En equilibrio dindmico, cada pixel o voxel
tiene un vector de magnetizaciéon neto a nivel macroscépico Moy:

Ns
Mo =" i, (2.15)
i=1

Donde ns es el nimero de espines en el pixel o voxel. Debido a que
el estado de “espin arriba” tiene la energia méas baja, mas espines ocupan
este nivel de energia, produciendo una polarizacién neta en la direccion
del campo magnético externo. Por lo tanto, la componente z del vector de
magnetizaciéon neta y el campo magnético externo apuntan hacia la misma
direcciéon. Cuanto mayor sea el campo magnético externo, mayor serd el
vector de magnetizacion neta y la senal. Una distribucién estadistica de
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un gran numero de espines tiene componentes transversales en todas las
direcciones posibles en el plano zy. En promedio, la suma de todos estos
componentes es cero y, en consecuencia, el vector de magnetizacion neta no
tiene componente en el plano zy en equilibrio dindmico:

My = (0,0, My). (2.16)

Debido a que todos los vectores espin poseen un momento angular, se
puede demostrar que la magnetizacién macroscépica neta tiene un movi-
miento de precesion sobre el eje del campo magnético externo y My satisface

la ecuacion (2.4)):

My - .
% = My x vB. (2.17)

2.2. Interaccién con el tejido

La magnetizacion neta My en un pixel es proporcional al ndmero de
espines en ese pixel. Desafortunadamente, la medicién directa de la magni-
tud My es imposible por razones técnicas. Sélo la componente transversal
de la magnetizacién se puede medir. Esto se puede obtener perturbando o
alterando el equilibrio.

2.2.1. Perturbacion del Equilibrio Dinamico

El equilibrio dindmico es perturbado a través de la transmision de foto-
nes con la energia adecuada, segtn lo establecido por la ecuacién de Larmor
. En el caso de un campo magnético de 1 T, esto puede ser realizado
con una onda electromagnética a una frecuencia de 42,57 MHz (véase el
Cuadro , que es una onda RF. Los fotones son absorbidos por el teji-
do, y la ocupacion de los niveles de energia sufre cambios. El resultado de
esta perturbacién es que el vector de magnetizacién neta tiene tanto una
componente longitudinal y una transversal.



2.2. INTERACCION CON EL TEJIDO 15

La onda electromagnética de RF se genera mediante el envio de corrien-
tes alternantes en dos antenas colocadas a lo largo de los ejes zy del sistema
de coordenadas. Esta configuracion se conoce como un transmisor en cua-
dratura. La componente magnética de la onda electromagnética es El; en el
marco de referencia estatico, se puede escribir como:

Bi(t) = Bi(cos(wot), —sen(wot), 0). (2.18)

La componente longitudinal de B, (t) es cero y la componente transversal
puede ser escrito como:

Biay(t) = Bicos(wot) — iBysen(wot) = Bre ™ot (2.19)

El vector de magnetlzamon neta en condlclones fuera de equilibrio se
denota por M. Con M() sustltuldo por M y también B es sustituido por
B+ Bl( ), entonces la ecuacién es escrita de la siguiente manera

O M x y(B + Bi(t)). (2.20)

Para resolver esta ecuacion, es decir, para encontrar el movimiento de
M se recurre directamente al marco de referencia rotado con frecuencia
angular wg. El campo efectivo percibido por. M es el campo estacionario B.
En consecuencia, M precesa alrededor de By con frecuencia:

= yB;. (2.21)

En t = 0, el campo magnético efectivo se encuentra a lo largo del eje 2/, y
pone a M fuera del eje z hacia el eje ¥/, como se observa en la Figura (a).
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El angulo entre el eje z y M es llamado angulo de inclinacion o:

t

a= /’}/BldT =Bt = wit. (2.22)
0

Mediante una eleccion apropiada de Bj y t, se puede obtener cualquier
angulo de inclinacién. El equilibrio entre estos dos es importante, si el tiempo
de funcionamiento del campo de RF se reduce a la mitad, B; tiene que ser
el doble con el fin de obtener el mismo angulo de inclinacién. Duplicar B
implica cuadruplicar la potencia suministrada, la cual es proporcional al
cuadrado de Bj. A través de la componente eléctrica de la onda de RF, una
cantidad significativa de la potencia suministrada se transforma en calor, y
un importante aumento en la temperatura del tejido puede ocurrir.

A . A A
B

)
.

Figura 2.3: (a) M tiene un movimiento de precesién sobre By y es rotado hacia afuera
del eje z en direcién de y. El dngulo « entre el gje z y M es llamado dangulo de inclinacion.
(b) a =90°, se obtiene a partir de un pulso de RF de 90°. (c) a = 180° que es obtenido
a partir de un pulso de RF de 180°, también llamado pulso de inversién.

En la préactica, hay dos angulos de inclinacién importantes, estos son:

s El pulso de 90°. Este pulso de RF pone a M alo largo del eje 7/
(Figura 2.3(b)):

—

M = (0, My, 0). (2.23)
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No existe magnetizacion longitudinal. Cuando la transmisién de RF se
detiene después de un pulso de 90°, M rota en sentido del reloj en el
plano transversal en el marco de referencia estacionario, mientras que
en el marco de referencia de rotacién, se mantiene fijo.

= FEl pulso de inversion o de 180°. Este pulso de RF gira a M hacia la
parte negativa del eje z (Figura [2.3(c)):

M = (0,0, —My). (2.24)

Debido al pulso de RF, todos los espines individuales giran en fase. Es-
ta coherencia de fase explica por qué, en condiciones de no equilibrio,
el vector de magnetizacion neta puede tener una componente transver-
sal. Cuando el campo de RF se apaga, el sistema vuelve a su equilibrio
dindmico. La componente transversal vuelve a cero, y la componente
longitudinal se convierte en My de nuevo. Este retorno al equilibrio se
denomina relajacion.

2.2.2. Retorno al Equilibrio Dinamico

En esta seccién, describiremos los dos tipos de relajacién que ocurren
en el fenémeno de resonancia magnética: La relajacién espin-espin, también
llamado 75, y la relajacién espin-red, conocida como 77.

Figura 2.4: Desfase de la componente transversal del vector de magnetizacién neta con
respecto al tiempo. (a) En ¢t = 0, todos los espines estdn en fase (coherencia de fase). (b)
En t = T5, el desfase resulta en un decremento de la componente transversal al 37 % de
su valor inicial. (¢) Al final, los espines quedan distribuidos isotrépicamente y ya no hay
magnetizaciéon neta.
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2.2.2.1. Relajacion Espin-Espin

La relajacién espin-espin es el fenémeno que causa la desaparicién de la
componente transversal del vector de magnetizacion neta. Fisicamente, cada
espin experimenta un campo magnético ligeramente diferente debido al dis-
tinto entorno quimico (los protones pueden pertenecer a HoO,—OH ,—CHs,
etc.). Como resultado de estas, también llamadas interacciones espin-espin,
los espines giran a frecuencias angulares ligeramente diferentes (Figura ,
lo que resulta en una pérdida de la coherencia de fase (desfase) y una dismi-
nucién de la componente transversal del My, (t). El proceso de desfase puede
ser descrito por un modelo de primer orden. La constante de tiempo del
decaimiento exponencial se le llama tiempo de relajacion espin-espin Ts:

My, (t) = Mpsena e T2, (2.25)

donde Mysena es el valor de la componente transversal inmediatamente
después del pulso de RF.

T5 depende considerablemente del tejido. Por ejemplo, la grasa tiene
un 75 ~ 100ms, el liquido cefalorraquideo tiene un 7o =~ 2000ms (Figu-
ra (a)). Las moléculas estan continuamente en movimiento y cambian
este movimiento rapidamente. Para los protones libres en los fluidos, tales
como el liquido cefalorraquideo, las diferencias de campo magnético expe-
rimentados se promedian, produciendo poco desfase y valores de T3 largos.
Por otro lado, para protones unidos a moléculas grandes, la falta de ho-
mogeneidad en el campo magnético es relativamente estable, y esto explica
que el tiempo de relajacién 15 sea corto. La relajacién espin-espin puede ser
considerada como un fenémeno de entropia y es irreversible. El desorden en
el sistema aumenta, pero no hay ningin cambio en la energia debido a que
la ocupacion de los dos niveles de energia no cambia.

2.2.2.2. Relajaciéon Espin-Red

La relajacién espin-red es el fenémeno en donde la componente longitu-
dinal del vector de magnetizacién neta aumenta a Mycosa (es decir, el valor
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Relajacion espin-espin Relajacién espin-red
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Figura 2.5: (a) EI proceso de relajacién espin-espin para el liquido cefalorraquideo y
grasa (para o = 90°). A t = T3, la magnetizacién transversal ha disminuido al 37 % de
su valor en t = 0. En ¢t = 575, sélo queda el 0,67 % del valor inicial. (b) El proceso de
relajacion espin-red para agua y grasa a 1,5 7. En t = T, la magnetizacién longitudinal
ha llegado al 63 % de su valor de equilibrio. En ¢ = 571, ha llegado al 99,3 %.

de la componente longitudinal inmediatamente después del pulso de RF) a
M. Fisicamente, esto es el resultado de las interacciones de los espines con
la red (es decir, las macromoléculas circundantes). La relajacién spin-red es
un fenémeno energético, en donde la energia transferida a la red provoca
un aumento de las vibraciones en la red molecular, que se transforman en
calor (que es mucho més pequetio que el calor procedente de la absorcién de
radiofrecuencia). A continuacion, los espines tienden a volver a su estado de
energia baja, y la componente longitudinal de la magnetizacién neta crece
hacia su valor de equilibrio. Una vez mas, el proceso puede ser descrito por
un modelo de primer orden con el tiempo de relajacién espin-red Ti:

M;(t) = Mocosa e™/Tt 4 Mo(1 — e/, (2.26)

T también es una propiedad que depende considerablemente del tipo de
tejido en cuestion, por ejemplo: para la grasa, el 77 &~ 200ms y, para el liqui-
do cefalorraquideo, el Ty ~ 3000ms en un campo de 1,5 T (Figura [2.5(b)).
Cabe resaltar que T depende del valor del campo magnético externo: cuan-
to mayor sea el valor del campo, mayor es el valor de T7. Ademaés que para
cualquier tipo de tejido, T} siempre es mayor que T5.



20 CAPITULO 2. IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

2.3. Generacion de la Imagen

En esta seccién se muestra que la informacion espacial puede ser codifi-
cada en la senal detectada haciendo que el campo magnético sea espacial-
mente dependiente. Esto se realiza mediante la superposicién de una serie
de gradientes de campo magnético lineales en las direcciones x, y y z en
la componente z del campo principal. Los propédsitos de los gradientes de
campo magnético son: la seleccién de corte (o seleccién de volumen) y la
codificacién de la posicién dentro del corte seleccionado (o el volumen).

2.3.1. Seleccion de Corte

En esta seccién, la codificacién de un corte transversal (es decir, perpen-
dicular al eje z) es explicada. Hay que tener en cuenta que una rebanada en
cualquier direccién también se puede seleccionar. Para seleccionar un corte
perpendicular al eje z, un campo magnético que varia linealmente con z
se superpone sobre el campo magnético principal B. Se llama un gradiente
lineal de campo magnético a:

= 0B,
G - (Gzan.MGZ) - (0707 (52: )7

(2.27)

donde G, es la amplitud constante del gradiente de seleccién de corte. La
dimensién de un gradiente de campo magnético es T'/m pero en la practica,
se utiliza mT'/m, mostrando que el valor del campo magnético superpuesto
es del orden de 1000 veces més pequeno que el valor del campo magnético
principal. La frecuencia de Larmor se convierte ahora en:

w(z) =v(Bo + G»2). (2.28)

Un corte con espesor Az contiene un rango bien definido de frecuencias
de precesién alrededor de vBg

Aw =G, Az. (2.29)
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Teniendo la mitad del corte en la posicién zg. Un pulso de RF con ancho
de banda diferente de cero BW = Aw y centrado alrededor de la frecuencia
v(Bo + G2p) es necesario para excitar los espines. Un perfil de sensibilidad
de corte rectangular requiere que un pulso de RF de funcién seno cardinal
(sinc). Sin embargo, esto es imposible porque una funcién sinc tiene una
extensién infinita, por lo tanto, la funcion sinc se trunca. El perfil de sensi-
bilidad resultante de corte, por supuesto, ya no serd un rectangulo perfecto,
implicando que los espines de los cortes vecinos también son excitados. Hay
que tener en cuenta que al cambiar la frecuencia central del pulso de RF, se
selecciona una division en una posicién espacial diferente y no se requiere
de movimiento de la mesa del resonador.

El espesor del corte seleccionado es

Az = == (2.30)

mostrando que el grosor del corte es proporcional al ancho de banda del
pulso de RF e inversamente proporcional al gradiente en la direccién del corte
seleccionado (Figura. La ecuacién muestra que cualquier valor de
Az se puede elegir. Sin embargo, en la practica no se pueden obtener cortes
muy finos por las siguientes razones:

= Por razones técnicas y de seguridad, hay un limite superior a la fuerza
de gradiente (50 — 80 mT/m).

» Un pulso de RF con un ancho de banda (muy) pequeno es dificil de
generar electrénicamente: un pequeno ancho de banda implica un gran
l6bulo principal de la funcién sinc, que requiere un tiempo muy largo.

= Un corte muy delgado implicaria que se seleccionaron unos cuantos
espines. Por lo tanto, la relacién senal-a-ruido (SNR) seria demasia-
do pequena. La SNR se podria aumentar mediante el incremento de
la intensidad de campo magnético. Sin embargo, existe un limite su-
perior de 7T en este campo magnético externo por razones técnicas,
econdmicas y de seguridad.
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Figura 2.6: Principio de la seleccién de corte. Un pulso de RF limitado en banda con
BW = Aw es aplicado en la presencia de un gradiente de seleccién de corte.

2.3.2. Espacio k

El espacio k es la representacion del contenido en frecuencias espaciales
del objeto, es donde se escriben las seniales de eco recibidas [19]. Al aplicar
los gradientes pretendemos individualizar cada pixel de la imagen, haciendo
que los protones en cada uno de ellos estén en precesién con una frecuencia
y una fase unicas. Una vez aplicado el gradiente de seleccién de corte, el
gradiente de codificacidon de fase realiza una codificaciéon en columnas del
objeto. Cada intensidad de gradiente G, corresponde a una frecuencia es-
pacial. Tras aplicar G, y durante la lectura del eco, codificamos otra vez
la senal obtenida pero esta vez en el dominio frecuencial, de manera que
el eco obtenido corresponde a una determinada intensidad de Gy, es decir,
a una determinada frecuencia espacial en y, y de igual manera para G.
Denominamos k, y k, a los ejes del espacio k.

La senal de eco recibida en los sistemas de resonancia magnética puede
escribirse como un grupo de funciones periédicas sinusoidales caracterizadas
por distintas fases y frecuencias. Cada eco corresponde a una tnica ky y a
todas las k,; posibles. Por ello, cada punto del espacio k contiene informacién
de toda la imagen y cada punto de la imagen es combinacion de todos los
datos del espacio k. Como podemos observar, k; y k, se encuentran en el
dominio frecuencias y el espacio en el que se recibe la senal estd en funcion de
las coordenadas espaciales x y y. La herramienta matematica que relaciona



2.3. GENERACION DE LA IMAGEN 23

ambos espacios es la transformada de Fourier.

La posicion en el espacio k (ks, ky) es dependiente del efecto acumulativo
de los gradientes a lo largo de los ejes correspondientes desde el pulso de RF
hasta el momento en el que los datos son adquiridos. Matematicamente las
coordenadas k; y k, son definidas por:

ky(t') = / YGy(t)dt, (2.31)

donde « es la razén giromagnética, G(t) es la intensidad del gradiente
en funcién del tiempo y t’ es el tiempo en el que tomamos los datos. Cuanto
mayor sea el nimero de espines con una determinada frecuencia espacial
mas intensa serd la senal.

Zona de Alta Frecuencia (gris). Donde se
encuentran los bordes de la imagen.

Zona de bajas
frecuencias (blanco).

Donde estd la mayor *
parte de la sefial

Zona de Alta Frecuencia. Donde se

encuentran los bordes de la imagen.

Figura 2.7: Caracteristicas generales del espacio k

La intensidad y duracién de los gradientes establecen la posicién de un
punto en el espacio k, es decir, cuanto mayor sea el area del gradiente apli-
cado, més lejos del centro del espacio k (correspondiente a k; = 0, k, = 0)
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se encontrard el punto correspondiente.

Para el procesamiento de los datos es necesario que las senales se en-
cuentren digitalizadas y en los intervalos de tiempo adecuados. La frecuencia
minima de muestreo adecuada para evitar artefactos en la imagen recibe el
nombre de frecuencia de Nyquist. El nimero de puntos recogidos a lo largo
de cada eje del espacio k es tipicamente una potencia de 2 (es decir, 128,
256 6 512).

Las coordenadas del espacio k£ son dadas en frecuencia espacial. La fre-
cuencia espacial describe la tasa de variacién de las caracteristicas de la
imagen en funcién de la posicién. Las imagenes de resonancia magnética
de un objeto grande y uniforme, como el higado, no varian esencialmente
a través de un amplio rango de coordenadas espaciales, por lo que dicho
objeto produce una gran cantidad de senales de baja frecuencia espacial. En
cambio, cuando encontramos el borde del higado, las senales cambian rapi-
damente en funcién de la posicion y vienen codificadas en altas frecuencias
espaciales.

Gran parte de la informacion sobre la imagen, incluyendo el contraste y
la forma general, estd contenida en el centro del espacio k, lo que presen-
ta importantes aplicaciones para algunas secuencias de pulsos. Una imagen
reconstruida a partir de datos de baja frecuencia, situados en el centro del
espacio k, presenta baja resolucién espacial, mientras que una imagen recons-
truida a partir de los datos de la periferia del espacio k revela informacién
de los detalles de alta frecuencia, es decir, de los bordes de la imagen. En
general, la intensidad de senal es mayor en el centro del espacio k, pues los
objetos suelen presentar menos protones con k, elevadas, esto es evidente
porque sabemos que la mayor parte de la informacién en el d&mbito del pro-
cesamiento digital de imagenes esta ubicada en frecuencias espaciales bajas

(Figura [2.7)).

La resolucién espacial de una imagen se define en funcién del tamano de
sus pixeles, es decir, dado un Campo de Visién (Field of View) de tamano
L x L y una matriz de dimensiones N, x N, la resolucién espacial de la
imagen se define como:
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(2.32)

Podemos observar que los puntos adquiridos se encuentran equiespacia-
dos, de manera que, tanto las altas frecuencias espaciales como las bajas,
presentan un mismo peso en la imagen final, facilitando asi la reconstruccion
de la imagen mediante la transformada inversa de Fourier bidimensional.

2.4. Secuencias de Pulsos

Hasta ahora, se han descrito efectos de pulsos de RF individuales, pero en
la realidad se utilizan secuencias de estos pulsos para obtener informacion
que no seria accesible a través de un solo pulso. Las secuencias de este
tipo se dividen en dos clases basicas: gradiente-eco y espin-eco. Para efectos
de esta tesis, slo describiremos la secuencia espin-eco, porque de ella se
obtuvo la secuencia que fue utilizada para adquirir las imédgenes con las
cuales trabajamos.

2.4.1. Secuencia de Pulsos Espin Eco

La transformada de Fourier bidimensional de las imdgenes de espin-eco
(SE), también llamados “secuencia de Hahn” [20], es el pilar de la resonancia
magnética clinica porque estas secuencias de pulsos son muy flexibles y per-
miten al usuario adquirir imégenes en las que T} o Ty (predominantemente)
influyen en la intensidad de la senal mostrada en las imégenes de resonancia.

La secuencia de pulsos SE en dos dimensiones se ilustra en la Figura [2.8
y consta de los siguientes componentes:

= Un gradiente de seleccién de corte G, se aplica junto con dos pulsos
de RF, uno de 90° y otro de 180°. Debido a que el segundo pulso de
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gradiente de seleccién de corte es simétrico alrededor de t = T'E/2,
en donde TE es el tiempo de eco, en el cual, los espines son vueltos a
poner en fase y producen una senal medible, el efecto de desfase inicial
se compensa automaticamente después del pulso de RF. Para revertir
el desfase del primer gradiente de seleccién de corte, la polaridad de
este gradiente se puede invertir durante su aplicaciéon. Sin embargo,
por razones técnicas, es mas facil aplicar el segundo gradiente un poco
mas de tiempo. De hecho, un gradiente positivo después del pulso de
180° tiene el mismo efecto que un gradiente negativo antes del pulso
de 180°.

La “escalera”, en la Figura @ representa Gy, el cual es llamado gra-
diente de codificacién de fase. Aplicando G, antes de la medicién, se
obtiene un desplazamiento temporal de fase ¢(y) de s(t):

o(y) = vGyyTpn, (2.33)

donde T}, es un intervalo de tiempo constante, representando el tiempo
de encendido del gradiente de codificacién de fase. En la préctica, Gy
tiene una amplitud variable:

Gy = mgy, (2.34)

donde m es un nimero entero positivo o negativo y g, es constante.
Definiendo

~

ky, = %mgyTph. (2.35)
Cada peldano de la escalera prepara la medicion de una trayectoria
diferente en el espacio k. Hay que tener en cuenta que el desfase de
este gradiente no debe ser compensado, ya que es necesario para la
codificacion de posicién.

Durante la aplicacion de G, que se llama el gradiente de codificacién
de la frecuencia, la senal s(¢) es medida. Para deshacer el efecto de
desfase de GG, durante la adquisicién, un gradiente de compensacion
es aplicado antes, por lo general antes del pulso de 180°, el cual invierte
el signo de k. De esta manera, se mide una linea horizontal centrada
alrededor de k, = 0.
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Figura 2.8: Ilustracién de una secuencia de pulsos espin-eco en dos dimensiones.

Una imagen se obtiene mediante el muestreo completo del espacio k y el
calculo de la transformada de Fourier inversa. De esta manera los datos ad-
quiridos en bruto forman una matriz de, por ejemplo, 512 por 512 elementos
(valores inferiores y superiores también son posibles). Mediante la aplica-
cién de 512 diferentes gradientes G, = mg,, m € (—255,256), se pueden
medir 512 lineas del espacio k. Por fila se toman 512 muestras durante la
aplicacién del gradiente de G,. Cada posicién en el espacio k corresponde a
una combinacién tnica de los gradientes Gz y Gy, y el tiempo en que se han
aplicado en el momento de la medicién. Por lo tanto, G, y G, son gradientes
de codificacién en el plano de la posicién en el espacio k.

Fisicamente, los gradientes codifican por medio de la frecuencia angular
y la fase inicial del vector de magnetizacién durante la medicion. La relacién
entre un gradiente y la frecuencia angular w estd dada por la ecuacion:

w7, t) = ~G(t) - 7(t), (2.36)

A partir de esta ecuacién, la fase inicial se puede derivar . La
aplicacién de un gradiente de GG, durante la medicién provoca una frecuencia
angular w que depende de z. Un gradiente G, aplicado antes de que comience
la medicién provoca un desplazamiento de fase inicial dependiente de y. Esto
explica por qué Gy se llama el gradiente de codificacién de fase y G, sea el
gradiente de codificacion de frecuencia.

Para acortar el tiempo de adquisicién, un menor ntimero de etapas de
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codificacién de fase podrian aplicarse (por ejemplo, 384 en lugar de 512
con m € (—192,191)). Esto se llama truncated Fourier imaging (véase la
Figura (a)). Un inconveniente de la adquisicién de menos filas es que las
imégenes reconstruidas tienen una resolucion espacial inferior en la direccién
de codificacién de fase.

f ky

Figura 2.9: (a) Generacién de la Imagen con “Truncated Fourier” y (b) “Half Fourier”.
Sélo las lineas paralelas son medidas.

La imagen f(x,y, z) a ser reconstruida es una funcién real y, de acuerdo
a la teoria, la transformada de Fourier de una funcién real es hermitiana.
Por lo tanto, en principio, es suficiente medir la mitad del espacio k, por
ejemplo, para m € (—255,0), se conoce como half Fourier imaging (véase la
Figura[2.9(b)) y que también reduce la relacién sefial a ruido de las imdgenes
reconstruidas.

2.4.2. Secuencia de Pulsos Carl-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG)

Esta secuencia de pulsos [21] esta basada en la secuencia espin-eco y
nos resulta de particular interés porque las imagenes que tenemos a nuestra
disposicién son adquiridas mediante esta técnica.

Esta secuencia, que pertenece a la familia de las secuencias multi espin-
eco, aplica los pulsos de RF de 180° a lo largo del eje y del marco de referencia
rotado. Esto hace que la exactitud requerida del pulso de 180° sea mucho
menos critica y podemos observar las caracteristicas de esta secuencia en
la Figura Cada senal de eco es positiva en la técnica de CPMG. Las
variantes de la técnica de CPMG han sido ampliamente utilizadas en la RM.

Un dato muy interesante es que la envolvente de la senal después del
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pulso de RF de 90° refleja T3, mientras que la envolvente de la senal de
conexion de la magnitud de los ecos sucesivos refleja Ts.

Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) Pulse Sequence

slice
select

Gz,

! “rephasing |
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! [ ] wmersgsiz [
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Figura 2.10: Esquema general de la secuancia de pulsos Carl-Purcell-Meiboom-Gill
(CPMG)

2.5. Relaxometria y Osteoartritis

El uso de imagenes de RM como una herramienta cuantitativa ha atraido
un gran interés por diversos centros de investigacién. La mejora en la sensi-
bilidad y la reduccién de la subjetividad de la evaluacién visual ha tenido un
impacto significativo en el diagndstico de anomalias en los tejidos. Las técni-
cas de RM mads comunes para caracterizacién te tejidos son: relaxometria,
transferencia de magnetizacién y espectroscopia.

Comunmente, la RM puede ser ponderada en T2 (tiempo de relajacién
transversal) y/o T1 (tiempo de relajacién longitudinal), donde la naturaleza
del contraste de la imagen se basa en las contribuciones relativas de diferentes
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tejidos. Ademsds, se puede crear un mapa, basado en el mismo tiempo de
relajacién, conocido como relaxometria [36]. En general, las aplicaciones de
caracterizacién de los tejidos hacen uso de secuencias de espin-eco, con dos
o mas diferentes tiempos de eco (TE) y un tiempo de repeticién (TR) largo.
La teoria de la relaxometria se basa en los aspectos fisicos de la relajacion
de los niicleos después de ser excitados por un impulso de RF y esta descrita
en la seccién 2.2.

Los mapas de relaxometria se generan utilizando secuencias espin-eco o
de gradiente-eco. En gradiente-eco, T2* es medida en lugar de T2. Por lo
tanto, los resultados contienen mas ruido ya que la influencia de las inhomo-
geneidades en el campo magnético son més grandes. Para generar un mapa
de tiempo de relajacién (T1 o T2), usando secuencias espin-eco, al menos
dos imagenes son necesarias. La sensibilidad de esta técnica depende de la
secuencia, del TR, del TE, del niimero de imagenes adquiridas con diferente
TE y del modelo de ajuste de los datos experimentales.

En general, los estudios de relaxometria utilizan secuencias multi espin-
eco. En este caso, si el primer eco es mucho més pequeno que el T2 del
tejido, se necesitaran varios ecos para evaluar un valor alto de T2 e implica
que los efectos térmicos contribuiran al desfase de los espines, haciendo que
el valor T2 sea mas pequeno.

Si incrementamos el TR, también incrementamos la relacién senal a rui-
do (SNR) en la evaluacién de relaxometria. Generalmente, TR es, al menos,
tres veces el valor de T1. Sin embargo, al aumentar el valor de TR tam-
bién aumentamos el tiempo de adquisicién. Otro aspecto importante de la
relaxometria es el valor y cantidad de los tiempos de eco. Entre mayor sea
el nimero de tiempos de eco, habrd mejor SNR. La cuantificaciéon de los
valores de T2 es calculada a través de una regresién del logaritmo natural
de la intensidad de la senal contra TE con una funciéon exponencial.

La relajacién de la intensidad de la senal seguida de una secuencia de
pulsos espin-eco tiene un decaimiento exponencial, dado por la expresion
37] -

TR-TE/2 TE TE

Ssp =S50l —2e” 11T 4e Tile T2, (2.37)
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Donde S es la densidad de protones, T1 y T2 son las relajaciones lon-
gitudinal y transversal, respectivamente, Los parametros (Sp, T1y T2) ca-
racterizan las propiedades del tejido y el contraste de la imagen debe ser
ponderado con cada uno de estos parametros controlando a TE y TR du-
rante la adquisicién de la imagen.

En la practica, el uso de la ecuacién (2.37) para ajustar la curva Ssp
contra TE es una tarea complicada. La ecuacién (2.37) no separa las con-
tribuciones de T1 y T2 suficientemente como para detectar anormalidades
en los tejidos. Pero, se puede eliminar la contribucién de T1 de la ecuacion
utilizando un TR mucho mayor que T1 (muchos de los tejidos tienen un
valor de T1 menor a los 250 [ms]). Entonces, la curva de decaimiento puede
ser escrita de la siguiente manera:

Ssp = Soef% + Soffseh (2.38)

donde Sy es la senal maxima de la muestra y Syfrser €5 una seiial de
compensacién del sistema.

2.5.1. Relaxometria en el tratamiento de la osteoartritis

La articulaciéon que con mas frecuencia se ve afectada por la OA es la
rodillla y el sintoma predominante en la mayoria de los pacientes con OA es
el dolor [38], aunque el dolor también esté asociado a la sinovitis, derrames
articulares, roturas de menisco y exposicion del hueso subcondral. La fase
temprana de la OA se caracteriza por cambios bioquimicos del cartilago,
incluyendo la pérdida de proteoglicanos, aumento del contenido de agua y el
deterioro de la red de coldgeno [39]. Estos cambios pueden ser detectados por
medio de iméagenes de RM a través de medidas como el mapeo del tiempo
de relajaciéon T2 (Relaxometria) [40] [41].

En el estudio realizado por Baum et al. [42] se muestra que:

= De entre las anormalidades morfolégicas de la rodilla, sélo las lesiones
de cartilago son asociadas significativamente con el estado de dolor que
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presentan sujetos sin evidencia imagenolégica de OA pero con riesgo
de padecerla.

= Valores elevados de T2 en el cartilago son asociados con los resultados
de dolor en la fase temprana de la OA. Los sujetos sin dolor presentaron
un tiempo de relajacién T2, promedio y una desviacion estandar, de
35,942,5 [ms|, mientras que los sujetos con dolor presentaron 38,3+2,5
[ms].

En conclusion, los resultados del estudio sugieren que el deterioro de la
calidad del cartilago se asocia con resultados de dolor en la fase temprana
de la OA. Este hallazgo es especialmente importante para los sujetos que
presentan dolor de rodilla sin evidencia imagenolégica de OA porque pueden
beneficiarse de un tratamiento preventivo o intervenciones quirurgicas de
regeneracion de cartilago. Estos resultados ponen de manifiesto el potencial
de la relaxometria para detectar la degeneracién del cartilago, en la fase
temprana de la OA, en pacientes con factores de riesgo [43].



Capitulo 3

Algoritmos de Segmentacion

En este capitulo se presentan la teoria y conceptos en los que esta basado
el algoritmo de Modelos Activos de Forma (ASM) y los cambios y mejoras
que se realizaron para este trabajo de tesis. En primer lugar, se presenta
el algoritmo original de los ASM. Posteriormente, se describe un algoritmo
que mejora el contraste de las imagenes utilizadas en este trabajo y tam-
bién se presentan algunas métricas de contraste que nos ayudaran a validar
dicha mejora de contraste en las imagenes. Por ultimo, presentamos una
variacion del algoritmo original que utiliza descriptores llamados Patrones
Binarios Locales (LBP), con el fin de mejorar los resultados de segmentacion
obtenidos con el ASM original.

3.1. Modelos Activos de Forma

El algoritmo de ASM [4] es un método de segmentacién basado en mo-
delos deformables, pero capaz de entregar solo formas plausibles del objeto
que se pretende segmentar, ya que la variacién de forma se encuentra li-
mitada. Este algoritmo consta de dos etapas principales: entrenamiento y
segmentacion. En la primera etapa, obtenemos informacion estadistica y de
apariencia a partir de contornos anotados por un experto; el contorno cons-
ta de una serie de puntos, que al unirse, forman el contorno marcado. En
la segunda etapa, se utiliza toda la informacién obtenida en la etapa ante-

33
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Contarno 1 Cantarna 2

Figura 3.1: Contornos de dos botellas diferentes. Observamos que se marcan con el
mismo nimero de puntos y el punto inicial (punto 1) debe ser puesto en el mismo lugar
en todas las imédgenes (en este caso, en la parte izquierda de la boca).

rior y se procede a realizar la segmentacién mediante el ajuste del modelo
calculado en la etapa de entrenamiento.

3.1.1. Etapa de Entrenamiento
3.1.1.1. Anotacion de los Contornos

En esta etapa, marcamos los contornos de las figuras o regiones que
deseamos segmentar por medio de puntos de referencia que puedan identifi-
carse confiablemente en cualquier imagen. Estos contornos deben ser anota-
dos por un experto (en este caso es el médico). En la Figura vemos un
ejemplo de cémo se anotan los puntos de referencia. Es importante mencio-
nar que se deben anotar el mismo nimero de puntos para todas las imagenes
y que estos puntos se anotan en el mismo orden para todas las imagenes,
por ejemplo: el primer punto del contorno 1 de la botella se encuentra en la
parte izquierda de la boca y esto se repite en el contorno 2.

3.1.1.2. Alineamiento de las Formas

Para poder comparar puntos equivalentes entre diferentes contornos,
ellos deben estar alineados uno con respecto a otro dentro de un mismo
marco de referencia (sistema de ejes coordenados). Para lograr dicho alinea-
miento, utilizamos operaciones de escalamiento, rotacién y traslacién apli-
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cadas a cada contorno.

Para describir un contorno podemos decir que cada punto es representado
mediante sus coordenadas en x y y. X; es un vector en donde contenemos
las coordenadas de cada punto que describe el contorno, denotado como:

Xi = [%i0 Yio i1 Yil - Tin Yin - TiN—1 yz‘N—ﬂT (3.1)

Donde N es la cantidad de puntos de referencia e i se refiere a i-ésimo
contorno del conjunto.

Para alinear el contorno xi y el contorno ys debemos minimizar la dis-
tancia entre los puntos de cada uno de ellos, mediante la siguiente ecuacién:

Ej = (x1 — M(s2,02)[x2] — t2) " W(x1 — M(s2,02)[x2] — t2), (3.2)

en donde:

. s = (5) cos(0)  —(s)sin(6) es la matriz de rotacién
M(s2,02) ( (s)sin(6)  (s)cos(0) > la matriz de rotacion (0) y

escalamiento (s), aplicada al contorno ya.
)T

n ty = (tog, oy --- tox, toy) ", representa la traslacion.

= W es una matriz diagonal de ponderaciéon para cada punto.

Si escribimos

a; = scos a, = ssinf,

una aproximacién con minimos cuadrados (diferenciando con respecto a
cada una de las variables a,, ay, t; y t;) resulta en un conjunto lineal de
cuatro ecuaciones,
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Xb —}a w 0 [(02% )(1
Yo Xs 0 W Ay o Y1
Z 0 X2 Y t. | | C1 |’
0 Z -Ya Xy ty Cs

donde

n—1 n—1
X; = E WETik Y = E WEYik
k=0 k=0

n—1 n—1
Z = Zwk’(x%k + y%k) W = Z’wk

k=0 k=0
n—1

C1 =Y wp(zirrir + yicyor)
k=0
n—1

Cy =Y wi(yietar — T1xyak)-
k=0

Resolviendo el sistema anterior obtenemos los valores de az, ay, t; vy ta
que alinean x2 con xi.

El algoritmo para alinear un conjunto de i formas es el siguiente:

1. Rotar, escalar y trasladar (alinear) cada contorno respecto al primer
contorno del conjunto de entrenamiento.

2. Calcular el contorno promedio a partir de los contornos alineados.

3. Normalizar la orientacién, escala y origen actual del promedio.

4. Volver a alinear cada contorno respecto al promedio actual.

Los ultimos tres pasos se repiten hasta que el proceso converja, normal-
mente son menos de 5 iteraciones para que esto suceda.
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3.1.1.3. Calculo Estadistico del Conjunto de Entrenamiento

Una vez que alineamos todos los contornos del conjunto de entrenamien-
to, calculamos la forma promedio, descrita por la siguiente ecuacion:

M

X=; > Xom, (3.3)
m=1

donde X es el contorno promedio, X,,, un contorno alineado del conjunto de

entrenamiento y M es el nimero total de contornos anotados.

Podemos ver en la Figura[3.2|que hay zonas de poca variabilidad, es decir,
que los puntos de referencia de cada contorno varian muy poco con respecto
a los mismos puntos de referencia de los demds contornos, mientras que en
otras parece haber “nubes” y quiere decir que los puntos de referencia en
cada contorno varian bastante con respecto a los otros puntos de los demas
contornos.

Figura 3.2: Los puntos de referencia de cada contorno alineado sobre el contorno pro-
medio.

Teniendo en cuenta que n es el nimero de puntos en cada contorno,
hemos representado cada contorno de dos maneras:

= Como un conjunto de 2 x n, en donde la primera fila corresponde a
la componente en x del contorno y la segunda fila a la componente en
y; esta representacién es necesaria para rotar, escalar y trasladar los
contornos (ecuacion (3.2)).
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= Como un vector de tamano 2n (ccuacién (3.1))), esta representacion
coloca a cada coordenada en un espacio de dimensién 2n, es decir, un
espacio de dos veces el nimero de puntos que modelan el contorno.

Basandonos en la iltima representacién, podemos asumir que estos pun-
tos se encuentran dentro de cierta regién del espacio, la cual llamamos Do-
minio Permisible de la Forma y que estos puntos dan una indicacién del
tamano y forma de esta region.

Moviendo los puntos dentro del dominio permisible podemos generar
nuevas formas de manera sistemdtica. Se asume que la nube de puntos es
aproximadamente elipsoidal, por lo tanto se procede a calcular su centro
(dado por la forma promedio de la ecuacién (3.3)) y sus ejes mayores, los
cuales indican el movimiento que hay en la nube de puntos. Los ejes princi-
pales (donde se concentran las variaciones o desplazamientos de los puntos
de referencia dentro del dominio permisible) del elipsoide de dimensién 2n
ajustado a los datos pueden ser calculados aplicando Andlisis de Compo-
nentes Principales (PCA por sus siglas en inglés) [22]. Cada eje representa
un modo de variacidn, que es una manera en la cual los puntos de referencia
tienden a moverse juntos conforme a las variaciones del contorno promedio.
Para cada contorno en el conjunto de entrenamiento se calcula la desviacion
respecto a la media, dz;, donde:

También es posible calcular la matriz de covarianza de 2nx2n, S, usando:

M
S=1; > dada] (3.5)
i=1
Los modos de variacién corresponden a los eigenvectores pi(k = 1, ..., 2n),

de la matriz de covarianza S, tal que:

Spr = AkDks (3.6)
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en donde Ay es el k-ésimo eigenvalor de S, Ay > Agi1,
phpr=1. (3.7)

3.1.1.4. Modelo de Apariencia

El modelo de apariencia es de vital importancia para la segmentacién
porque nos indica hacia que nueva coordenada debemos desplazar los puntos
de referencia. Este modelo se construye a partir de un conjunto de Perfiles
Locales de Gris (GLP) en direccién normal a cada punto de referencia
(derivadas normalizadas de primer orden) y se utiliza para describir las
variaciones locales de intensidad en cada posicién de los puntos de referencia.
La ecuacion del perfil es:

dsi

Ysi = =1 (3.8)
" 25:11 |dsik|

donde el perfil de grises es s; = [si1 5i2 .- Si1,)], s es el tamaiio del perfil
e 1 se refiere al i-ésimo punto del contorno.

Otra caracteristica de los perfiles es que tienen longitud impar porque
necesitamos un punto central en el perfil que esté ubicado en el punto de
referencia. Por ejemplo: si tenemos perfiles de tamafio 7 quiere decir que hay
3 puntos del perfil en direccién positiva de la normal y otros 3 en direccion
negativa a la normal.

Ya que tenemos los perfiles locales de gris para cada punto de referencia

de cada contorno, el ultimo paso es calcular un perfil promedio para cada
uno de ellos.

3.1.2. Etapa de Segmentacién

Un nuevo contorno (regién que pretendemos segmentar) puede ser apro-
ximado usando el contorno promedio y la suma de sus desviaciones obtenidas
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de sus modos de variacion:

x =1 + Pb, (3.9)

donde P = (p1pa ... pn) es la matriz de eigenvectores y b = (by by ... by, )T

es el vector de parametros de forma o de pesos.

La ecuacién permite la generacién de formas, variando los parame-
tros del vector by, dentro de ciertos limites establecidos, para que los con-
tornos resulten en formas plausibles. Estos limites describen el Dominio
permisible de la forma. Como la varianza de b sobre el conjunto de entre-
namiento es A, los limites pueden aproximarse a tres veces la desviacion
estandar de la media:

—3v/ M < b <3V (3.10)

3.1.2.1. Calculo del Desplazamiento de los Puntos de Referencia

La primera estimacion de la posicién de los puntos de referencia que
representan el objeto a segmentar busca la mejor posicién para cada uno
de estos puntos. Es aqui en donde utilizamos los perfiles de gris (modelo de
apariencia) para encontrar la mejor posicién.

Suponemos que nuestro perfil de gris promedio, calculado en el entrena-
miento, es de longitud L. Entonces, debemos calcular el vector normal para
cada punto de referencia y, sobre esa normal, un perfil R de longitud M
(M > L), comparar nuestro perfil promedio sobre todas los perfiles posibles
dentro del perfil R. Es decir, hacer un barrido del perfil promedio sobre el
perfil R hasta encontrar el punto en donde se parezca més al perfil prome-
dio (Figura . Para encontrar este punto, utilizamos la siguiente funcién
llamada distancia de Mahalanobis:

f(pp) = (pp - ﬁ)TCp_l(Pp — D), (3.11)
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Figura 3.3: Recorrido del perfil de entrenamiento sobre el perfil R en busca de la nueva
ubicacién del punto de referencia.

donde C,; ! es la matriz de covarianza inversa del perfil de gris promedio
Dy pp es el perfil de prueba de longitud L. La nueva localidad del punto de
referencia serd en donde f(pp) sea mas pequena.

El desplazamiento de todos los puntos del modelo a una mejor posicion
a través del modelo de apariencia se denota como:

dX = (dXo, dYy, ...dXn_1, dYn_1)T. (3.12)

3.1.2.2. Ajuste de Pose y Forma

Ahora, la meta es conseguir que el conjunto de puntos (contorno) inicial
X se ajuste lo mejor posible a las nuevas coordenadas calculadas para el
conjunto de puntos X +dX en la ecuacién . Si el contorno esta centrado
en (X, Y.), con orientacién 0 y escala s, debemos calcular primero cémo
actualizar estos parametros para un mejor ajuste en la imagen. Esto se
logra encontrando la traslacién (dX.,dY:), la rotacién df y el factor de
escala 1+ ds que mejor mapean el conjunto de puntos X en el conjunto de
puntos X +dX. Estos pardmetros son obtenidos a partir de la minimizacion

de la ecuacién (3.2)).

Una vez calculados los ajustes de pose, aiin quedan ajustes residuales que
solo pueden ser realizados a través de la deformacién del modelo. Entonces,
necesitamos calcular los ajustes dx en el marco de referencia local requerido
para que los puntos X se muevan por dX cuando se combina con el efecto
de los nuevos pardmetros de escala, rotacion y traslacién.
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La posicién inicial de los puntos dentro de la imagen esta dada por:

X = M(s,0)[z] + X, donde (3.13)
Xe = (Xca Ye, X, Ye, .y Xe, }/;)T,

M (s,0) es una matriz de rotacién con un dngulo 6 y escala s y (X, Y¢)
es la posicion del centro del modelo en el marco de referencia de la imagen.

Entonces, deseamos calcular un conjunto de ajustes residuales dx tal
que:

M(s(1+ds),0+df)[z +dx] = (M(s,0)z +dX) — (X.+dX.) (3.14)

y ya que

obtenemos

dx = M((s(14ds))"", =0 — dO)[M(s,0)[z] + dX —dX, ] —z  (3.15)

La ecuacion (3.15)) nos permite calcular los movimientos necesarios que
necesita realizar el conjunto de puntos x. Pero estos movimientos no siempre
son consistentes con nuestro modelo de forma. Por esa razén, obtenemos db
mediante la ecuacion:

db = PTdz. (3.16)

Al final, la actualizacién b — b+ db es verificada en la ecuacién (3.10]).
Y, si la condicion es véalida, los parametros son actualizados de la siguiente
manera;
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ty +dty — ts
ty +dt, — t,
tg + dtg — 0 (3.17)
s(1+ds) —s
b+db—b

El proceso es repetido cierto ntimero de iteraciones, ya sea constante o
variable con algun tipo de criterio de paro.

Pero, como ya hemos mencionado en la seccién de Introduccién, este
método ha sido mejorado a través de los anos y hemos decidido utilizar
algunas de esas mejoras. En primera instancia, sabemos que este método se
basa en los bordes de las regiones entonces necesitamos que esos bordes sean
nitidos y con un buen contraste; por lo tanto, debemos mejorar el contraste
de las imagenes utilizadas en este trabajo. Por otro lado, muchos autores
han trabajado en mejorar el algoritmo de segmentacién y, en nuestro caso,
hemos optado por un método que ocupa los descriptores LBP con el fin
de tener una perspectiva y analisis diferentes de las imagenes; la diferencia
principal estd en el ajuste de forma y el criterio de distancia para lograr dicho
ajuste. En lo que resta del capitulo, describimos los dos procedimientos que
se implementaron para mejorar el rendimiento del algoritmo de Modelos
Activos de Forma.

3.2. Modelos Activos de Forma con Mejora de Con-
traste en las Imagenes

En esta seccién nos enfocamos totalmente en la mejora de contraste en
las imagenes manteniendo el algoritmo de segmentacion exactamente igual
al que se ha descrito en la seccién anterior.

Existen muchos métodos para mejorar el contraste en las imagenes, pero
decidimos emplear uno en el que se usaran las caracteristicas de las se-
cuencias de imégenes que tenemos (Figura |3.4]), estas caracteristicas son: el
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a) bj €}

Figura 3.4: (a)lmagen del primer volumen (brillante). (b)Imagen del cuarto volumen
(buen contraste).(c)Imagen del sexto volumen (oscura).

contraste y la luminancia de cada secuencia. Este método se llama Mejo-
ra de contraste basado en fusién de imagenes [23]. En este marco se
aprovechan estas dos caracteristicas y, en un esquema multiresolucién (MR),
fusionamos caracteristicas de las imagenes para conseguir la mejora de con-
traste. Cabe resaltar que ambos algoritmos no se han usado en conjunto y
que ademads, en el articulo original del método de mejora de contraste, no se
mencionan aplicaciones reales puesto que es dificil encontrar conjuntos de
imégenes con las caracteristicas requeridas.

3.2.1. Mejora de Contraste Basado en Fusién de Imagenes

La idea principal del método es utilizar la fusién de imagenes para combi-
nar las propiedades utiles y suprimir las desventajas de las diferentes técnicas
locales y globales de mejora de contraste. El esquema de mejora de contraste
basado en la fusién se resume en la Figura 3.5

La fusién de imégenes generalmente implica la selecciéon de las zonas
con mas informacién y las mezcla para obtener las imagenes fusionadas. Los
enfoques MR son ampliamente utilizados en la fusién de imagenes porque
estdn basados en el hecho de que el Sistema de Visién Humano (HVS) es
mas sensible a los cambios de contraste locales (como los bordes) y que las
descomposiciones MR proporcionan muy buena informacién sobre la locali-
zacion espacio-escala de estos cambios. Un esquema genérico de fusién MR
utiliza reglas de fusion para construir una representacién compuesta a par-
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tir de las representaciones MR de las diferentes iméagenes de entrada. La
imagen fusionada se construye mediante la aplicacién de una reconstruccion
utilizando todos los niveles de descomposicion.

El proceso del método de fusién para mejorar el contraste es que, en pri-
mer lugar, las imagenes de entrada se descomponen en un conjunto de image-
nes filtradas por filtros paso-banda. A continuacién, se calcula la piramide
Gaussiana del mapa de pesos. La piramide compuesta o fusionada se cons-
truye como un promedio, en cada nivel, de la descomposicién Laplaciana y
la pirdmide Gaussiana del mapa de pesos. La pirdmide Gaussiana se calcula
para hacer el mapa de pesos menos sensible al ruido o fluctuaciones rapidas.

El algoritmo de mejora de contraste basado en fusiéon de imagenes puede
ser resumido en los siguientes pasos:
1. Calcular las medidas de calidad, contraste y luminancia, para cada

una de las imagenes de entrada:

s Contraste:

Cijn = VI = /I(z,y) — I(x + 1,9))2 + (I(z,y) + [(z,y + 1))?,

(3.18)
siendo I(z,y) la imagen de entrada y donde = y y son las coor-
denadas de las filas y las columnas, respectivamente.

s Luminancia:

(I(z,y) —mo)®

957 ) (3.19)

Lijx = L(I(z,y);mo, 0) = exp(—

Donde o tiene un valor constante (preferentemente de 0,2) y mq
es la intensidad promedio de la imagen de entrada.

2. Para cada imagen se calcula el mapa de peso escalar (ecuacién (3.20))
y se normaliza, resultando en la ecuacién (3.21)):

P = Ol 5o (3.20)
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Pk =1> Pijral ™, (3.21)

donde k£ =1,2..., N y N es el nimero de imagenes de entrada. El peso
del contraste o luminancia en la métrica P se puede variar usando una
funcién de potencia, donde « y 5 son los exponentes correspondientes
para cada medida de calidad, aumentando o disminuyendo la influencia
de éstas medidas.

3. Descomponer las imédgenes de entrada usando una pirdmide Laplacia-

= ~ -
Imagen 1 Imagen 2
Frocesar Procesar
midtricas de métricas de
calidad calidad
- ~
Obtener mapa Obtener mapa
de pesos de pesos
escalares escalares
k. h 4
- e
Descomposicion Descompesicién en D en [:* icidn en
en piramide pirdmide piramide pirdmide
Gaussiana Laplaziana Laplaciana Gaussiana

Imagen
Laplaciana

Mapa Gaussiano Imagen

Mapa Gaussiano
de Pesos * Laplaciana

de Pesos

Piramide Fusionada

Reconstruccién de la pirsmide
Laplaciana

Imagen
Fusionada

Figura 3.5: Diagrama general de mejora de contraste basado en fusién de imdgenes.

4. Obtener la pirdmide fusionada como un promedio de las descompo-
siciones Laplacianas originales L{I} para cada nivel [ con el I-ésimo
nivel de la pirdmide gaussiana G{W} del mapa normalizado de peso
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Figura 3.6: Visién general de la técnica de fusién.

escalar (ecuacion (3.21))). Entonces, la pirdmide fusionada es:

N
LFil,j = Z G{W}é,j,k[’{[}é,j,k- (3.22)
k=1

5. Reconstruir la imagen a partir de la piramide laplaciana fusionada.

Una visién general de la técnica de fusién se da en la Figura [3.6

La fusién se puede utilizar para mejorar las deficiencias de algunos méto-
dos de mejora de contraste existentes. Existen varias técnicas para la fusion
de imagenes y la seleccién de una en particular depende de la aplicacion. El
problema de la fusién es en realidad la forma de definir los pesos y las reglas
de combinacién para el proceso de fusion. Este algoritmo utiliza una técnica
MR de fusién basada en la propuesta [24] que combina a la perfeccién dos
o mas imagenes en una imagen més grande.

3.2.2. Validacién de la Mejora de Contraste

Una mejora de contraste es dificil de cuantificar puesto que se encuentra
mas asociada a la percepcion del observador. Por esta razdén, es necesario
contar con evaluaciones cuantitativas y cualitativas. En cuanto a las eva-
luaciones cuantitativas, utilizamos las siguientes métricas que nos diran si
hay o no una mejora de contraste. Las medidas son: Error Promedio Abso-
luto de Brillo (AMBE) [25], Entropia Discreta (DE) [26], and Medida de
Contraste Basada en Bordes (EBCM) [27].
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3.2.2.1. Error Promedio Absoluto de Brillo

El AMBE es la diferencia absoluta entre el brillo promedio (MB) de la
imagen de entrada X y el de la imagen con mejora de contraste Y , por
ejemplo:

AMBE(X,Y) = |MB(X) - MB(Y)|, (3.23)

donde MB(X) y MB(Y) son el brillo promedio de X y Y, respectiva-
mente. Entre mas cercano a cero es el valor de AM BE, es mejor la preser-
vacién del brillo.

3.2.2.2. Entropia Discreta

La DF mide el contenido de una imagen, en donde un valor alto indica
una imagen con muchos detalles. La DFE es definida por:

DE(X) = p(x;) log(p(x:)), (3.24)
Vi

donde p(z;) es la probabilidad de la intensidad de gris de los pixeles,
calculado a través del histograma normalizado de la imagen.

3.2.2.3. Medida de Contraste Basada en Bordes

La EBCM esta basada en el mecanismo de percepcién humana que es
muy sensible a los contornos o bordes. El nivel de intensidad de gris en los
bordes del objeto se calcula mediante el valor medio de los niveles de gris
ponderados por sus valores en el borde. El contraste ¢(i, j) de un pixel en la
imagen x localizado en (i, 5) es definido por:

(i, 5) = (i, j)| (3.25)
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donde el nivel de gris promedio en el borde es:

e(i,j)= Y, glkDxkD/ D glkl), (3.26)

(k,1)EN(4,5) (k,D)EN (4,5)

donde N (7,7) es el conjunto de los vecinos alrededor del pixel ubicado
en (i,7), vy g(k,l) es el valor del borde en el pixel (k,l). La magnitud del
gradiente de la imagen es calculada a través del operador Laplaciano. La
EBCM para una imagen X es calculada como el contraste promedio, por
ejemplo:

H W
EBCM(X) =YY c(i,j)/HW, (3.27)

=1 j=1

donde HW es el nimero total de pixeles en la imagen. Entonces, para
una imagen de salida Y obtenida a partir de la imagen de entrada X, el
contraste es mejorado si EBCM (Y) > EBCM(X).

3.3. Modelos Activos de Forma con Patrones Bi-
narios Locales

En los ASM, los perfiles de grises, utilizados para construir el modelo
de apariencia, son muy sensibles a la iluminacién, en particular cuando las
condiciones de iluminacién durante la bisqueda son significativamente dife-
rentes de las condiciones de iluminacién utilizados para el entrenamiento.

En [I1], se presenta la idea de utilizar los descriptores Patrones Binarios
Locales (LBP) para hacer un nuevo modelo de apariencia. Los LBP son
potentes descriptores de textura que son mucho mas robustos a cambios de
iluminacién. Y en nuestro caso, creemos que nos puede otorgar una manera
diferente y mejor de describir la zona alrededor de los puntos de referencia
de los contornos y asi lograr una mejor segmentacion.
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ejemplo umbralizacién pesos

6 5 2 1 0 0 1 2 4

7 6 1 1 0 128 8

9 8 7 1 1 1 64 [ 32 | 16

LBP = 1+16+32+64+128 = 241

Patrén: 11110001 € = (6+7+9+8+7)/5 — (5+1+2)/3 = 4.7

Figura 3.7: El LBP Original.

3.3.1. Patrones Binarios Locales

El operador basico LBP, introducido por Ojala et al. [28], se basaba en
la suposicion de que la textura tiene dos aspectos complementarios a nivel
local: un patrén y su fuerza. En ese trabajo, el LBP fue propuesto como
una versién de dos niveles de la unidad de textura [29] para describir los
patrones de textura locales.

La versién original del operador patréon LBP trabaja en un bloque de
3 x 3 pixeles de una imagen. Los pixeles en este bloque son umbralizados con
respecto al valor de pixel central, multiplicados por potencias de dos y luego
son sumados para obtener una etiqueta correspondiente al pixel central.
Como la vecindad se compone de 8 pixeles, un total de 28 = 256 etiquetas
diferentes se pueden obtener en funcion de los valores relativos entre el pixel
central y sus vecinos. En la Figura |3.7| se muestra el operador basico LBP.

Varios anos después de la publicacién original, el operador LBP es pre-
sentado en una forma mas genérica revisada por su autor en [30]. En contras-
te con el LBP bésico que usa 8 pixeles en un bloque de 3 x 3, la formulacién
genérica no pone ninguna limitacién para el tamano de la vecindad o para
el nimero de puntos de muestreo.

{BECINO RN

Figura 3.8: Las vecindades de (8,1), (16,2) y (8,2). Los valores de pixel son interpolados
bilinealmente cuando el punto de muestreo no esta justo en el centro del pixel.

Considerando una imagen en escala de grises I(z,y) y g es el nivel de
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gris de un pixel en cualquier posicién ((z,y),i.e.g. = I(z,y)).

Por otra parte, g, denota el valor de gris de un punto en una zona circular
uniformemente espaciada de puntos de muestreo P y radio R alrededor del
punto (z,y):

9p =I(zp,yp), p=0,,P—-1 'y (3.28)
xp = x + Rcos(2mp/P), (3.29)
yp =y — Rsin(27p/P). (3.30)

En la Figura [3.8) se muestran ejemplos de las vecindades circulares.

Suponiendo que la textura local de la imagen I(x,y) se caracteriza por
la distribucién conjunta de los valores de gris de los pixeles P+ 1 (P > 0):

T:t(gC7g()7gl:'7gP—1)- (331)

Sin pérdida de informacion, el valor del pixel central se puede restar con
respecto a la vecindad:

T = t(gca 90 — 9cy 91 — Gey s gP—1 — gc) (332)

En el siguiente paso, la distribuciéon conjunta se aproxima suponiendo
que el pixel central es estadisticamente independiente de las diferencias, lo
que permite la factorizacion de la distribucién:

T = t(ge)t(90 — ges 91 — Ger > GP—1 — Ge)- (3.33)

Ahora el primer factor ¢(g.) es la distribucién de intensidad sobre I(x,y).
Desde el punto de vista del andlisis de patrones de textura locales, no con-
tiene informacién ttil. En cambio, la distribucién conjunta de las diferencias

t(90 — 9es 91 — Ges v, GP—1 — Ge) (3.34)
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puede ser utilizada para modelar la textura local. Sin embargo, la es-
timacién fiable de esta distribucién multidimensional a partir de los datos
de la imagen puede ser dificil. Una solucién a este problema, propuesta por
Ojala et al. en [31], es aplicar cuantificacién vectorial y se creé un libro de
codigos de 384 palabras para reducir la dimensionalidad del espacio de ca-
racteristicas. Sin embargo, este enfoque todavia tenia ciertas debilidades: en
primer lugar, las diferencias g, — g. son invariantes a los cambios del valor
promedio de intensidad de la imagen, pero no a otro tipo de cambios en
los niveles de intensidad y, en segundo lugar, con el fin de utilizarlo para la
clasificacién de la textura, requiere de un entrenamiento. Para superar estos
problemas, sélo se consideran los signos de las diferencias:

t(s(90 = ge) (91 = ge), -, 5(9P—1 = ge)); (3.35)

donde s(z) es la funcién escalén definida por:

1, z2>0,
s(z) = { 0. 2<0 (3.36)

El operador genérico del LBP se deriva de esta distribucién conjunta.
Al igual que en el caso del LBP basico, este operador se obtiene mediante
la suma de las diferencias umbralizadas por la ecuacién ponderadas
por potencias de dos. El operador LB Pp r se define como

i

LBPP,R(J:Cy yc) = S(gp - gc)QP' (3'37)

i~
I
o

En la préctica, la ecuacién (3.37)) significa que los signos de las diferencias
en una vecindad son interpretados como un nimero binario de P bits, lo que
resulta en 2 valores distintos para el cédigo LBP.

El LBP original (Figura es muy similar a LBPFg 1, con dos diferen-
cias: en primer lugar, la vecindad en la definicion general se indexa circular-
mente, por lo que es més facil obtener descriptores de textura invariantes a
la rotacion y, en segundo lugar, los pixeles ubicados en las diagonales en la
ventana de 3 x 3 se interpolan en LBF ;.
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Imagen Original Imagen LBP

Figura 3.9: Modelo de apariencia local usando una regién cuadrada dividida en 4 subre-
giones.

3.3.2. Modelos Activos de Forma con Patrones Binarios Lo-
cales

El algoritmo utilizado estd basado en el reportado en [11] y se llama
Modelos Activos de Forma con Patrones Binarios Locales basados en Su-
bregiones Cuadradas (Divided-Square-based LBP-ASM). En donde los
valores LBP son extraidos de una regién cuadrada dividida en cuatro su-
bregiones con centro en cada uno de los puntos de referencia utilizados para
marcar el contorno. En este método, se utiliza el operador LBFx».

Durante el entrenamiento, se extrae el histograma de cada punto de refe-
rencia del contorno, este histograma resulta de la concatenacién de los cuatro
histogramas de las subregiones y lo vemos en la Figura|3.9|. Esta operacion
se repite para cada contorno del entrenamiento. Después, se calcula un histo-
grama promedio de cada punto de referencia con los histogramas obtenidos
para cada contorno. Estos histogramas promedio sustituyen a los perfiles
normalizados utilizados en el algoritmo original del ASM. Sin embargo, el
calculo de eigenvalores y eigenvectores a través del Anélisis de Componentes
Principales también se ocupa en éste método.

En la parte de segmentacién, el ajuste de forma se realiza a través de los
siguientes pasos que también podemos observar en la Figura [3.10}

1. Se calculan los puntos normales a cada punto de referencia del con-
torno. Estos puntos servirdn como los centros de las regiones cuadradas
que necesitamos para calcular los histogramas.

2. Calculamos el histograma de cada regién asociada a los puntos nor-
males del paso anterior y los concatenamos.
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a) b) c)

Figura 3.10: (a) Célculo de las regiones cuadradas. (b) Célculo y comparacién de los
histogramas y eleccién basada en el resultado més pequeno. (c) Desplazamiento del punto
de referencia.

3. Cada uno de los histogramas se compara con el histograma promedio
obtenido en el entrenamiento por medio de la medida de similitud
Chi cuadrada. La distancia Chi cuadrada sustituye a la distancia de
Mahalanobis en el algoritmo original del ASM, y se define cémo:

N (H; — H;)?
X2(H’H) = Zm,

i

(3.38)

en donde H; es el histograma de un punto normal (paso 2) y H es el
histograma promedio. Entre més pequena es la medida Chi cuadrada,
la similitud entre los histogramas es mayor.

4. El punto de referencia se mueve hacia la posiciéon en donde la similitud
es mayor. Y de manera similar al ASM original, los pardmetros de
pose y forma son ajustados a estos nuevos puntos, antes de iniciar una
nueva iteracion.

Por ultimo, debemos mencionar que esta representacién tiene propieda-
des las siguientes propiedades interesantes:

= Es robusto a cambios de iluminacién, ya que utiliza LBP.

= Nos permite capturar patrones de apariencia de cualquier tamano ya
la dimensién de la region cuadrada se puede cambiar facilmente.

= Contiene informacién en tres niveles diferentes: las etiquetas LB P des-
criben los patrones al nivel de pixel, los histogramas extraidos de las
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subregiones proporcionan informaciéon a nivel espacial y estos histo-
gramas se concatenan para construir una descripcién global alrededor
de cada punto de referencia.

3.4. Validacion de la Segmentacion

La validacién consiste en la medicién (evaluacién cuantitativa) del desem-
peno de un algoritmo de procesamiento y andlisis de imagenes. La evaluacion
del desempeno tiene dos aspectos principales: la eficiencia computacional y
la exactitud del algoritmo. En esta seccién, nos enfocaremos en la exactitud
del algoritmo y para ello utilizamos las siguientes medidas: el Indice de Dice
y la Distancia de Hausdorff. A continuacién describiremos cada una.

3.4.1. Indice Dice

El indice de Dice, también conocido como coeficiente de Dice, es una
medida de similitud entre conjuntos. En esta tesis, se utilizé6 como medida
global de la diferencia entre los contornos obtenidos con nuestros ASM y el
contorno marcado del experto. La forma en que se calculd este coeficiente
fue la siguiente:

2(AN B)
DICE = =~ (3.39
Al + |B| )

en donde A es el drea del contorno obtenido en la segmentacién y B
el contorno que marcé el experto. Este indice indica que tan similares son
ambos contornos y estd definido entre 0 y 1. Entre mas cercano sea a 1, la
similitud entre contornos es mayor.

3.4.2. Distancia de Hausdorff

La distancia de Hausdorff es una métrica que permite comparar conjun-
tos de puntos. Es usado en reconocimiento de patrones para determinar el



56 CAPITULO 3. ALGORITMOS DE SEGMENTACION

grado de similitud entre dos objetos [32]. La distancia de Hausdorff puede
ser definida como la maxima distancia desde un conjunto de puntos al punto
més cercano de otro conjunto de puntos. Si A = (ay, ..., ap) y B = (b1, ..., biy)
son dos conjuntos de puntos, la distancia de Hausdorff entre A y B se define
como:

H(A, B) = maz(h(A, B), h(B, A)), (3.40)

donde

h(A, B) = maxq,c amingel|la — bl|. (3.41)

La ecuacion (3.41)) recibe el nombre de distancia de Hausdorff directa
del conjunto A al conjunto B,y

h(B, A) = mazye pmingeallb — al|. (3.42)

recibe el nombre de distancia de Hausdorff inversa. Como se puede com-
probar, la distancia de Hausdorff no es simétrica. Entonces, la ecuacién
(3.40|) considera ambos casos para dar una definiciéon general.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo mostramos los resultados que validan la mejora de con-
traste y los resultados de la segmentacién del cartilago femoral de la rodilla.
El experto Dr. Marcelo Lugo E] nos solicit6 la segmentacion de éste cartilago
porque sélo ese resulta de particular interés clinico. En la Figura [4.1] se
muestra un esquema general del trabajo de tesis.

4.1. Imagenes de Resonancia Magnética

Tenemos seleccionados 16 conjuntos de imagenes de distintos pacientes,
cada conjunto tiene 11 volimenes de rodilla distintos y que estos 11 volime-
nes contienen 10 imagenes (cortes) cada uno. El resonador usado es un Sie-
mens Verio de 3[T] y la secuencia de pulsos es la CPMG (Seccién [2.4.2) bajo
el nombre MAPIT, propiedad de Siemens. Conociendo las caracteristicas de
dicha secuencia, debemos mencionar que los volimenes de cada conjunto de
imagenes son adquiridos cada 7.54 [ms] (sistema multi eco) y que, conforme
se van adquiriendo los volumenes, la intensidad de gris y el contraste de
las imédgenes van disminuyendo (Figura de manera exponencial. como
indica la ecuacién [2.38

!Departmento de resonancia magnética y radioterapia del Hospital Angeles de las Lo-
mas

o7
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Figura 4.1: Esquema general de trabajo.

4.2. Mejora de Contraste

Primero, es necesario validar la mejora de contraste con las métricas
mencionadas en el capitulo anterior, para después utilizar las imagenes me-
joradas en el algoritmo de segmentacion.

Como mencionamos anteriormente, tenemos 11 volimenes por rodilla
y de cada volumen seleccionamos el corte en donde se observa mejor el
cartilago, es decir, que tenemos 11 imagenes disponibles del mismo corte
de rodilla. En la Figura (a) observamos la primer imagen de las once,
mientras que en en (b) y (c) tenemos la cuarta y la sexta, respectivamente.
Hemos seleccionado los cortes pertenecientes al cuarto volumen de cada
conjunto de imagenes por el buen contraste que tienen, principalmente entre
hueso y cartilago.

Ahora, pretendemos mejorar el contraste de los cortes del cuarto volumen
fusiondndolos con los cortes de los demés volimenes. Utilizamos del quinto al
noveno volumen porque tienen resultados méas representativos para nuestro
propdsito.

Entonces, utilizamos el algoritmo descrito en la Seccién (3.2.1). Para el
paso 1, calculamos la medida de contraste pixel a pixel y, en la medida de
luminancia, fijamos el valor de la desviacién estandar ¢ en 0,2, tal cual los
autores recomiendan. En el paso 2 se describe como calcular el mapa de
pesos, y menciona que para dar mayor peso, ya sea al contraste o a la lumi-
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nancia, se debe variar a y 3 respectivamente. Entonces, decidimos que para
la primer imagen (del cuarto volumen) a fusionar usariamos « = 3 para
darle mayor peso al contraste y que, para la segunda imagen (del quinto al
noveno volumen), seria f = 3 para asignar mayor peso a la luminancia, la
idea es conservar en mayor parte el contraste del corte del cuarto volumen
y adaptar la luminancia de éste a la de los otros volimenes porque son mas
oscuros, especificamente, el hueso se ve de un tono mas oscuro y profun-
do. Usamos 6 niveles de descomposicion para las piramides Laplaciana y
Gaussiana. Al final, cada nivel de la pirdmide Gaussiana se multiplica por
su respectivo nivel en la piramide Laplaciana y se reconstruye la imagen,
resultando en una imagen con mejora de contraste. Una vez fusionadas las
imégenes, utilizamos las métricas AMBE, DE y EBCM para decidir con que
imdagenes trabajaremos en la segmentacién.

En la Figuras y [£:4] vemos los resultados del AMBE, de la DE y
de la EBCM, respectivamente. En el Cuadro mostramos los resultados
promedio para cada fusién. Concluimos que la fusion entre el cuarto y sexto
volumen de cada conjunto de imagenes es la mejor opcién porque:

= Kl ECBM promedio de este caso es mayor que el ECBM promedio de
las imédgenes originales y, a pesar de que fusiones posteriores muestran
mejor ECBM, la diferencia entre la fusiéon 4-5 y la 4-6 es mayor com-
parada con la diferencia entre 4-6 y 4-7. Ademas, cuanto mayor es el
nimero de la imagen de fusién, peor son los resultados AMBE y DE.

= Observamos que el AMBE promedio aumenta dependiendo del volu-
men a fusionar, y esta situacién no es favorable porque no estamos
preservando el brillo de la imagen. Sin embargo, las imagenes son de
16 bits, es decir, que los niveles de gris van de 0 a 65535, por lo tanto,
si lo vemos desde un punto de vista porcentual (Cuadro , el brillo
es alterado muy poco.

= La DE promedio disminuye dependiendo del volumen a fusionar, esto
implica que las imagenes resultantes pierden detalles y decae la niti-
dez. Sin embargo, creemos que estos detalles estan asociados al ruido
presente en las imagenes originales, principalmente en los huesos.
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Imagen AMBE prom DE prom. | EBCM prom.

Original - 6.2427 0.1956
Fusién 4-5 | 600.4813 (0.9163 %) 6.0476 0.2347
Fusién 4-6 | 689.0589 (1.0514 %) 6.0174 0.2626
Fusién 4-7 | 731.8271 (1.1167 %) 5.9883 0.2776
Fusién 4-8 | 764.6651 (1.1668 %) 5.9662 0.2851
Fusién 4-9 | 785.4851 (1.1986 %) 5.9491 0.2899

Cuadro 4.1: Resultados promedio de las métricas de validacién de mejora de contraste.

Figura 4.2: Resultados del error promedio absoluto de brillo.
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Discret Entropy

Figura 4.3: Resultados de la entropia discreta.
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Figura 4.4: Resultados de la medida de contraste basada en bordes.
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Metodologia Leave-One-Out

Conjunto de Datos

1

1,2, .., N-1 N

1,2,...N-2, N N-1 =

2,3, ., N 1 >

¥

Evaluacién del Algoritmo

Figura 4.5: Esquema general de la validacién cruzada LEAVE ONE OUT.

4.3. Segmentaciéon

4.3.1. Etapa de entrenamiento

Una vez seleccionadas las imagenes con mejora de contraste, implementa-
mos y evaluamos los algoritmos de segmentacion. Para aprovechar al maximo
los datos (imagenes) con los que contamos, utilizamos el método de valida-
cién cruzada “Deja uno Fuera” (Leave One Out). Este método toma un
conjunto de N datos y los divide N veces en dos partes: un conjunto de
entrenamiento de N — 1 datos y un solo ejemplo para validacién. El método
se entrena y evalia IN veces sobre particiones distintas de datos. Este tipo
de validacién es recomendable cuando no disponemos de un alto niimero de
datos, ya que permite entrenar con el mayor nimero de datos posible [35].
En la Figura [4.5| vemos un esquema general del método de validacion.

En primer lugar, debemos marcar los contornos de cada una de las 16
figuras. Usamos 42 puntos de referencia para definir cada contorno. El pri-
mer punto de cada contorno estd ubicado en la esquina izquierda interior de
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Figura 4.7: Contorno promedio y nube de puntos de los contornos alineados.

cada cartilago. En la Figura observamos algunos ejemplos de contornos
marcados. Después, trasladamos cada contorno a su respectivo centroide y
los alineamos, conforme a los pasos vistos en la seccién (3.1.1.2), primero
respecto al primer contorno del conjunto de entrenamiento y después al con-
torno promedio e iteramos 5 veces alineando respecto al promedio calculado
de cada iteracién. En la Figura [£.7] mostramos el contorno promedio con
la nube de puntos que representan los contornos alineados a él. Al final,
conservamos el ultimo promedio calculado y obtenemos los eigenvalores y
eigenvectores a través del andlisis de componentes principales. En la Figura
se observan las variaciones méaximas del primer, tercer y octavo modo
de variacién correspondientes a nuestro modelo de distribucién de puntos.

En cuanto al modelo de apariencia, para el algoritmo de ASM original
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a) b) <)

Figura 4.8: Modos de variacién con el limite superior en azul y el inferior en rojo. (a)
Primer modo de variacién, (b) Tercer modo de variacién y (c) Octavo modo de variacién.

ocupamos perfiles de gris de 7 pixeles de longitud (3 pixeles en direccién
positiva a la normal, 3 en direccién negativa y el pixel central), estos per-
files seran distintos entre las imdagenes originales y las que tienen mejora
de contraste. Para el ASM con LBP, utilizamos el operador LBFg 2 y cada
subregién cuadrada mide 5 x 5 pixeles. Después, obtenemos los histogramas
LBP de cada subregién, los concatenamos (Figura y calculamos el his-
tograma promedio. El andlisis estadistico que incluye al contorno promedio,
eigenvectores y eigenvalores es el mismo para todos los casos.

4.3.2. Segmentacién

Como hemos mencionado, el algoritmo ASM tiene la ventaja de que solo
entrega formas plausibles debido a que la actualizacién de forma no puede
rebasar cierto limite definido en la ecuacién Los autores proponen
limitar estas variaciones a tres veces la desviacién estandar, pero nosotros
hemos limitado a dos veces este valor.

Para mejorar el rendimiento, se incluyd, antes de la segmentacion, la
siguiente rutina:

= Indicar dos puntos importantes: la esquina interior izquierda y la es-
quina interior derecha del cartilago (Figura4.9). Si nuestros contornos
son de 42 puntos, quiere decir que te pide el punto 1 y el 21.

= Calcular la distancia que existe entre los puntos anteriores y la distan-
cia que hay entre estos mismos puntos pero en el contorno promedio
para obtener la proporcion entre ellas. Esta proporcion estd definida
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por:

dist 4
S = y
diStB

(4.1)

en donde disty es la distancia entre los puntos obtenidos con la ruti-
na y distp es la distancia entre los puntos del contorno promedio. Y
usamos a s como parametro de escala por el cual multiplicaremos al
contorno promedio antes de ajustar los pardmetros de pose y forma de
la siguiente manera:

. 09s 0 ]
Xnueva - |: O 0’95 :| X? (4'2)

En donde X, ue0q s €l contorno promedio actualizado y la constante
0,9 fue obtenido experimentalmente ya que daba mejores resultados.

Figura 4.9: Ejemplo de los dos puntos que utiliza la rutina.

En el ASM Original, se ocupa el perfil promedio de gris y se compara
con todos los perfiles de gris posibles (del mismo tamafio que el promedio)
obtenidos de un perfil de mayor tamano para encontrar el desplazamiento
optimo de los puntos de referencia. En este caso, nuestro perfil promedio
mide 7 pixeles de longitud y el perfil en donde se hara la comparacién (o
barrido) mide 17 pixeles. Por lo tanto, se hacen 11 comparaciones y el punto
de referencia se desplazard hacia el pixel central del perfil que mas se asemeje
al perfil promedio (ecuacién (3.12)). En el ASM con LBP, se hace un barrido
muy parecido sobre un perfil de 9 pixeles, obtenemos los histogramas LBP
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Img | Dice ASM Or | Dice ASM MC | Dice ASM LBP | Haus ASM Or | Haus ASM MC | Haus ASM LBP
1 0.8293 0.8272 0.8501 2.0164 1.8291 2.0094
2 0.8379 0.8646 0.9019 2.3684 2.078 1.9744
3 0.902 0.9004 0.884 1.8009 1.6677 1.7647
4 0.8549 0.8622 0.8714 2.4534 2.4318 2.3723
5 0.8764 0.8998 0.9 2.1965 2.2698 2.325
6 0.8579 0.8615 0.9024 1.4607 1.6924 1.4455
7 0.8648 0.8594 0.8585 1.7901 1.4774 1.8408
8 0.8293 0.835 0.8666 2.0053 1.9464 1.9075
9 0.8826 0.8719 0.8835 2.46 2.0839 1.367
10 0.9276 0.9265 0.912 1.423 1.5341 1.6959
11 0.8794 0.8842 0.8521 1.4828 1.487 1.5379
12 0.8667 0.862 0.8607 3.3186 3.4415 3.1973
13 0.8903 0.8955 0.9056 1.2402 1.0601 1.1874
14 0.8806 0.8858 0.8921 2.4919 2.3499 2.552
15 0.8968 0.8904 0.9013 1.3197 1.4997 1.6808
16 0.9151 0.911 0.8749 1.6485 1.906 1.758

Cuadro 4.2: Los mejores resultados de cada algoritmo para cada una de las figuras.

para cada punto de ese perfil y el punto de referencia sera desplazado al punto
central de donde se obtiene el histograma mas semejante al histograma LBP
promedio, tal y como se muestra en la Figura [3.10]

Ahora, los dos puntos que solicita la rutina (Figura [4.9) tienen otra uti-
lidad porque también los usamos como puntos fijos en la ecuacién ,
es decir, en cada iteracién, después de calcular los desplazamientos de los
puntos de referencia, estos puntos fijos toman el lugar correspondiente a
los puntos 1 (esquina interior izquierda) y 21 (esquina interior derecha) del
contorno. Esto hace que la segmentacién converja mas rapido, se ajuste mu-
cho mejor a la forma del cartilago e impide que el algoritmo sobresegmente
tienda hacia el cartilago de la rotula.

Los mejores resultados de cada algoritmo para cada imagen se muestran
en el Cuadro Utilizamos el indice Dice y la distancia de Hausdorff como
métricas de validacién.

Para el indice Dice, observamos que el ASM con LBP es el que mejores
resultados tiene con 10 de 16 de los mejores resultados, le sigue el ASM
Original con 5 de 16 y termina el ASM con mejora de contraste con tan solo
1 de 16. Para la distancia de Hausdorff, los resultados son més distribuidos y
en primer lugar esta el ASM con LBP con 6 de 16 y le siguen el ASM Original
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Img | Dice ASM Or Dice ASM MC Dice ASM LBP
1 0.636 £+ 0.1759 | 0.6642 £+ 0.1504 | 0.8004 + 0.0848
2 | 0.7234 £ 0.0669 | 0.7443 £+ 0.0640 | 0.8519 + 0.0689
3 | 0.7371 £ 0.1552 | 0.7654 &+ 0.1463 | 0.8106 + 0.1172
4 0.613 £ 0.2300 | 0.6334 £ 0.2292 | 0.8142 £ 0.0998
5 | 0.7087 £ 0.1898 | 0.7360 £ 0.1934 | 0.7747 + 0.1794
6 | 0.7013 £ 0.1482 | 0.7354 £+ 0.1128 | 0.8716 + 0.0118
7 | 0.7011 £ 0.1387 | 0.7277 £+ 0.1440 | 0.7577 £+ 0.1295
8 ] 0.5292 £+ 0.1950 | 0.6282 £+ 0.1722 | 0.7542 + 0.1526
9 |0.6272 £ 0.1967 | 0.6570 £+ 0.1798 | 0.7609 + 0.1368
10 | 0.7771 £ 0.1393 | 0.8295 £+ 0.0966 | 0.8423 £+ 0.1102
11 | 0.6834 £ 0.2219 | 0.7013 £+ 0.2072 | 0.7572 + 0.1453
12 | 0.6533 £ 0.2100 | 0.6247 4+ 0.2027 | 0.7535 + 0.1841
13 | 0.7851 £ 0.1158 | 0.8046 &+ 0.0785 | 0.8746 + 0.0395
14 | 0.7183 £ 0.1617 | 0.7293 £+ 0.1384 | 0.8642 + 0.0243
15 | 0.7358 4 0.1854 | 0.7506 + 0.1739 | 0.8502 + 0.0667
16 | 0.7990 £ 0.1614 | 0.7995 &+ 0.1716 | 0.8277 £+ 0.0523

67

Cuadro 4.3: Resultados promedio del indice DICE de cada algoritmo para cada una de

las figuras.

y con mejora de contraste con 5 de 16 cada uno. Con estos resultados,
podemos concluir que el ASM con LBP es el que mejor funciona, pero no
de una manera clara. Y, en primera instancia, nos indica que la mejora de
contraste no sirve de nada porque no tiene mejores resultados que el ASM
Original. Sin embargo, hemos decidido hacer un analisis de resultados mas
exhaustivo para obtener mejores conclusiones.

La segmentacion que aqui presentamos es semiautomatica, es decir, que
necesita la participacién del usuario aunque sea minima. También, el algo-
ritmo ASM es dependiente de la inicializaciéon del contorno, por lo que se
necesita ubicar al contorno inicial muy cerca de la regiéon que pretendemos
segmentar. Por estas razones, deseamos ver que algoritmo nos da mejores
resultados (que sea més robusto) a pesar del problema de inicializacién. En-
tonces, inicializamos el contorno en diferentes puntos dentro de la imagen.
Estos puntos se encuentran en una zona muy cercana al contorno, por lo
que representan puntos iniciales que el usuario muy probablemente indi-
carfa. Los resultados de este andlisis estan en el Cuadro y en el Cuadro
en donde se muestra el resultado promedio y desviacién estandar de cada
métrica para cada imagen.
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Img | Haus ASM Or | Haus ASM MC | Haus ASM LBP
1 4.133 4+ 2.0244 | 3.802 + 1.6298 | 2.9949 + 0.8139
2 3.2091 + 0.8171 | 3.2126 + 0.8749 | 2.6091 + 0.8462
3 3.6292 £ 1.5555 | 3.3968 £ 1.3950 | 3.0240 £+ 1.9919
4 4.8023 £ 2.2745 | 4.4855 £ 2.1417 | 3.2075 £+ 1.4069
5 4.1877 £ 2.3050 | 3.9895 + 2.1893 | 3.5585 + 1.6089
6 3.4692 + 1.6640 | 3.2778 £ 1.2860 | 2.5551 £ 0.2057
7 | 3.7034 + 1.4986 | 3.5486 + 1.4696 | 3.4696 + 1.3288
8 5.7813 + 2.6944 | 4.8047 + 2.568 | 3.6209 + 2.0790
9 5.0035 £ 2.5482 | 4.6926 £ 2.3151 | 4.2458 £+ 2.2958
10 | 4.2112 £ 2.1171 | 3.4128 4+ 1.1578 | 3.4874 + 1.2158
11 | 4.1633 £ 2.6696 | 3.8815 4+ 2.2790 | 3.2993 + 1.8105
12 | 6.3160 4+ 1.7137 | 6.1210 + 1.4646 | 5.7726 + 1.2741
13 | 2.7991 £ 1.2834 | 2.6845 4+ 0.9998 | 2.5866 + 0.8928
14 | 4.2416 4+ 1.4517 | 4.0901 + 1.3375 | 3.3464 + 0.2611
15 | 3.7797 4+ 2.2689 | 3.4612 4+ 1.7884 | 2.6009 + 0.8136
16 | 3.6147 £+ 2.1238 | 3.4598 + 1.7976 | 2.7644 £ 0.7171

Cuadro 4.4: Resultados promedio de la distancia de Hausdorff de cada algoritmo para
cada una de las figuras.

En los Cuadros y observamos claramente que los mejores resulta-
dos, tanto en el indice Dice como en la distancia de Hausdorff, pertenecen en
su totalidad al algoritmo ASM con LBP. Y también es muy interesante ob-
servar que los resultados del ASM con mejora de contraste son mejores que

con el ASM Original con 15 de 16 casos, en el indice dice y en la Distancia
de Hausdorff.

Basdndonos en estos resultados, concluimos lo siguiente: EI ASM con
LBP es mas robusto que los demas algoritmos ente el problema de iniciali-
zacion y que la mejora de contraste realmente mejora el desempenio del ASM
Original, y valida la mejora de contraste, dejando en claro que el proceso de
mejora a través de fusién es valido. Por dltimo, el desempefio promedio de
los algoritmos para todas las figuras estd en el Cuadro

Un detalle muy importante del que nos percatamos es que el ASM con
LBP también es robusto ante el problema de que el cartilago tibial practica-
mente estd pegado al cartilago femoral, esto complica la segmentacion por
la cercanfa entre y la intensidad de gris muy semejante. El ASM Original
tiende a considerar al cartilago tibial en el resultado de la segmentacién
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Algoritmo Indice Dice Distancia Hausdorff
ASM Original 0.6956 + 0.0707 4.1903 + 0.9152
ASM con Mejora de Contraste | 0.7206 £ 0.0643 3.8890 + 0.8310
ASM con LBP 0.8104 + 0.0456 3.3084 + 0.8198

Cuadro 4.5: Resultados promedio de cada algoritmo.

(sobresegmentacién), mientras que el ASM con LBP diferencia bien ambos
cartilagos, tal y como observamos en la Figura Esto se debe a que el
algoritmo de segmentacién contiene informacién espacial (subregiones bien
definidas) muy ttil para evitar este inconveniente. Por lo tanto, el ASM
con LBP no sélo es mejor cuantitativamente (métricas) sino que, ademaés,
es mejor cualitativamente (visualmente). Todos los mejores resultados de la
segmentacién con ASM con LBP estan en el Apéndice [A]

4.4. Relaxometria

Una vez que tenemos los resultados de la segmentacién, calculamos ma-
pas binarios para cada imagen en donde 0 es para pixeles que estén fuera de
la segmentacion y 1 para los que estén adentro, estos mapas binarios son de
las mismas dimensiones que las imagenes.

Como hemos mencionado anteriormente, nuestras imagenes tienen las
siguientes caracteristicas:

= Son obtenidas con una secuencia de pulsos Multi eco-espin llamada
CPMG.

» Por cada rodilla tenemos 11 imdgenes cuya adquisicién es cada 7,54[ms],
es decir, TE = 7,54[ms].

» El tiempo de repeticién es de 943[ms].
Por lo tanto, tenemos las condiciones necesarias para hacer un estudio

de relaxometria. Ademads, nuestras imdgenes tienen buena relacién senal-a-
ruido por tener 11 tiempos de eco y una regresién uniexponencial (ecuacién



70 CAPITULO 4. RESULTADOS

ASBM Criginal ASM con SqLBP

ASM Onginal ASM con SgLBP

Figura 4.10: Ejemplos de sobresegmentacién del cartilago tibial en el ASM Original
(izquierda) que en el ASM con LBP (derecha) no sucede.
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(2.38])) es aplicable debido a que TR >> TFE [30], si no fuese asi, tendria
que utilizar una regresién biexponencial.

Entonces, para calcular el tiempo de relajaciéon T2 utilizamos los siguien-
tes pasos:

1. Leemos las 11 imagenes correspondientes a cada rodilla.

2. Descartamos la primera imagen porque la exclusion del primer eco de
la secuencia CPMG minimiza el error en el calculo de los valores de
T2 [44].

3. Hacemos un barrido pixel a pixel sobre los mapas binarios y, depen-
diendo si el pixel es de valor 1, tomamos los valores de intensidad de
gris de los pixeles con la misma ubicacién de las imagenes que corres-
ponden a cada rodilla para formar un conjunto de datos que tienen
el comportamiento descrito en la ecuacién (2.38), considerando que
Soffset = 0.

4. Utilizamos el método de minimos cuadrados para calcular la regresién
exponencial (Apéndice [C]).

5. Generamos un mapa de colores basado en el tiempo T2 calculado para
observar las zonas de posible desgaste del cartilago. Las zonas de color
verde y azul claro (T2 < 35[ms]) representan zonas que no han tenido
cambios biomecénicos y las zonas de color azul marino y morado (72 >
35[ms]) son zonas que si presentan estos cambios.

Para validar los resultados de la relaxometria solamente contamos con
los datos de las primeras tres imédgenes. El estudio del cual se obtuvieron
los datos fue realizado por el experto que nos proporcioné las imédgenes y él
valido sus resultados por medio de artroscopias ﬂ Para comparar nuestros
resultados con los del experto, calculamos el indice de correlacién entre las
matrices de datos y comparamos visualmente entre las imagenes resultantes
y las del experto, utilizando el mismo mapa de colores basado en los tiempos
de relajacién T2. Los indices de correlacién se encuentran en el Cuadro [4.0]
y la comparacién entre las imdgenes en la Figura

2La artroscopia es la cirugfa en la cual se utiliza una diminuta cdmara para obser-
var dentro de la rodilla. Para realizar el procedimiento, se hacen pequenos cortes para
introducir una camara y pequefios instrumentos quirdrgicos dentro de la rodilla.
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Imagen | Indice de Correlacién
Imagen 1 0.8278
Imagen 2 0.8619
Imagen 3 0.8562

Cuadro 4.6: Indice de correlacién entre los datos que obtuvimos y los datos del experto.

Si nos basamos en las imagenes de los mapas de color, observamos que
hay bastante similitud entre ellos, principalmente en las zonas de color azul
y morado que representan las zonas en donde el cartilago tienen un valor alto
de T2. Sin embargo, la similitud no es clara entre las zonas amarillas y verdes
que representan valores bajos de T2. Tomando en cuenta que los indices de
correlacién son bastante altos, concluimos que los datos son muy similares;
se podria tener indices mas altos, pero la variabilidad entre las zonas que
obtuvimos y las del experto representa una limitante para obtener indices
mas cercanos a 1.

Todos los resultados de relaxometria sobre las imégenes estdn en el
Apéndice [C] y se basan en las segmentaciones con el algoritmo ASM con
LBP. La escala de colores es la misma para todas las imégenes y estan ubi-
cadas a la derecha de éstas.
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40

20

10

Imagen 1

Imagen 2

Imagen 3

Figura 4.11: Mapa de colores de los resultados obtenidos (izquierda) y Mapa de colores
obtenidos por el experto (derecha). La escala a la derecha de cada imagen esta en [ms].
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Capitulo 5

Conclusiones

El objetivo fundamental de esta tesis ha sido proponer un esquema de
segmentacion del cartilago de rodilla basado en Modelos Activos de For-
ma, que sea preciso y util para la aplicacién médica. Se han presentado
dos esquemas de segmentacién que mejoran los resultados obtenidos con el
Modelo Activo de Forma propuesto por Cootes et al. [4], estos son: ASM
con Mejora de Contraste y ASM con patrones binarios locales. Ambos han
mostrado mejores resultados, basados en el indice Dice y en la distancia de
Hausdorff, que el ASM original. E1 ASM con LBP result6 ser el mejor de los
tres, incrementd los resultados del indice Dice aproximadamente 17 % res-
pecto al ASM Original y en 13 % respecto al ASM con mejora de contraste
y decrementd la distancia de Hausdorff en 22 % respecto al ASM Original y
en 15 % respecto al ASM con mejora de contraste. E1 ASM con LBP aporta
informacién espacial que los otros algoritmos no tienen, esta informacion
evita la sobresegmentacién porque separa el cartilago femoral del tibial, tal
como se muestra en la Figura [4.10)

La herramienta computacional implementada tiene una etapa de preseg-
mentacion que solicita al usuario dos puntos dentro de la imagen ubicados
en las esquinas interiores de los cartilagos. Esta rutina favorece el resultado
de la segmentaciéon porque acerca el contorno inicial a la regién a segmentar
desde el inicio y, en cada iteracién, el contorno converge hacia estos dos pun-
tos para evitar que considere zonas aledanas con intensidades similares y,
como consecuencia, obtener una sobresegmentacién (esta vez con el cartila-
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go de la rétula). Ademds, esta etapa hace al algoritmo maés robusto a la
inicializacion.

Hemos incluido dos métodos para evaluar a los algoritmos: considerar
a los mejores resultados de cada uno y obtener el promedio y desviacion
estandar de cada uno a partir de los resultados de diferentes puntos de inicio.
Esta tltima metodologia ha mostrado caracteristicas que no observamos en
la primera, estas son: el ASM con LBP es més robusto ante el problema
de inicializacién y la mejora de contraste en las imagenes incrementa el
rendimiento del ASM original, demostrando que una mejor segmentacién
esta correlacionada con un mejor contraste.

Hemos presentado un estudio de relaxometria y los resultados muestran
ser compatibles con los obtenidos por estudios invasivos en los pacientes. Sin
embargo, para tener resultados mas precisos, sin ser invasivos, necesitamos
el control y pleno conocimiento sobre la secuencia de pulsos, tener acceso a
los datos crudos en el dominio de la frecuencia (espacio k) o en el dominio
espacial pero sin ningtn tipo de filtro de suavizado [36] para un mejor ajuste
de la curva de relajacion. Desgraciadamente, los resonadores magnéticos son
cajas negras porque las empresas que fabrican los equipos de resonancia son
restrictivas con ellos y con el software que incluyen. Por lo tanto, acceder
a esos datos resulta muy costoso. La relaxometria aplicada al cartilago de
rodilla es un estudio de reciente aplicacién médica [42] y resulta ttil para
el diagnostico y tratamiento oportunos en pacientes con riesgo de padecer
osteoartritis.

5.1. Trabajo Futuro

Observando los resultados, los problemas referentes a la segmentacion de
las esquinas o puntas de los cartilagos persisten, estas zonas son complicadas
por la forma y gran variabilidad que poseen. Por lo tanto, consideramos
agregar a nuestro esquema de segmentacion otro tipo de algoritmo para
mejorar el ajuste del contorno (snakes o level sets) o realizar un estudio
comparativo entre algoritmos que mejoren el rendimiento del ASM original y
que se han mencionado en la Introduccion. Ademds, hemos mencionado que
el ASM con LBP converge muy rapido, por lo tanto, podemos implementar
algtin criterio de paro en lugar de un nimero fijo de iteraciones para acelerar
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la presentacién del resultado final.

El ASM con LBP mostré resultados promisorios en vias de un sistema
automatico de segmentacion, por lo que consideramos ahondar mas en este
tipo de descriptores, por ejemplo:

= Variar el radio, que mejora la caracterizacion de la escena dependiendo
del patrén de la regién de interés [33], y aumentar el nimero de puntos
de muestreo, que lo hace menos sensible al ruido [34].

» Hacer un estudio comparativo entre diferentes descriptores LBP (in-
variante a la rotacién, de mediana, etc.) enfocado en esta aplicacidn.

En cuanto a la relaxometria, nuestras imédgenes son de pacientes que
ya presentan osteoartritis, por eso debemos realizar un estudio con grupos
controlados de pacientes y observar si hay mas factores que determinen si
el paciente esta en riesgo o no de padecer osteoartris ademas del dolor en la
rodilla, el peso, la edad y que el cartilago no presente desgaste.
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Apéndice A

Resultados de Segmentacion

ASM con LBP. Figura 1 ASM con LBP. Figura 2

Figura A.1: Resultados de Segmentacién para las imigenes 1-4.
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A3M con LBP. Figura 5 ASM con LBP. Figura &

ASM con LBP. Figura 7

Figura A.2: Resultados de Segmentacién para las imdgenes 5-8.



ASM con LBP. Figura 9 ASM con LBP. Figura 10

ASM con LBP. Figura 11 ASM con LBP. Figura 12

Figura A.3: Resultados de Segmentacién para las imdgenes 9-12.
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ASM con LBP. Figura 13 ASM con LBP. Figura 14

ASM con LBP. Figura 15 ASM con LBP. Figura 16

Figura A.4: Resultados de Segmentacién para las imégenes 13-16.



Apéndice B

Resultados de Relaxometria

Imagen 1 Imagen 2

Imagen 4

Figura B.1: Resultados de Relaxometria para las iméagenes 1-4.
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Imagen & Imagen 6
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Imagen 7 Imagen 8
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Figura B.2: Resultados de Relaxometria para las iméagenes 5-8.



Imagen 9 Imagen 10
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Imagen 11 Imagen 12

Figura B.3: Resultados de Relaxometria para las imagenes 9-12.
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Imagen 13 Imagen 14

Imagen 15 Imagen 18

Figura B.4: Resultados de Relaxometria para las imagenes 13-16.



Apéndice C
Regresion exponencial

La ecuacion exponencial se escribe de la siguiente manera:
b
y = f(z) = ae’™, (C.1)

donde a y b son los coeficientes a calcular. Para resolver esta ecuacién se
utiliza el método de minimos cuadrados resultando en:

k—bj

a=e€e n
nry — kj
5227.]’
nl — j2

en donde

n = numero de datos

Yy2i = In(y;)

n
Jj= Zaiz
i=1
n
k= ZyZi
i=1
n
l= Z%Q
i=1
n
rg = Z%‘y%-
i=1
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