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Resumen

Las enfermedades cardiovasculares se han convertido en la primera causa de fallecimientos en México y en el mundo. La

medición de la ı́ntima-media carotı́dea y del diámetro de la luz humeral en imágenes de ultrasonido, son la base de dos de las pruebas

destacadas para el diagnóstico temprano de este tipo de enfermedades. En este trabajo se presenta una metodologı́a completamente

automática para la detección de la luz arterial en ultrasonografı́as, necesaria en las pruebas citadas; basada en grafos y detección

de bordes. El grafo se crea con los puntos intermedios entre los bordes y, su árbol de expansión mı́nima, permite segmentar la

luz arterial correcta, aplicando sobre las rutas internas del grafo un criterio de selección de longitud y otro de obscuridad. En 294

imágenes, se obtuvo un error promedio en la detección de la interfaz entre el lumen de la arteria humeral y la capa ı́ntima de su

pared cercana de 13.9 μm, con una desviación estándar de 12.3 μm; y, para la misma interfaz en la pared arterial lejana, de 15.4 μm,

con una desviación estándar de 15.0 μm. La comparación del desempeño de nuestro algoritmo se realizó contra los resultados

presentados en la literatura reciente para técnicas tanto automáticas como semi-automáticas en esta área, a las cuales supera en

precisión. Copyright c© 2013 CEA. Publicado por Elsevier España, S.L. Todos los derechos reservados.
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1. Introducción

Las enfermedades cardiovasculares son la causa principal

de fallecimientos en el mundo. La O.M.S. (Organizacion Mun-

dial de la Salud, 2011) informa que, sólo en 2004, las muertes

originadas por estos padecimientos llegaron a los 17.1 millo-

nes de personas, lo cual representa el 29% de todos los decesos

registrados en nuestro planeta. Además, la O.M.S. calcula que

para el año 2030 morirán cerca de 23.6 millones de personas

a causa de este tipo de enfermedades. En México, el Consejo
Nacional de Población (CONAPO) indica que, del año 1980 al

año 2007, las enfermedades cardiovasculares representaron la

primera causa de muerte entre la población en general, llegan-

do a originar hasta el 21.2% del total de casos fatales registra-

dos oficialmente (Secretarı́a General del Consejo Nacional de

Población, 2010).

Se han desarrollado diversas pruebas para determinar fac-

tores de riesgo cardiovasculares. Se destacan dos de ellas en
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especial debido, entre otros factores, a que son procedimien-

tos no invasivos ya que utilizan imágenes de ultrasonido para

el diagnóstico. La primera de estas pruebas, denominada IMT
(Intima-Media Thickness) (Amato et al., 2007), consiste en to-

mar una imagen ultrasónica de la arteria carótida para detectar

y cuantificar el grado de engrosamiento de las dos capas más

internas que la conforman; denominadas ı́ntima y media, res-

pectivamente (ver Fig. 1). La segunda prueba, que referiremos

en este trabajo como FEAH (Función endotelial de la arteria
humeral) (Celermajer et al., 1994; Garcia-Barreto et al., 2003),

consiste de manera resumida, en ejercer sobre la arteria hume-

ral una presión de al menos 30 mm de mercurio por encima de

la presión arterial sistólica máxima que presente el paciente al

momento de efectuar la prueba. La presión ejercida se sostie-

ne durante 5 minutos aproximadamente, para luego comparar

el diámetro de la luz o lumen arterial en varias imágenes ul-

trasónicas tomadas antes y después de la presión ejercida. Si la

dilatación arterial encontrada en la FEAH, comparando el antes

y el después del estı́mulo de presión, es inferior al 10% o, si el

grosor máximo encontrado en la IMT es mayor a 1.78 mm (o

también si el grosor medio encontrado es mayor a 1 mm), se
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Figura 1: Corte transversal que muestra las capas que conforman una arteria.

diagnostica un riesgo eminente de enfermedad cardiovascular.

Por lo tanto, dado que la capa ı́ntima-media inicia en el bor-

de de la luz arterial, para la IMT; y dado que el cálculo del

diámetro del lumen de la arteria humeral es fundamental, pa-

ra la FEAH; el presente trabajo se desarrolla con el objetivo

de apoyar el diagnóstico automático en estas dos pruebas. Pa-

ra tal fin, se pretende proporcionar la detección automática de

la luz arterial (carotı́dea o humeral) en imágenes de ultrasonido

tomadas a pacientes en diagnóstico de enfermedades cardiovas-

culares; con la finalidad de acelerar el proceso de diagnóstico,

ası́ como facilitar -en la medida de lo posible- la interpretación

de este tipo de imágenes por un proceso automático dirigido por

una persona no experta.

Sumado a lo anterior se espera, en un futuro cercano, exten-

der la detección no supervisada del lumen arterial a la detección

de las propias capas ı́ntima y media, para determinar también su

grosor en la IMT; ası́ como realizar el cálculo de la dilatación

detectada en la FEAH, a fin de emitir automáticamente una opi-

nión sobre el factor de riesgo cardiovascular del paciente en

estudio.

2. Trabajo previo

Las técnicas para detectar la luz arterial en una imagen de

ultrasonido se han aplicado principalmente como un primer pa-

so en la prueba IMT sobre la arteria carótida (un segundo pa-

so consistirá en calcular el propio grosor de las capas ı́ntima y

media, basándose en la segmentación anterior). Para lograr su

objetivo estas técnicas emplean diversos métodos, de los cuales

se mencionarán a continuación los más utilizados en la inves-

tigación en el área. En (Molinari et al., 2010a) se presenta una

revisión más a detalle de los métodos que a continuación se ci-

tan.

Cabe señalar que en el presente artı́culo no se mencionan

técnicas en tres dimensiones debido a que su complejidad com-

putacional las aleja de su ejecución en tiempo real o cercana a

éste, uno de los objetivos de la técnica nueva que proponemos.

De la misma manera, no se refieren técnicas basadas en el ultra-

sonido intravascular (IVUS - Intravascular Ultrasound) (Reid

et al., 2012), por ser una metodologı́a invasiva que se emplea

usualmente en pacientes en estado crı́tico o que se encuentran

en una etapa de examen previa a una intervención quirúrgica,

con la cual no trabaja de forma normal el centro de diagnóstico

que nos proporciona las imágenes de ultrasonido en las que se

basa nuestra investigación.

Los primeros enfoques para la segmentación del vaso arte-

rial en una ultrasonografı́a se basaron en detección de bordes

(Pignoli and Longo, 1988; Touboul et al., 1992); y, posterior-

mente, en el gradiente de la imagen (Liguori et al., 2001; Stein

et al., 2005; Faita et al., 2008).

En una ultrasonografı́a el lumen arterial se puede observar

como una región obscura rodeada por franjas brillantes. Las

franjas conformarán bordes si se considera el perfil de intensi-

dad de los pixeles. Los métodos basados en detección de bordes

ubican dichas franjas brillantes (o bordes) y determinan que la

luz de la arteria se conforma como el espacio existente entre

éstas. Las técnicas basadas en gradiente consideran las transi-

ciones en el gradiente de la imagen que estas franjas originan, e

intentan ubicar un patrón ideal de los cambios (en el gradiente)

que corresponderı́an al vaso de una arteria.

Las técnicas en estas categorı́as son muy veloces en su cálcu-

lo, generalmente; pero se ven afectadas de forma importante

por el ruido y la morfologı́a de la arteria. Además, carecen de

una automatización completa (requieren de intervención ma-

nual para señalar la región a analizar en la ultrasonografı́a, a fin

de obtener buenos resultados).

Algunos enfoques a la solución del problema (Schmidt and

Wendelhag, 1999; Wendelhag et al., 1997, 1992, 1991) aplican

la programación dinámica y combinan linealmente mediciones

ponderadas múltiples (la intensidad de los pixeles, la intensidad

del gradiente y la continuidad de los bordes) a fin de establecer

una función de costo que permita determinar si un pı́xel for-

ma parte de la interfaz entre el lumen y las paredes arteriales.

Revisados cada uno de los pixeles que conforman la imagen,

y determinados aquéllos que pertenecen a dicha interfaz, la luz

detectada se encontrará entre los pixeles correspondientes a am-

bas paredes de la arteria. Los pesos para optimizar la función de

costo se obtienen entrenando el sistema con información de re-

ferencia (un conjunto inicial de ultrasonografı́as segmentadas

manualmente por expertos).

Para reducir el costo computacional de esta metodologı́a

existen algunos trabajos que proponen aplicar la programación

dinámica sobre la ultrasonografı́a a diferentes escalas de ta-

maño, a fin de ubicar la posición global de la arteria a una escala

mayor y refinar su ubicación en una escala más pequeña (Liang

et al., 2000).

Las propuestas en este grupo tienen como desventaja la ne-

cesidad de entrenamiento del sistema, el cual también es nece-

sario cada vez que se cambia el escáner ultrasónico empleado

(dado que las caracterı́sticas medidas que conforman la función

de costo dependen de éste). La gran ventaja con que cuentan,

una vez entrenado el sistema, consiste en que son automatiza-

das completamente; lo cual limita la gran variabilidad en los

resultados (Wendelhag et al., 1996; Furberg et al., 1994), debi-

da a las habilidades y al cansancio del operador. Por otra parte,

el ruido en la imagen también afecta notoriamente a las propie-

dades medidas en la ultrasonografı́a en que se basa la función

de costo y, por tanto, a ésta en general.

Los contornos paramétricos activos (Williams and Shah,

1992; Xu et al., 2001; Kass et al., 1988; Ronfard, 1994; Bla-
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ke and Isard, 2000; Cohen, 1991), también llamados serpientes,

son otro tipo de metodologı́a empleada en la segmentación arte-

rial en una imagen de ultrasonido, y son una de las técnicas que

más propuestas tiene por parte de los equipos de investigación

en el área (Loizou et al., 2007; Molinari et al., 2010b; Gutierrez

et al., 2002; Cheng et al., 2002; Delsanto et al., 2007; Molinari

et al., 2008).

Debido a que el lı́mite entre la ı́ntima y la luz arterial se

puede distinguir bien en la imagen de ultrasonido, resulta facti-

ble adaptar un modelo lineal deformable a dicha frontera. La

formulación de la serpiente consiste en una combinación de

energı́as internas y externas que constituyen una función de

energı́a global. Las energı́as internas evitan que la serpiente se

enrolle o curve excesivamente, y las externas dependen de ca-

racterı́sticas relevantes de la imagen como bordes, lı́neas, pun-

tos, etc. La serpiente se puede pensar como un conjunto de

vértices conectados por segmentos de lı́nea que evolucionan ba-

jo la acción de diferentes fuerzas; un proceso dinámico cuyo

objetivo es minimizar la función de energı́a global, alcanzando

el equilibrio entre las fuerzas involucradas.

La mayorı́a de los trabajos adoptan la formulación de la ser-

piente presentada en (Williams and Shah, 1992), pero también

se emplean otras (Lobregt and Viergever, 1995; Cheng et al.,

2002; Cohen, 1991; Lai and Chin, 1995; Xu and Prince, 1997,

1998). El trabajo publicado en (Loizou et al., 2007) proporcio-

na un resumen muy completo del desempeño de las serpientes

en la segmentación arterial carotı́dea.

El uso de las serpientes es muy sensible al ruido en la ima-

gen y conlleva la necesidad de afinar los parámetros de opti-

mización de la función de energı́a global. Además, la serpiente

resultante depende de los puntos elegidos inicialmente ası́ como

del número de puntos que la constituyan. Por último, los traba-

jos que emplean esta herramienta no son automáticos comple-

tamente.

Otra propuesta para localizar de manera automática el lu-

men arterial en una ultrasonografia es el cálculo de estadı́sti-

cas locales (Delsanto et al., 2007, 2005). Los autores proponen

agrupar, en un histograma bidimensional, el valor promedio y el

valor de la desviación estándar locales a una ventana deslizante,

de 10 por 10 pixeles, que recorra toda la imagen de ultrasonido.

Bajo la suposición de que los pixeles del lumen arterial son ne-

gros idealmente, y que están rodeados por otros pixeles negros,

las estadı́sticas locales a una ventana de dichos pixeles deberı́an

tener un promedio y desviación estándar de sus valores de in-

tensidad muy bajos. Por tanto, la detección de los pixeles en

el área correspondiente al lumen arterial es posible automáti-

camente, estableciendo un umbral de aceptación/rechazo en los

valores del promedio y la desviación estándar calculados para

la ventana respectiva a cada pı́xel de la imagen de ultrasonido.

Como esta técnica es parte de una prueba IMT, a continua-

ción se revisa el perfil de intensidad de los pixeles en la ultra-

sonografı́a, por columnas y de abajo hacia arriba; esto es, de

mayor a menor profundidad de los tejidos según presenta el ul-

trasonido. El primer máximo local encontrado en esta revisión,

indica la posición de la capa adventicia de la pared lejana de la

arteria y, el siguiente máximo local, indica el de la pared cerca-

na. Para que ambos puntos se tomen como válidos, deben estar

separados por puntos correspondientes al lumen arterial ante-

riormente localizados.

Cabe señalar que, con base en esta propuesta de cálculo de

estadı́sticas locales, establecimos el criterio de obscuridad que

se expone en el apartado 3.4, como parte de nuestra metodo-

logı́a de detección del lumen arterial.

A fin de mejorar el desempeño de la técnica anterior, varias

propuestas introducen un paso extra posterior a la ubicación de

la capa adventicia de ambas paredes arteriales (Molinari et al.,

2008; Delsanto et al., 2006). Los puntos ubicados de esta ca-

pa en ambas paredes de la arteria, definen una región de in-

terés (ROI - Region Of Interest) cuyos pixeles se agrupan en

lumen, ı́ntima-media o adventicia; empleando un clasificador

de K-medias difuso. Los bordes entre el agrupamiento lumen

e ı́ntima-media se emplean como inicialización para serpientes

que refinen la detección de los bordes del vaso arterial.

La detección del lumen de la arteria también se ha intentado

modelando la intensidad de los pixeles y el ruido speckle que

conforman la ultrasonografı́a, por medio de distribuciones de

probabilidad. Teniendo señalada una ROI que incluya las capas

ı́ntima y media de las paredes arteriales, se formula una estra-

tegia de segmentación basada en un modelo de mezcla de dis-

tribuciones de Nakagami -la cual modela de forma efectiva la

señal de radiofrecuencia del ultrasonido (Shankar et al., 2003;

Shankar, 2003a,b)- y optimización estocástica. El modelado de

las señales de radiofrecuencia en la ROI se realiza como una

mezcla de tres distribuciones de Nakagami, bajo la suposición

de que el lumen corresponde a la distribución con media más

pequeña, la IMT corresponde localmente a la mezcla, y que la

adventicia corresponde localmente a la distribución con media

más grande (Destrempes et al., 2009).

El modelo propuesto se calcula con el algoritmo de maximi-

zación de la esperanza (EM) (Dempster et al., 1977), y la seg-

mentación se realiza con las distribuciones calculadas y un mo-

delo estadı́stico genérico de una capa ı́ntima-media sana, em-

pleando una variante del algoritmo de exploración/selección.

La ventaja principal de esta propuesta es que se reportan

buenos resultados, pero tiene las inconveniencias de requerir la

disponibilidad de la señal de radiofrecuencia del ultrasonido; de

que, debido a la suposición de que la adventicia corresponde a

la distribución con mayor media, difı́cilmente es aplicable sobre

una ecografı́a que presente una arteria con alguna patologı́a; y

de que requiere intervención manual (aunque mı́nima) de un

experto, para su aplicación.

La transformada de Hough permite la detección confiable

de formas definidas matemáticamente, principalmente lı́neas y

circunferencias, en imágenes con ruido (Hough, 1962). Apro-

vechando las lı́neas dominantes que presenta la interfaz entre el

lumen y las paredes arteriales en ultrasonografı́as longitudina-

les, se plantea delinear esta interfaz empleando dicha transfor-

mada (Golemati et al., 2005, 2007, 2004; Stoitsis et al., 2008).

Con relación a imágenes transversales, lo que se delinea es la

circunferencia correspondiente a la misma interfaz entre la luz

y las paredes arteriales.

Aunque el procedimiento de segmentación basado en la trans-

formada Hough es confiable y veloz, la limitante del enfoque

consiste en la necesidad de que el vaso arterial se presente en
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la imagen de ultrasonido en forma recta y horizontal. Cualquier

otro tipo de morfologı́a impedirá que la transformada reconozca

las lı́neas dominantes correctas.

De manera reciente, se propone un enfoque integrado para

la realización totalmente automatizada de la prueba IMT (Mo-

linari et al., 2010b). La técnica se conforma de un módulo para

segmentar el vaso arterial y un procedimiento para la medición

de la capa ı́ntima-media a partir de la segmentación.

El primer módulo detecta los máximos locales en la inten-

sidad de los pixeles en cada columna de la imagen de ultraso-

nido. Luego, se aplica un discriminante lineal a los máximos

detectados, manteniendo solamente aquéllos que se ubican en

las paredes de la arteria (puntos semilla). En forma posterior, se

conectan los puntos semilla para formar segmentos de lı́nea. A

continuación, un procedimiento inteligente elimina segmentos

de lı́nea cortos o falsos y conecta aquéllos que están alineados

y cercanos entre sı́. Los segmentos de lı́nea que aún sobreviven

se analizan en pares, a fin de encontrar los que comprenden el

lumen arterial.

Para refinar la localización de la luz y las capas arteriales,

se analiza la imagen de ultrasonido por columnas, nuevamente.

Con base en su intensidad, los pixeles en cada columna se agru-

pan en lumen, ı́ntima-media o adventicia; empleando un clasifi-

cador de K-medias difuso. Los puntos en la transición entre los

grupos lumen e ı́ntima-media se consideran los lı́mites de la luz

arterial.

Finalmente, la metodologı́a que se propone en el presente

trabajo es completamente automática y se basa en la detección

de bordes de la ultrasonografı́a y el empleo de grafos. Se aplica

también la suposición de que el lumen arterial, en promedio

con relación a la intensidad de los pixeles que lo conforman,

es una zona más obscura que el resto de los tejidos (criterio
de obscuridad -descrito en el apartado 3.4-) y que su longitud

es considerable con relación a la imagen completa (criterio de
longitud -ver subsección 3.4-). Por otra parte, para robustecer la

metodologı́a contra el ruido, se recurre a un ajuste polinomial

al momento de refinar la detección de los bordes de las paredes

arteriales.

Una última ventaja de nuestra propuesta consiste en el he-

cho de que los bordes detectados de la luz del vaso de la arteria

se determinan como funciones polinomiales.

3. Metodologı́a propuesta

Para el desarrollo de este trabajo se cuenta con imágenes de

ultrasonido proporcionadas por el Centro de Diagnóstico Médi-

co Centro Unión, ubicado en la ciudad de Morelia, Michoacán

(México). Las imágenes corresponden a 184 pacientes en análi-

sis de factores de riesgo cardiovasculares y consisten (por cada

individuo) en 2 ultrasonografı́as de la arteria carótida y 4 per-

tenecientes a la arteria humeral (2 previas y 2 posteriores a la

estimulación de presión sobre la arteria en la FEAH).

Todas las imágenes presentan una resolución de 640 pixe-

les de ancho por 480 pixeles de alto, en escala de 256 niveles de

gris; además, se manipulan en formato de archivo DICOM (Di-
gital Imaging and Communications in Medicine) (ISO, 2006).

En ausencia de placa de ateroma, el ultrasonido de modo–B

muestra la pared arterial como un patrón regular que se correla-

ciona con las capas anatómicas. En la ecografı́a la luz arterial se

observa como una zona obscura flanqueada en su parte superior

e inferior por áreas mucho más claras. En la Fig. 2 se mues-

tra un ejemplo de ultrasonografı́a, con el vaso y la luz arterial

señalados.

Figura 2: Imagen de ultrasonido de una arteria.

El problema principal para la detección del lumen arterial

en una ultrasonografı́a es el ruido existente en la imagen. La for-

ma principal de ruido en las imágenes formadas empleando el

ultrasonido, se denomina speckle. En esencia, el ruido speckle

es un tipo de ruido multiplicativo correlacionado localmente,

producido por la interferencia constructiva o destructiva entre

las ondas ultrasónicas reflejadas, refractadas o absorbidas por

el tejido del que se toma la imagen. El trabajo publicado en

(Loizou and Pattichis, 2008) presenta una revisión detallada so-

bre el ruido speckle en ultrasonografı́as arteriales. Cabe señalar

que la metodologı́a para detectar la luz arterial que se propone

en este trabajo, no requiere el filtrado de ruido.

Otros factores problemáticos en el análisis de las imágenes

de ultrasonido son que la calidad general de la imagen adquiri-

da depende tanto del escáner empleado como de la pericia del

operario del mismo, y que la variabilidad en la morfologı́a del

vaso normal y su apariencia bajo alguna patologı́a es muy alta.

Por otro lado, resulta importante agregar que la ultrasono-

grafı́a capta las capas musculares que rodean a la arteria, tejidos

que también se pueden llegar a observar con el mismo patrón

señalado para el vaso arterial; dando pie a posibilidades de con-

fusión y a dificultar, aún más, el proceso de detección del lumen

arterial.

A continuación presentamos los pasos que conforman la

metodologı́a que proponemos para detectar de forma automáti-

ca la luz arterial carotı́dea o humeral en imágenes de ultrasoni-

do.

3.1. Recorte automático de la imagen de ultrasonido

Las imágenes de ultrasonido en modo–B requieren de re-

corte para eliminar el recuadro negro que rodea a los tejidos y

que contiene tanto los datos del paciente como los del disposi-

tivo con el que se adquirió la imagen. Si el formato de archivo
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de la imagen es DICOM, el campo SequenceOfUltrasoundRe-
gions contiene cuatro subcampos que señalan la ubicación de la

representación del ultrasonido, es decir, los tejidos del paciente.

Ası́ pues, empleando los subcampos RegionLocation (con los

sufijos especı́ficos xmin, xmax, ymin y, por último, ymax) se puede

realizar el recorte directamente a fin de extraer la parte de la

imagen que contiene los tejidos de interés.

En nuestro caso, los campos de localización en la cabecera

DICOM referidos no existen en las imágenes con que conta-

mos por lo que, mediante cálculo de histogramas, realizamos

automáticamente el proceso de recorte requerido. Se mantiene

únicamente el área de interés, es decir, la zona de tejidos del

paciente.

Figura 3: Ecografı́a arterial recortada.

Definimos una imagen I como un conjunto de pixeles I(pi),

el cual representa el tono de gris en un punto, de coordenadas

pi = [xi, yi]
T , sobre la rejilla P de la imagen de tamaño NCols ×

NFilas. La Fig. 3 presenta la imagen resultante del proceso de

recorte automático a la cual nos referiremos como la imagen

original I.

3.2. Detección de bordes y opciones de luz arterial

El primer paso de nuestro algoritmo consiste en la detección

de bordes, suponemos que el lumen arterial se presenta como

una zona obscura flanqueada arriba y abajo por áreas mucho

más claras. Proponemos detectar los bordes de la imagen I, uti-

lizando el algoritmo de detección de bordes de Canny (Canny,

1986).

Los bordes detectados por el algoritmo de Canny los repre-

sentaremos como el conjunto B, el cual contiene NB puntos de

coordenadas bi = [xi, yi]
T tales que:

B = {bi ∈ P | g(bi) = 1,∀bi ∈ P} (1)

donde g es una imagen binaria del mismo tamaño que I, con la

información de los bordes detectados; la cual se define en (2).

g(bi) = g(xi, yi) =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
1 si bi es un borde,

0 si no.
(2)

En la Fig. 4 se muestra la imagen binaria g, resultado de

aplicar el algoritmo de Canny a la imagen de la Fig. 3.

Figura 4: Bordes detectados resultado de aplicar el algoritmo de Canny sobre

la imagen de la Fig. 3.

El siguiente paso del proceso consiste en analizar una co-

lumna c de la imagen g, la cual luce como un vector de 0’s y 1’s

tal como muestra (3).

g(c, . . .) = [0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 0 . . .]T (3)

Una alternativa que utilizaremos para hacer la representa-

ción de bordes, es almacenar las coordenadas en un arreglo or-

denado ası́, para la columna de bordes correspondiente a (3),

tendremos una representación dada por (4).

B̂c = {[c, 3]T , [c, 5]T , [c, 9]T , [c, 13]T , [c, 16]T , . . .} (4)

= {b̂k, b̂k+1, b̂k+2, . . .}
y una representación ordenada de todos los bordes de la imagen

I, equivalente al conjunto B dado por (1), será (5).

B̂ = {B̂1, B̂2, . . . , B̂c . . . , B̂NCols } (5)

= {b̂1, b̂2, b̂3, . . . , b̂k, b̂k+1, b̂k+2 . . .}
Con esto tenemos un par de puntos < b̂i, b̂i+1> en cada co-

lumna en la imagen de bordes, candidatos a ser las fronteras de

la luz arterial.

Para disminuir el número de opciones factibles de ser se-

leccionadas como la luz arterial verdadera, encontradas hasta el

momento, descartamos las parejas de puntos borde consecuti-

vos cuyas distancias de separación sean inferiores a un umbral

preestablecido AMin. Para determinar este umbral, observamos

que en poco más del 99% de las imágenes con que contamos de

la arteria humeral (no se consideran las imágenes de la arteria

carótida puesto que presenta un ancho mayor a la humeral), el

diámetro del lumen medido por el médico radiólogo es mayor

o igual a 20 pixeles, por lo que establecemos este valor como el

umbral referido AMin = 20 pixeles.

Basados en el conjunto ordenado de puntos B̂ ≡ B, defi-

nimos el conjunto de puntos de opciones factibles de ser se-

leccionadas como la luz arterial verdadera, BL, de la manera

siguiente:

BL = {b̂1, b̂2, . . . , b̂i, b̂i+1 . . . | (ŷi+1 − ŷi) ≥ AMin, x̂i = x̂i+1} (6)

El conjunto BL es un subconjunto del conjunto de bordes B,

lo cual permite reducir el universo de búsqueda del lumen.
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Figura 5: Puntos de los conjuntos BL y V , sobreimpuestos en la imagen original

de la Fig. 3, empleando un umbral AMin = 20 pixeles.

Definimos el conjunto V de puntos a la mitad de los posibles

bordes del lumen, dados por el conjunto BL, como:

V = {vi | vi =
b̂i + b̂i+1

2
, x̂i = x̂i+1,∀b̂i ∈ BL} (7)

ası́, para un punto vi existirá un par asociado < b̂i, b̂i+1> tal que

b̂i < vi < b̂i+1, y los tres estarán en una misma columna de

la imagen g. Esta información será importante para calcular el

criterio de obscuridad de la subsección 3.4.

La Fig. 5 muestra los puntos del conjunto BL y los puntos

en V , sobreimpuestos en la imagen original de la Fig. 3. Los

puntos del conjunto V son las opciones factibles de ser selec-

cionadas como el centro de la luz arterial real. Para los puntos

V haremos un proceso de segmentación basado en árbol de ex-

pansión mı́nima que se explica en la subsección siguiente.

3.3. Segmentación basada en árbol de expansión mı́nima
La etapa siguiente de nuestro algoritmo construye un grafo

no dirigido G = {V, A}, a partir del conjunto de puntos V defi-

nido en (7). El conjunto V representará los nodos y el conjunto

A las aristas del grafo. Inicialmente supondremos que todos los

nodos están conectados, por lo cual, el número de aristas corres-

ponderá a las [N × (N − 1)]/2 posibles conexiones entre los N
nodos (no se conecta un nodo consigo mismo). El peso de cada

arista Ai j, será la distancia euclidiana d(vi, v j) entre los puntos

del conjunto V , que ésta conecta.

A continuación hacemos la segmentación y clasificación del

grafo utilizando el peso d(vi, v j), para ello calcularemos el árbol
de expansión mı́nima para el grafo G, mediante el algoritmo de

Kruskal (Joseph B. Kruskal, 1956). El árbol de expansión mı́ni-

ma G+ = {V, A+} es un subgrafo de G; en el cual el conjunto de

nodos se mantiene, pero el número de aristas |A+| se reduce a

las N−1 seleccionadas por el algoritmo de Kruskal. Cabe men-

cionar que este algoritmo genera una ruta entre un nodo inicial

y un nodo final (conectando a todos los nodos del grafo), de tal

suerte que la longitud de la ruta tiene una distancia mı́nima. En

la Fig. 6 se presenta el árbol de expansión mı́nima del grafo.

Dado el árbol de expansión mı́nima G+, todas las trayecto-

rias que pueden ser el centro de la luz arterial estarán conec-

tadas, tal como se muestra en la Fig. 6. Con la finalidad de

poder segmentar la trayectoria que es el centro de la luz real,

definimos en (8) el conjunto S , de NG subgrafos conectados

que resultan de segmentar el árbol de expansión mı́nima G+,

al realizar cortes en las aristas cuya distancia d(vi, v j) > pMax.

Los cortes se efectúan empleando un recorrido en profundidad

(Sedgewick and Wayne, 2011) sobre G+.

S = {G+1 ,G+2 , . . . ,G+NG
} (8)

El umbral pMax se establece en 10 pixeles, con base en los

experimentos realizados.

Figura 6: Árbol de expansión mı́nima del grafo creado con los puntos que indi-

can opciones factibles de ser el centro del lumen real de la arteria. Las flechas

indican algunos ejemplos de los cortes a realizar en el árbol para segmentar

estas opciones.

La Fig. 6 presenta el árbol de expansión mı́nima del grafo,

creado con los puntos que indican opciones factibles de ser se-

leccionadas como el centro del lumen real de la arteria. En esta

figura, los nodos marcados con los sı́mbolos “×”, “�” y “◦”;

ejemplifican tres de las posibilidades de ser el centro del lumen

arterial que se deben separar. Las flechas en esta misma imagen

indican los cortes requeridos en el árbol, a fin de segmentar la

opción correspondiente a los nodos marcados con el sı́mbolo

“◦”.

En la Fig. 7 se muestra la imagen de ultrasonido original

(Fig. 3) con las rutas sobrepuestas correspondientes a los puntos

en los subgrafos G+i .

En contraste con la Fig. 5, en la Fig. 7 se han eliminado los

subgrafos que presentan un número de nodos total inferior a un

umbral NMin. La acción anterior elimina trayectorias que corres-

ponden a opciones muy cortas de lumen en la imagen, debidas a

ruido o a capas de tejido muscular. De acuerdo a nuestras obser-

vaciones, se establece de manera experimental NMin = 100 no-

dos.

Definimos el conjunto de subgrafos S +, en el cual se han

eliminado los subgrafos G+i con rutas cortas, de la forma que a

continuación se indica:

S + = S − {G+i ∈ S | (NS i < NMin), i ∈ {1, . . . ,NG} (9)

siendo NS i el número de nodos del subgrafo G+i .
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Figura 7: Rutas detectadas con posibilidad de ser el centro de la luz del vaso

arterial, empleando los umbrales pMax = 10 pixeles y NMin = 100 nodos.

A pesar de que hemos disminuido las opciones que pode-

mos seleccionar como el centro del lumen arterial, todavı́a te-

nemos que discriminar entre varias posibilidades. Una manera

de realizar esto, se explica en el apartado siguiente.

3.4. Criterios de longitud y de obscuridad

Finalmente, para poder determinar cuál es el lumen verda-

dero del vaso de la arteria, establecemos dos criterios de deci-

sión.

El primero de los criterios, el criterio de longitud, consis-

te en calcular el número total de nodos que pertenecen a cada

subgrafo G+i ∈ S +, como proporción relativa al mayor de los

totales calculados, esto es:

li =
NS i

máx(NS 1
,NS 2
, . . . ,NS |S+ | )

, i ∈ {1, 2, . . . , |S +|} (10)

siendo |S +| la cardinalidad del conjunto S +. Note que li = 1 si

NS i corresponde al subgrafo G+i con el número de nodos máxi-

mo.

Para el segundo criterio, el criterio de obscuridad, se de-

termina primero el valor promedio μ j de los tonos de gris del

área correspondiente al subgrafo G+j ∈ S +. Para ello, recorre-

mos el subgrafo en cada uno de sus puntos vi, y barremos por

columnas en los intervalos [b̂i, b̂i+1] (de acuerdo con (7)) de la

imagen original I. La formulación matemática para este proce-

so se muestra a continuación:

μ j =
1

NS +j

∑

∀vi∈G+j

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1

ŷi+1 − ŷi + 1

∑

∀p∈[b̂i,b̂i+1]

I(p)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,∀ j ∈ {1, . . . , |S +|}

(11)

siendo NS +j el número de nodos en el subgrafo S +j.
El subgrafo candidato a representar el lumen arterial será a-

quél que tenga el valor promedio más bajo, dado que el lumen

es una región obscura. Por tal razón, definimos el criterio de

obscuridad de acuerdo con la ecuación siguiente:

oi = 1 − μi

máx(μ1, μ2, . . . , μ|S + |)
,∀i ∈ {1, . . . , |S +|} (12)

Note que el criterio de obscuridad oi tendrá valores en el in-

tervalo [0, 1]. De acuerdo con esto, el subgrafo con el promedio

más alto tendrá un valor oi = 0 y, el subgrafo con el menor de

los promedios, tendrá el valor que esté más lejano de 0.

Lo que pretendemos obtener con ambos criterios es el sub-

grafo más largo con el área correspondiente más obscura. Por lo

tanto, el subgrafo correspondiente al centro del lumen verdade-

ro de la arteria, será aquél que tenga el valor máximo de la suma

de ambos criterios, tal como lo muestra la ecuación siguiente:

máx
i

i∗ = (li + oi) (13)

La Fig. 8 presenta la Fig. 3 con la sobreposición de los bor-

des correspondientes a la luz arterial detectada, con base en los

criterios de longitud y de obscuridad.

Figura 8: Bordes de la luz arterial detectada con los criterios de longitud y de

obscuridad.

Con la finalidad de mejorar la detección resultante del pro-

ceso presentado, se propone adicionar el ajuste de una función

polinomial a los conjuntos de puntos bordes < b̂i∗ , b̂i∗+1 >, rela-

cionados con los puntos vi∗ ∈ G+i∗ .

3.5. Ajuste polinomial

Para ajustar un polinomio de grado r a los puntos [x̂i, ŷi]
T

correspondientes a cada uno de los bordes b̂i∗ y b̂i∗+1 del lumen

segmentado de la arteria, tenemos que calcular una función f (x)

dada por la ecuación (14). Una manera de hacerlo es utilizando

el método de mı́nimos cuadrados. En (Freund et al., 2000) se

presenta una revisión de este algoritmo.

f (x̂i) = θr x̂r
i + θr−1 x̂r−1

i + . . . + θ1 x̂i + θ0 (14)

donde θi, son los parámetros que definen el modelo de la fun-

ción polinomial a adecuar a todos los puntos.

Cabe señalar que primero se realiza el ajuste polinomial al

conjunto de puntos bordes b̂i∗ , los cuales corresponden al borde

fC(x̂) entre el lumen y la pared cercana de la arteria; y, poste-

riormente, se repite el proceso de ajuste polinomial para el con-

junto de puntos bordes b̂i∗+1, que corresponden al borde fL(x̂)

entre el lumen y la pared lejana de la arteria. Por lo tanto, el
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planteamiento de (14) para los puntos pertenecientes a un mis-

mo borde es:

θr x̂r
1 + θr−1 x̂r−1

1 + . . . + θ1 x̂1 + θ0 = ŷ1 (15)

θr x̂r
2 + θr−1 x̂r−1

2 + . . . + θ1 x̂2 + θ0 = ŷ2

...

θr x̂r
n + θr−1 x̂r−1

n + . . . + θ1 x̂n + θ0 = ŷn

siendo n el número de puntos del borde en análisis. De forma

matricial podemos expresar (15) como (16):

X̂Θ = Ŷ (16)

donde la matriz X̂, el vector Θ y el vector Ŷ están definidos

como:

X̂ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

x̂r
1 x̂r−1

1 . . . x̂1 1

x̂r
2 x̂r−1

2 . . . x̂2 1
...

...
. . .

...
...

x̂r
n x̂r−1

n . . . x̂n 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

Θ =
[
θr θr−1 . . . θ1 θ0

]T

Ŷ =
[

ŷ1 ŷ2 . . . ŷn−1 ŷn

]T

La solución de mı́nimos cuadrados de menor longitud al

problema planteado por (16), está dada por (17).

Θ = X̂+Ŷ (17)

donde X̂+ es la inversa generalizada de Moore-Penrose o pseu-
doinversa de X̂ (Penrose, 1955), la cual se puede calcular por

(18), si existe la matriz inversa de X̂T X̂ (X̂T es la transpuesta de

X̂).

X̂+ =
(
X̂T X̂
)−1

X̂T (18)

Desafortunadamente, este método es muy sensible a los da-

tos atı́picos, es decir, al ruido speckle que genera bordes espu-

rios en la ultrasonografı́a para nuestro caso. Por esta razón y

con la finalidad de robustecer el ajuste mediante mı́nimos cua-

drados, dirigimos la estimación de los parámetros del modelo

polinomial (Θ) por medio del algoritmo RANdom SAmple Con-
sensus (RANSAC) (Fischler and Bolles, 1981).

El método RANSAC realiza el ajuste polinomial (14) em-

pleando (17), con sólo r + 1 puntos diferentes (para garantizar

la independencia lineal); elegidos al azar de entre los n pun-

tos. Aquı́, r es el grado del polinomio a ajustar y r + 1 <= n.

Además, para los n− (r+1) puntos restantes, se verifica cuántos

de ellos cumplen con que:

|ŷi − f (x̂i)| < ξ (19)

donde ξ es un umbral preestablecido de error, entre la solución

de ajuste y el dato real.

Los puntos que cumplen con (19) se denominan conjunto
de consenso. En el algoritmo RANSAC el modelo seleccionado

para realizar el ajuste final, se elegirá como aquel modelo que

cuente con un conjunto de consenso mayor; esto es, después de

realizar un número predeterminado de repeticiones del proce-

so de elegir aleatoriamente r + 1 puntos y calcular el conjunto

de consenso respectivo, empleando (17) y (19). Se hace notar

que el ajuste polinomial final que señalamos, se determina con

la solución de mı́nimos cuadrados empleando todos los puntos

pertenecientes al mejor conjunto de consenso.

Figura 9: Ajuste polinomial de grado 5 sobre los puntos de los bordes del lumen

arterial segmentado; empleando 100, 000 repeticiones y un umbral ξ = 5 en el

método de mı́nimos cuadrados y el algoritmo RANSAC.

La Fig. 9 muestra la imagen con las funciones polinomiales

ajustadas mediante el método de mı́nimos cuadrados y el algo-

ritmo RANSAC, sobre los puntos de los bordes de la luz arterial

segmentada a partir de la imagen de la Fig. 3. De nuestros ex-

perimentos, establecimos el grado de los polinomios en r = 5.

4. Pruebas y resultados

Con la finalidad de poner a prueba la metodologı́a que pro-

ponemos en el presente trabajo, realizamos su aplicación al pro-

cesamiento de las imágenes que nos fueron proporcionadas por

el laboratorio de diagnóstico Centro Unión.

4.1. Material
La base de datos de imágenes proporcionada por el labo-

ratorio Centro Unión consistió de 1,104 imágenes longitudina-

les de ultrasonido en modo–B bidimensionales de las arterias

carótida y humeral. Todas las imágenes se transfirieron a la

computadora a través de un puerto de comunicación DICOM

comprimidas logarı́tmicamente a una escala de grises de 8 bits

(256 tonos de gris). La resolución axial se estableció en 76.9 μm
por pı́xel para cada imagen.

Las 6 imágenes de cada uno de los pacientes se desglosan de

la manera siguiente: imagen carotı́dea con medidas, en la cual

el médico radiólogo señala el grosor de la capa ı́ntima-media

de la pared arterial lejana; imagen carotı́dea sin medidas; ima-
gen humeral pre-estı́mulo con medidas, en la cual el médico ra-

diólogo señala el diámetro del lumen arterial; imagen humeral
pre-estı́mulo sin medidas; imagen humeral post-estı́mulo con
medidas, en la cual el especialista señala el diámetro del lu-

men arterial; e imagen humeral post-estı́mulo sin medidas. Las

imágenes pre-estı́mulo corresponden a la arteria humeral en es-

tado previo al estı́mulo de presión que se realiza en la prueba

FEAH y, las post-estı́mulo, al estado posterior.
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4.2. Pruebas y resultados

Los resultados obtenidos en las pruebas realizadas se logra-

ron estableciendo los parámetros de la metodologı́a de la mane-

ra siguiente: AMin = 20 pixeles, pMax = 10 pixeles, NMin = 100

nodos, grado de los polinomios de ajuste = 3, ξ = 2 pixeles y

150, 000 repeticiones en el algoritmo RANSAC.

Comenzamos las pruebas con las 1,104 sonografı́as que nos

fueron proporcionadas, a las cuales aplicamos el método de de-

tección de la luz arterial presentado en este trabajo. Posterior-

mente se analiza manualmente cada una de las imágenes resul-

tantes de la detección, y se evalúa cualitativamente el porcentaje

de las mismas en las que nuestro algoritmo seleccionó el patrón

correcto de zona obscura flanqueado arriba y abajo por zonas

más claras (el patrón correcto señalado por el radiólogo en la

imagen de ultrasonido).

Los resultados obtenidos en este procedimiento arrojan un

porcentaje del 7.7% de error, es decir, la detección del patrón

arterial correcto por medio de nuestro algoritmo falla en 85 de

las 1,104 imágenes.

Continuamos las pruebas empleando las 294 ecografı́as del

conjunto general que cuentan con mediciones establecidas por

el radiólogo. El procedimiento consistió en aplicar nuestro méto-

do de detección de la luz arterial a cada una de estas imágenes,

a fin de parametrizar como polinomios los bordes del lumen de-

tectado. Dado el ajuste polinomial correspondiente al borde de

la pared arterial cercana fC(x) (de acuerdo con (14)), calcula-

mos el error entre el punto dado por el radiólogo [xC , yC]T y

nuestra estimación, de la manera siguiente:

errorC = |yC − fC(xC)| (20)

Posteriormente, se repite el proceso para calcular el error

entre la estimación del radiologo [xL, yL]T y nuestra aproxima-

ción polinomial fL(x) (de acuerdo con (14)), en la determina-

ción de la interfaz entre la luz de la arteria y su pared lejana:

errorL = |yL − fL(xL)| (21)

Los resultados del error promedio y desviación estandar ob-

tenidos en estas pruebas se presentan en la Tabla 1, para las me-

diciones dadas en micrómetros (μm); y en la Tabla 2, para las

mediciones dadas en pixeles.

Tabla 1: Error en las mediciones interfaz lumen-ı́ntima (en micrómetros)

μm Interfaz lumen-ı́ntima
Pared cercana Pared lejana

Promedio 13.9 15.4

Desviación estándar 12.3 15.0

Tabla 2: Error en las mediciones interfaz lumen-ı́ntima (en pixeles)

Pixeles Interfaz lumen-ı́ntima
Pared cercana Pared lejana

Promedio 1.7 1.9

Desviación estándar 1.6 1.9

En las Tablas 1 y 2, la primera columna es la descripción del

estadı́stico calculado; la segunda indica los valores obtenidos,

relativos a la interfaz lumen-ı́ntima de la pared arterial cercana;

y, la tercera, también representa los valores para cada estadı́sti-

co, pero relativos a la pared arterial lejana.

En (Molinari et al., 2010a) se señala que de las técnicas re-

visadas en dicho estudio, que son completamente automáticas y

que reportan información en este sentido, la que presentó el me-

jor desempeño es la desarrollada en (Molinari et al., 2009), con

un promedio de error en la detección de la interfaz entre la luz y

la pared lejana arteriales igual a 35.0 μm ± 32.0 μm. También se

señala que, de las técnicas semi-automáticas, el trabajo presen-

tado en (Destrempes et al., 2009) arrojó el mejor desempeño,

con un error promedio, en la detección de la misma interfaz,

de 21.0 μm ± 13.0 μm. Desafortunadamente, en los trabajos re-

visados, sólo el presentado en (Molinari et al., 2008) indica el

error promedio en la detección de la interfaz lumen-ı́ntima de

la pared arterial cercana, el cual fue de 75.0 μm ± 56.3 μm.

Como se puede observar en las Tablas 1 y 2, la metodologı́a

que proponemos en el presente trabajo supera en desempeño al

reportado por las investigaciones revisadas en (Molinari et al.,

2010a) ya que, considerando el desempeño general de nuestra

propuesta en la pared lejana, el error promedio fue de 15.4 μm,

con una desviación estándar de 15.0 μm. Lo mismo pasa con los

resultados generales en la pared cercana, cuyo error promedio

fue de 13.9 μm y 12.3 μm de desviación estándar.

Cabe señalar que reconocemos que los resultados indica-

dos no incluyen las ecografı́as indicadas en el 7.7% de error, es

decir, las 85 imágenes en las que falla nuestra propuesta en de-

tectar el patrón correcto de lumen arterial. De manera análoga,

los resultados correspondientes a estas imágenes se presentan

en las Tablas 3 y 4. El incremento en el error en las mediciones

se debe, obviamente, a la selección incorrecta del lumen arte-

rial por parte de nuestro método, además y derivado de esto, en

algunos casos el sobreajuste del método de mı́nimos cuadrados

genera una gran diferencia entre la medición automática y la

manual, realizada por el médico radiólogo.

Tabla 3: Error en las mediciones interfaz lumen-ı́ntima para las imágenes con

error en la detección del lumen arterial (en micrómetros)

μm Interfaz lumen-ı́ntima
Pared cercana Pared lejana

Promedio 401.0 461.7

Desviación estándar 426.8 478.6

Tabla 4: Error en las mediciones interfaz lumen-ı́ntima para las imágenes con

error en la detección del lumen arterial (en pixeles)

Pixeles Interfaz lumen-ı́ntima
Pared cercana Pared lejana

Promedio 48.1 54.3

Desviación estándar 51.2 56.7

Por otra parte, el desempeño de nuestro método con res-

pecto a la morfologı́a del vaso arterial no tuvo detrimento, esto

es, es robusto con relación a este aspecto. Lamentablemente,
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la presencia de placas de ateroma y flujo sanguı́neo ecogénicos

puede generar fallos en la detección.

Para finalizar, un punto importante a señalar es que la técni-

ca presentada en este trabajo tiene un mejor desempeño en la

detección de la pared arterial cercana que en la detección de la

pared arterial lejana.

5. Conclusiones

En este trabajo se presentó una metodologı́a para detección

automática de la luz arterial en imágenes de ultrasonido de las

arterias, tomadas a pacientes en estudio de riesgos cardiovascu-

lares. La metodologı́a funciona de manera robusta sin importar

la orientación o curvatura del lumen de la arteria en la ultraso-

nografı́a, pero enfrenta dificultades en reconocer una luz arterial

que tiene discontinuidades o cortes notorios en sus bordes. Los

cortes pueden ser debidos a ruido en la imagen, ajustes inapro-

piados del aparato de ultrasonido en la toma de la imagen o a

rasgos del propio tejido del paciente.

En un futuro inmediato pensamos trabajar sobre cómo com-

pensar estas discontinuidades en la imagen, de tal manera que el

método que aquı́ se presentó observe una luz arterial de longitud

completa y no varias de menor longitud. También trabajaremos

sobre la medición automática de la ı́ntima-media carotı́dea y de

la dilatación del diámetro de la luz humeral, en la prueba de

la función endotelial de esta arteria, a fin de realizar compara-

ciones entre el proceso automático y el realizado manualmente

por médicos radiólogos. De esta manera por ejemplo, nuestra

propuesta se pudiera aplicar como complemento en equipos de

ultrasonido, a fin de que éstos presenten dichas mediciones au-

tomáticamente.

Por último, aunque en las pruebas de tiempo de ejecución

realizadas con diferentes parámetros de configuración, la meto-

dologı́a expuesta procesa cada imagen en análisis en un tiempo

variable de entre 15 y 90 segundos, creemos que con la debi-

da optimización del proceso (no realizado todavı́a) y empleo de

procesamiento en paralelo, la técnica puede ejecutarse en tiem-

po real o muy cercano a éste.

English Summary

A Graph-based Algorithm for Automatic Arterial Lu-
men Detection in Ultrasound Imaging

Abstract

Cardiovascular diseases have become the first cause of dead

in Mexico and the whole world. Intima-media thickness and

brachial lumen diameter measurement in ultrasound images are

the basis of two early diagnostic tests for this kind of illnesses.

In this paper a methodology for automatic arterial lumen detec-

tion using ultrasound images, which is based on a graph and

edge detection, is presented. The graph is created with middle

points between edges and, its minimum spanning tree, is used

together with decision criteria based on darkness and length,

for the correct arterial lumen segmentation. In 294 images, a

mean error in position detection of brachial lumen-intima inter-

face on the near wall of 13.9 μm, with a standard deviation of

12.3 μm, was found; and, for same interface on the arterial far

wall, mean error was of 15.4 μm with a standard deviation of

15.0 μm. Performance comparison of our algorithm was made

against results presented in recent literature for automatic and

semi-automatic techniques in this area, to whom it outperfor-

med in accuracy.

Keywords:
Automatic detection, ultrasonography, carotid, brachial, arterial

lumen, graphs, polynomial fitting
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