22 UNIVERSITAT 2,
MEF) POLITECNICA :
DE VALENCIA

¢ ESCUELA TECNICA
Hi} SUPERIOR INGENIEROS
% INDUSTRIALES VALENCIA

TRABAJO FIN DE GRADO EN INGENIERIA BIOMEDICA

ANALISIS DE IMAGENES DE TOMOGRAFIA
AXIAL COMPUTERIZADA CARDIACA PARA
LA SEGMENTACION AUTOMATICA DE
GRANDES TRABECULAS

AUTOR: CARLOS ROBERTO VELERT

TUTOR: DR. JOSE MARIA FERRERO DE LOMA-OSQRIO

COTUTORES: DR. RAFAEL SEBASTIANJAGUILAR
ALEJANDRO DANIEL LOPEZ PEREZ

Curso Académico: 2015-16






Agradecimientos

A mi tutor, Chema, por su atencion y preocupacion, por demostrarme que cuando disfrutas con lo que
haces todo sale mucho mejor, y que no hay mayor premio que la satisfaccién de uno mismo sabiendo
que estads ayudando a alguien con tu trabajo. Gracias por demostrarme que hay profesores y
profesores.

A Rafa, cotutor, por sus consejos y sus explicaciones. Gracias por mejorar mi visidon espacial y ayudarme
a ver los datos como volumenes.

A mis padres, por hacer posible toda experiencia en mi vida y haberme guiado hasta aqui.
A mis amigos, por servirme de apoyo y respiro en este duro viaje.

Y sobre todo a Alejandro, por tutorizarme y ayudarme desde el principio de este trabajo. Sin él no
habria sido capaz de aprender tanto sobre segmentacion, Matlab®, anatomia cardiaca y modelos
tridimensionales. Gracias por ensefiarme y por la paciencia que has tenido.






Resumen

El trabajo de fin de grado propuesto es un andlisis de técnicas de procesado de imagen para
segmentacion de estructuras cardiacas a partir de imagenes de tomografia axial computarizada (TAC).
Estas estructuras son importantes para construir un modelo tridimensional de corazéon humano apto
para ser utilizado en simulacién computacional de electrofisiologia, con el fin de detectar y analizar
patologias tales como arritmias. Las imagenes de TAC poseen una resolucién adecuada que permite la
segmentacion automatica de los contornos del corazén (endocardio y epicardio).

Sin embargo, las trabéculas y los musculos papilares, subestructuras superficiales dentro de los
ventriculos derecho e izquierdo, son mas dificiles de segmentar de manera automatica. El problema
fundamental es su tamafio, relativamente pequefio, y que las secciones axiales de las trabéculas que
se obtienen en las imagenes de TAC no tienen continuidad con la pared cardiaca al tratarse de
estructuras “aéreas”.

En este trabajo se han programado diversos métodos de segmentacion para el software Matlab® con
el fin de evaluar la segmentacién automatica de dichas subestructuras ventriculares (trabéculas y
musculos papilares) a partir de imagenes de TAC. Con ello se pretende realizar una comparativa de
estos métodos para determinar cudl de ellos proporciona un resultado mas preciso.

Para ello serad necesario en primer lugar obtener las segmentaciones de los endocardios lisos (sin
papilares ni trabéculas), con el fin de delimitar la regién de interés y simplificar el procedimiento. A
continuacién, se aplicaran dichos algoritmos de segmentacidn. Posteriormente, se realizaran las
segmentaciones manuales de trabéculas y musculos papilares para finalmente comparar ambas
segmentaciones cuantitativamente.

Se han empleado un total de 5 volumenes de TAC, obtenidos de la web de OsiriX, la cual permite la
descarga libre de imagenes médicas en formato DICOM, ya sean imagenes de resonancia magnética
(IRM, MRI en inglés) o de TAC. Para estos 5 volumenes se han empleado y comparado un total de 6
algoritmos de segmentacion: Otsu, iterativo basado en la media, K-means, Watershed, Snakes y
deteccion de bordes.

Los mejores resultados se han obtenido con la utilizaciéon del algoritmo K-means en el ventriculo
izquierdo, obteniéndose resultados poco precisos para el ventriculo derecho, tanto para el K-means
como para el resto de algoritmos.

Para evaluar los resultados se ha empleado el indice DICE, que mide como de similares son dos
segmentaciones en un rango de 0 a 1, siendo 1 el valor que indica una segmentacion perfecta.

Mediante la implementacidon de estos algoritmos se busca que resulte posible generar de manera
automatica corazones virtuales con endocardios ventriculares anatdémicamente detallados,
correspondientes a pacientes especificos y que se utilizaran para simulacion de procesos de
electrofisiologia cardiaca a nivel de érgano completo, tales como la taquicardia o la fibrilacién
ventricular entre otros.

Palabras clave: imagen médica, tomografia axial computarizada, segmentacion, tratamiento de
imagen, simulacidon computacional, corazén humano, arritmia.






Resum

El treball de fi de grau proposat és una analisi de técniques de processat d'imatge per segmentacié
d'estructures cardiaques a partir d'imatges de tomografia axial computeritzada (TAC). Aguestes
estructures sén importants per construir un model tridimensional de cor huma apte per ser utilitzat
en simulaci6 computacional d'electrofisiologia, per tal de detectar i analitzar patologies com ara
aritmies. Les imatges de TAC posseeixen una resolucié adequada que permet la segmentacié
automatica dels contorns del cor (endocardi i epicardi).

No obstant aixo, les trabécules i els musculs papil-lars, subestructures superficials dins dels ventricles
dret i esquerre, sdn més dificils de segmentar de manera automatica. El problema fonamental és la
seva mida, relativament petit, i que les seccions axials de les trabécules que s'obtenen en les imatges
de TAC no tenen continuitat amb la paret cardiaca al tractar-se d'estructures "aéries".

En el present treball fi de grau es desenvoluparan una série de codis basats en el programa Matlab®
orientat a la segmentacié automatica d'aquestes subestructures miocardiques ventriculars (trabécules
i musculs papil-lars) a partir d'imatges de TAC. Amb aix0 es pretén realitzar una comparativa d'aquests
diferents meétodes de segmentacio per determinar quin d'ells és més precis.

Per a aix0 sera necessari en primer lloc obtindre les segmentacions dels endocardis llisos, a les quals
s'aplicaran aquests algoritmes de segmentacid. Posteriorment es realitzaran les segmentacions
manuals de trabécules i musculs papil-lars per finalment comparar les dues segmentacions mitjangant
metodes quantitatius.

Han sigut empleats un total de 5 volums de TAC, obtinguts del web de OsiriX, la qual permet la
descarrega lliure d'imatges mediques en format DICOM, ja siguin imatges de ressonancia magnética
(IRM, MRI en anglées) o de TAC. Per aquests 5 volums s'han utilitzat i comparat un total de 6 algoritmes
de segmentacio: Otsu, iteratiu basat en la mitjana, K-means, Watershed, Snakes i deteccié de vores.

Els millors resultats s'han obtingut amb la utilitzacié de l'algoritme K-means al ventricle esquerre,
obtenint resultats poc precisos per al ventricle dret, tant per al K-means com per a la resta
d'algoritmes.

Per avaluar els resultats s'ha emprat I'index DICE, que mesura com de similars sén dos segmentacions
enunrangde0al,sent1elvalor que indica una segmentacié perfecta.

Mitjancant la implementacid d'aquests algoritmes es busca que resulte possible generar de manera
automatica cors virtuals amb endocardios ventriculars anatomicament detallats, corresponents a
pacients especifics i que s'utilitzaran per simulacié de processos de electrofisiologia cardiaca a nivell
d'organ complet, com ara la taquicardia o la fibril-lacié ventricular entre d'altres.

Paraules clau: imatge medica, tomografia axial computeritzada, segmentacid, tractament d'imatge,
simulacié computacional, cor huma, aritmia.






Abstract

The Final Project proposed is an analysis of image processing techniques for segmentation of cardiac
imaging from computerized tomography (CT) structures. These structures are important to build a
three dimensional model suitable for use in electrophysiology computer simulation, in order to detect
and analyze conditions such as arrhythmias human heart. The CT images have an appropriate
resolution that allows automatic segmentation of the contours of the heart (endocardial and
epicardial).

However, the trabeculae and papillary muscles, which are superficial or free movement substructures
within the right and left ventricles, are harder to be automatically segmented due to its relatively small
size and the fact that the sections of them that appear in each CT slice can be not attached to the heart
wall as they are "air" structures.

In this Final Project a variety of codes based on Matlab® program and aimed at the automatic
segmentation of those ventricular substructures (trabeculae and papillary muscles) from CT images
are developed. The goal is to compare these segmentation methods to determine which of them
provides a more accurate result.

First, the segmentation of smooth endocardial surfaces (without papillary muscles and trabeculations)
must be obtained as a previous step before applying the tested segmentation methods. Later, manual
segmentation of trabeculae and papillary muscles will be performed in order to compare both
segmentations by means of quantitative methods.

Have been used a total of 5 volumes of TAC, obtained from the OsiriX website, which allows free
download of medical images in DICOM format, whether magnetic resonance imaging (MRI, MRI) or
TAC. For these 5 volumes have been used and compared a total of 6 segmentation algorithms: Otsu,
iterative based on an average, K-means, Watershed, Snakes and edge detection.

The best results have been obtained by using K-means algorithm in the left ventricle, yielding
inaccurate results for the right ventricle, both the K-means as for the other algorithms.

To evaluate the results we used the DICE index, which measures how similar are two segmentations in
arange of 0 to 1, with 1 being the value indicating a perfect segmentation.

By implementing these algorithms it seeks to make it possible to automatically generate virtual hearts
with anatomically detailed ventricular endocardios corresponding to specific patients and to be used
for process simulation of cardiac electrophysiology at the level of whole organ, such as tachycardia or
ventricular fibrillation among others.

Keywords: medical imaging, computed tomography, segmentation, image processing, computer
simulation, human heart, arrhythmia.






Lista de abreviaturas

3D

AD

Al
DE-MRI
DICOM
DT-MRI
GLmax
GLmin
MHz
MRI
PET
ROI
TAC
VD

VI

Tres dimensiones o tridimensional

Auricula derecha

Auricula izquierda

Delayed Enhancement — Magnetic Resonance Imaging
Digital Imaging and Communication in Medicine
Diffusion Tensor — Magnetic Resonance Imaging
Gray Level maximum

Gray Level minimum

Megahercio

Magnetic Resonance Imaging

Positron Emission Tomography

Region of Interest

Tomografia axial computarizada

Ventriculo derecho

Ventriculo izquierdo
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1. Introduccion

1.1. Justificacion y Motivacion
1.1.1. Justificacion

Las enfermedades cardiovasculares son una serie de patologias cardiacas y de los vasos sanguineos
que ocupan el primer puesto en causas de defuncién en el mundo. En el caso concreto de Espaiia, el
80% de los accidentes cardiovasculares se pueden prevenir. En nuestro pais estas enfermedades
producen mas de 125.000 muertes y mds de 5 millones de ingresos hospitalarios, lo que conlleva un
elevado gasto sanitario (Who.int, 2016).

Para determinar si el sistema eléctrico cardiaco esta funcionando correctamente y detectar latidos
anormales o arritmias, se realiza lo que se conoce como estudio electrofisioldgico intracardiaco, en el
cual se colocan electrodos en el corazén para medir el impulso eléctrico. Pero esta practica es muy
invasiva, por lo que se necesita de alguna herramienta que permita realizar este estudio sin necesidad
de intervenir al paciente, y es en este contexto en el que nacen los modelos cardiacos.

Pero la construccion de estos modelos, que se basan en imagen médica, requiere que esas imagenes
sean previamente segmentadas para obtener la anatomia del corazén, tarea compleja de automatizar
en el caso de imdgenes in-vivo. Estos problemas asociados con la segmentacidn cardiaca hicieron que,
a principios de los afios 2000 comenzaran a realizarse y a aparecer modelos cardiacos 3D con el fin de
facilitar la segmentacion de la anatomia cardiaca sobre las distintas imagenes médicas (TAC y MRI). Es
asi como surgié la conocida como segmentacidn basada en modelo. No obstante, todos esos modelos
necesitan una precisién elevada para ser considerados validos, ya que un modelo que no se asemeje
suficientemente al corazén del cual se ha extrapolado no seria util.

Existen muchos factores intrinsecos a la propia anatomia cardiaca que conllevan un elevado grado de
complejidad y variabilidad en el proceso de segmentacién. Por ejemplo, la segmentacion del epicardio
del ventriculo derecho es complicada debido al fino grosor de las paredes, y es mas complicada incluso
en las auriculas. Incluso se complica mas debido a que las zonas adyacentes al epicardio presentan un
bajo contraste en comparacién a este, es decir, no se diferencia con facilidad en cuanto a intensidad
se refiere, tanto en imagenes de TAC como de MRI. Por lo que respecta a los endocardios, su deteccion
se ve dificultada por su complejidad y sobre todo por la variabilidad inter-sujeto de su anatomia, es
decir, varia en funcién del paciente. Esto se debe precisamente a la existencia de los musculos papilares
y trabéculas, estructuras musculosas situadas en los endocardios ventriculares.

Todo ello conlleva que los tipicos algoritmos de segmentacién y procesado de imagen como pueden
ser la umbralizacion, deteccién de bordes, contornos activos (Snakes), Region growing..., no sean
capaces de detectar de manera correcta las estructuras cardiacas. Y es por esto que se convierte en
necesario realizar un elevado ajuste manual para corregir las segmentaciones con el fin de obtener
resultados aceptables, lo cual conlleva una gran cantidad de tiempo ademas de ser una tarea pesada.

Es aqui en este contexto donde se situa este trabajo final de grado, con la motivacidon y la justificacion
de crear un modelo cardiaco preciso. Y para ello es necesario afiadir al modelo la existencia de
trabéculas y musculos papilares. La importancia de estos musculos reside en que sirven de area de
propagacion para el impulso eléctrico, por lo que no circulard igual en un modelo de endocardios lisos



(con ausencia de trabéculas y papilares) que en un modelo donde se han afiadido trabéculas y
papilares, siendo este ultimo mucho mds preciso. Por ello se realizara una comparativa con distintos
algoritmos de segmentacidn para determinar cual de ellos es mas preciso y ofrece mejores resultados
a la hora de segmentar trabéculas y papilares.

Por tanto, el trabajo fin de grado propuesto se enmarca dentro de las técnicas de obtencion de un
modelo tridimensional de corazén humano apto para ser utilizado en simulacion computacional de los
procesos electrofisioldgicos cardiacos, con el fin de detectar y analizar patologias tales como arritmias.

1.1.2 Motivacion

La realizacion de estudios y/o experimentos in-vivo muchas veces resulta complicada, peligrosa o
incluso inviable. En cambio, la experimentacidn mediante simulacién computacional cardiaca no
presenta tales limitaciones. Ademads, la simulacidon ofrece un marco de experimentacién mds
manejable y controlable en el que todos los parametros estan bajo el control del simulador.

Gracias a los modelos cardiacos es posible realizar estas simulaciones computacionales cardiacas, por
lo que se considera que estos modelos son una potente herramienta para el estudio y analisis del
comportamiento y funcionamiento cardiaco. Ademads, la anatomia cardiaca influye de manera
significativa en estos dos factores, por lo que es necesario que los modelos tridimensionales utilizados
representen la anatomia cardiaca de forma realista y detallada.

Muchos de los aparatos de TAC utilizados en la actualidad permiten una precisa segmentacion
automatica de los endocardios lisos gracias a algoritmos de segmentacién basada en modelos que
forman parte de su propio software de post-procesado. No obstante, debido a la elevada variabilidad
inter-sujeto que introducen las trabéculas y musculos papilares cardiacos, estos algoritmos y los
equipos que los usan no son capaces de segmentar automaticamente estas estructuras e incluirlas
como parte de la superficie endocardica de los ventriculos.

Esa limitacién de los algoritmos es la constituye el motivo que impulsa este trabajo, orientado a probar
diferentes algoritmos casicos de procesado de imagen con el fin de agregar los papilares y trabéculas
a los endocardios lisos que ya han sido previamente segmentados.

1.2. Segmentacion

La segmentacion en procesado de imagen se define como el proceso de divisién de una imagen en
distintos objetos o regiones mediante la delimitacion de los contornos de los mismos. Los objetos o
regiones se representan por zonas homogéneas que cumplen un mismo atributo como el color, nivel
de gris o textura. En imagenes in-vivo, como las que se han utilizado en este trabajo final de grado, el
nivel de gris viene determinado por el coeficiente de absorcidn de rayos X de los tejidos bioldgicos y la
resolucién de los escaneres de TAC.

La segmentacién se vuelve mas complicada con imagenes de naturaleza compleja, con muchos objetos
para ser segmentados, zonas no homogéneas, ruido, texturas complejas... Los casos de este trabajo
muestran muchos de estos factores, y es ahi donde reside su dificultad e importancia. En imagenes no
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tan complejas y con condiciones favorables como un fondo homogéneo bastaria con una
segmentacion basada en el histograma para obtener buenos resultados. Pero dado que no existe un
método que tenga un buen funcionamiento para todo tipo de imagenes, se selecciona el método de
segmentacion en funcién de la aplicacién.

Cuanto mas complejo es un algoritmo mas compleja es a su vez la implementacién de éste, y no por
ello han de ser mejores los resultados obtenidos en comparacién con un algoritmo mas simple. Es
preferible utilizar algoritmos simples que obtengan unos buenos resultados que utilizar algoritmos mas
complejos que sean un poco mejores o que apenas mejoren los resultados. Ademas, no es factible
construir un algoritmo que funcione bien en todos los casos. Si se mejora un algoritmo mucho para
conseguir los resultados mas precisos en por ejemplo segmentacion de imdagenes de TAC, ese
algoritmo se convierte en especifico y pierde en gran medida su posible uso por ejemplo paraimagenes
de MRI, o si se especifica mucho un algoritmo dedicado a imagenes cardiacas, serd poco viable que
ese algoritmo funcione de manera correcta para imagenes cerebrales por ejemplo. Funcionara muy
bien para su aplicacidn concreta pero muy mal para el resto.

Existen infinidad de algoritmos concretos de segmentacién, basados a su vez en diferentes técnicas y
métodos de segmentacién. Es por ello que en este trabajo Unicamente se explicaran en profundidad
aquellos algoritmos escogidos para realizar la comparativa de segmentacidn de trabéculas y papilares
en imagenes de TAC. No obstante se comentard primero de manera general las técnicas bdsicas de
segmentacion y los tipos de algoritmos existentes. Ademads es importante recordar que el objetivo del
trabajo era tratar con algoritmos sencillos que no necesitaran de un elevado nimero de entradas o de
intervencién manual por parte del usuario, para hacer la segmentacién lo mdas automatica posible. De
esta forma, se explicaran tanto los algoritmos elegidos para la comparativa como aquellos que hayan
sido necesarios para algun tipo de procesado previo o se haya utilizado en algin momento.

Los métodos de segmentacidon de imagenes se pueden clasificar en automaticos y semiautomaticos.
En los métodos automdticos no es necesaria la intervencién del usuario para realizar la tarea de
segmentacion, mientras que en los semiautomaticos se necesita de una parametrizacion por parte del
usuario para guiar la segmentacidon de forma correcta. Puede ser que haga falta introducir unos
determinados parametros, que se necesite un refinado, que se haya de delimitar la segmentacién a
determinada zona, etc. Por otra parte, también existe la segmentacion manual, la cual requiere el
mayor grado de interaccidn del usuario ya que es éste el que delinea los contornos de los objetos o
regiones de manera manual.

Ademas, atendiendo a su funcionamiento intrinseco, los algoritmos de segmentacion también pueden
ser clasificados en métodos basados en el punto o elemento, basados en regiones o basados en bordes.
Los basados en el punto o elemento Unicamente utilizan el valor individual de cada pixel para realizar
su segmentacion, mientras que los basados en regiones tienen en cuenta los valores de los pixeles
vecinos a la hora de determinar si ese elemento pertenece a un objeto o no. En cambio, los métodos
de deteccion de bordes se basan en los gradientes para extraer los bordes de una imagen.

Una de las principales técnicas de segmentacién aplicables a imagenes en escala de grises es la
umbralizacién. Se trata de un método basado en el punto en el cual se busca un umbral dptimo para
poder diferenciar los objetos del fondo en una imagen. Los pixeles que superen el umbral serdn
considerados objeto y el resto fondo, o viceversa segln el objetivo del usuario. La mayoria de técnicas
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de umbralizacién se basan en la informacién aportada por el histograma de la imagen (grafico que
registra la probabilidad de aparicidon de cada nivel de gris de la imagen) para encontrar ese umbral,
sobre todo si los objetos son homogéneos y el fondo uniforme. Pero el problema estd en encontrar el
valor del umbral de manera que sea adecuado para la segmentacidn. Si se obtiene un histograma como
el de la Figura 1.1, la separacién se puede realizar correctamente, ya que el umbral sera el valor donde
aparece ese valle, dejando claramente dos picos diferenciados.
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Figura 1.1: Histograma ideal para la segmentacion en dos zonas, objeto y fondo. En rojo el valor que corresponderia al umbral
Optimo para esa segmentacion. Fuente: Cattaneo y otros (2011).

Pero en la mayoria de los casos la complejidad de los histogramas hace mas dificil encontrar
graficamente ese valor, ya que no tienen esa separacién de regiones tan marcada. El histograma de la
Figura 1.2 es una muestra de estos casos.
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Figura 1.2: Ejemplo de histograma complejo, en el cual no es sencillo encontrar un umbral optimo para la correcta
segmentacion. Fuente: Cattaneo y otros (2011).

Asi pues, no existe un método de umbralizacion general que se aplique correctamente a todas las
imagenes, si no que el método a emplear depende de la imagen, necesidades de precision, coste
computacional estimado... No obstante, existen muchas técnicas de umbralizacién y sobre todo de
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clasificacién de éstas. La clasificacién que se muestra a continuacion fue propuesta por los autores
Sezgin y Sankur (2004):

-Métodos basados en la forma del histograma: Tienen en cuenta las caracteristicas del histograma para
actuar, sus picos, sus valles, su curvatura. El caso comentado anteriormente es un ejemplo de ello.

-Métodos basados en la clusterizacién: Modelan el histograma como una superposicién de funciones
gaussianas, y los datos se reducen al estudio de dos regiones, fondo y objeto, correspondientes a los
[6bulos del histograma.

-Métodos basados en la entropia: Utilizan la entropia de los niveles de gris para obtener el umbral de
la imagen. Este valor éptimo de umbral se corresponde con el de maxima entropia, que se interpreta
como el punto de mayor informacién.

-Métodos basados en los atributos de laimagen: Se basan en técnicas que seleccionan el umbral segun
unos atributos de semejanza entre la imagen binarizada (en blanco y negro) y la original (escala de
grises). Atributos como bordes, formas, textura, conectividad, momentos de nivel de gris...

-Métodos basados en informacidn espacial: Estos métodos no utilizan el valor de gris de cada pixel
como los anteriores, si no que usan la informacidn espacial de cada pixel. Por ejemplo niveles de gris
de sus vecinos, funciones de correlacién y coocurrencia...

-Métodos basados en caracteristicas locales: Varian el umbral para cada pixel segun las caracteristicas
locales de la imagen. Caracteristicas como rango, varianza o pardmetros de superficie. Es decir, en
estos casos no se obtendrd un umbral, si no uno para cada pixel.

Otra de las técnicas de segmentacidn principales es la deteccidén de bordes. Consiste basicamente en
detectar zonas donde los niveles de intensidad de la imagen cambian de manera brusca, es decir donde
existe un elevado gradiente de intensidad de gris, caracteristica que normalmente se corresponde con
la presencia de un borde en la imagen. En imagenes médicas la combinacién de deteccidén de bordes
con la umbralizacion es de mucha utilidad y proporciona buenos resultados como se puede apreciar
en la Figura 1.3

Imagen original Filtrado y umbralizacion (mascara) Bordes onginales Segunda umbralizacién

520

620

Figura 1.3: Ejemplo de imagen umbralizada combinada con un detector de bordes. Fuente:
http.//www.dip.ee.uct.ac.za/~klkmay001/
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Por ultimo, un tercer gran grupo de técnicas de segmentacion son las lamadas técnicas de crecimiento
de regiones (Region growing). El Region growing es una técnica basada en regiones para la
segmentacion de imagenes en la que los pixeles de la imagen se agregan a un conjunto de regiones
semillas establecidas por el usuario. Es decir, se seleccionan una o varias zonas (pueden ser un pixel o
un conjunto de ellos) iniciales llamadas semillas, y se va comprobando si los vecinos de cada zona
cumplen con las caracteristicas de la regién, en cuyo caso son incluidos dentro de la zona y pasan a ser
nuevos puntos semillas, de forma que la regién va creciendo. En procesado de imdagenes
tridimensionales se usa una conectividad de 6, 8 0 26 elementos, mientras que en bidimensionales se
usa de 4 u 8. La region sigue creciendo de forma iterativa hasta que ningun pixel o voxel vecino cumple
con las caracteristicas de la regién. En la Figura 1.4 se puede observar un esquema de este
procedimiento. El crecimiento de regiones puede usarse en algunas aplicaciones de imagen médica
bajo la suposicidn de que los pixeles que pertenecen a un mismo érgano o tejido tienen caracteristicas
similares.
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Figura 1.4: Ejemplo visual del funcionamiento de los algoritmos basados en la técnica de Region Growing.
Fuente: http://turing.iimas.unam.mx/~vinculacionBioMed/progrma/individual/Platicas/algoritmo_deteccion_digital.pdf
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2. Estado del Arte

2.1. El corazon
2.1.1. Anatomia cardiaca

El corazén es un drgano formado principalmente por tejido muscular llamado miocardio, es el 6rgano
mads importante del sistema circulatorio y su funcidon es bombear la sangre para que llegue a todo el
organismo. Basicamente esta formado por 4 cavidades: Auricula izquierda (Al), Auricula Derecha (AD),
Ventriculo Izquierdo (VI) y Ventriculo Derecho (VD). La superficie interna de estas cavidades se
denomina endocardio, mientras que la parte externa recibe el nombre de epicardio.

Las auriculas se situan en la parte superior del corazdn y los ventriculos en la parte inferior del mismo.
Cada auricula se conecta a su correspondiente ventriculo a través de una valvula, que se encarga de
permitir el paso de la sangre desde la auricula al ventriculo y Unicamente en ese sentido
(unidireccional). La Al se conecta al VI mediante la valvula mitral, y la AD al VD a través de la valvula
tricispide. Ambas valvulas estan rodeadas por un anillo fibroso que aisla eléctricamente las dos
cavidades. Las dos valvulas se diferencian principalmente en su estructura, ya que la mitral estd
constituida por dos valvas mientras que la tricuspide consta de tres.

Existen también otras dos valvulas encargadas de controlar la salida de sangre de los ventriculos, la
valvula pulmonar, que estd situada en la salida del VD y que controla que la sangre salga
unidireccionalmente por el tronco pulmonar hasta los pulmones, y la vdlvula adrtica, situada en la
salida del VI y que controla que la sangre salga del VI unidireccionalmente hacia la aorta.

Ademas los ventriculos derecho e izquierdo estan separados entre ellos mediante el tabique
interventricular y las auriculas derecha e izquierda estdn separadas entre ellas por el tabique
interauricular. Y todo el tabique o pared que constituye la separacién entre las auriculas y los
ventriculos recibe el nombre de septum o pared septal. Por ultimo, el extremo inferior de cada
ventriculo se denomina apex, y la parte superior de ellos, donde se fusionan con las auriculas, se llama
base. En la Figura 3.1 se puede observar la anatomia descrita.
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Figura 3.1: Estructura interna de un corazon humano (Wikipedia, 2016a).
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La funcién de los ventriculos es bombear y expulsar la sangre fuera del corazén mediante dos vias,
hacia los pulmones desde el VD y hacia el resto del organismo desde el VI. Por su parte las auriculas
son las encargadas de recibir la sangre que retorna de los pulmones una vez que se ha oxigenado (Al)
y del resto del cuerpo desoxigenada (AD).

Después de pasar por todo el cuerpo, la sangre sin oxigeno entra en la AD por las venas cava inferior y
superior. Entonces la AD se llena de sangre, y ejerce una presion sobre la valvula tricuspide. Cuando se
completa el llenado de la auricula y la presion es suficiente, se abre la valvula y la sangre pasa al VD.
Siguiendo el mismo procedimiento, cuando se llena el VD éste se contrae y se abre la valvula pulmonar,
de modo que la sangre viaja por el tronco pulmonar y las arterias pulmonares hasta los pulmones,
donde la sangre se oxigena (concretamente en los alvéolos pulmonares). Una vez oxigenada, la sangre
vuelve al corazén y entra en la Al a través de las venas pulmonares, que generalmente son cuatro (a
veces hay alguna mas de un tamafio pequefio y cuya presencia varia de unas personas a otras), dos
izquierdas y dos derechas. Una vez llena, la Al ejerce presién siguiendo el mismo proceso que la AD y
la valvula tricispide se abre, dando lugar al llenado del VI. Finalmente, la sangre, que ya esta
oxigenada, debido a la contraccion o sistole del VI sale por la valvula aértica hacia la arteria aorta,
desde donde se dirigird posteriormente a irrigar todo el organismo y volver a empezar el proceso.

2.1.2. Trabéculas y musculos papilares

Como se ha comentado previamente, las trabéculas son estructuras musculares que se encuentran en
las superficies endocardicas de los ventriculos. Clasicamente pueden ser clasificadas en tres grupos o
clases (Cardiomedica.es, 2016):

-Clase uno, correspondiente a los musculos papilares, unas estructuras musculares con forma cdnica
gue se encuentran fijos por un lado a la pared ventricular y por otro a las llamadas cuerdas tendinosas,
una serie de cordones fibrosos que conectan las valvulas auriculo-ventricular con los papilares.

-Clase dos, son las que estan fijas por un extremo a una parte de la pared ventricular y por el otro
extremo a otra, formando puentes y dejando la parte media libre. La trabécula septomarginal o banda
moderadora es un ejemplo de esta clase y posteriormente se comentara con algo mas de detalle.

-Clase tres, corresponden a aquellas que forman crestas al tener toda su longitud fija a la pared
ventricular.

No obstante, cominmente se suele llamar trabécula a aquellos pertenecientes a la clase dos, a los que
tienen forma de puente. Y papilares a los pertenecientes a las otras dos clases.

El nimero de trabéculas y musculos papilares son diferentes segin sea el VD o el VI, pero no solo eso,
si no que varian enormemente en funcién del sujeto de analisis, es decir, que en su mayoria son
diferentes para cada persona. Esta es una de las causas que convierte su segmentacion en una tarea
tan complicada. No obstante, si existen una serie de estos musculos que suele estar presente en el
endocardio en la mayoria de los casos, pese a que puede haber casos en los que no estén.

En el VD son tres los papilares principales que suelen localizarse, uno por cada valva de la vélvula
tricuspide, y que se pueden observar en la Figura 3.2: el papilar anterior, el papilar posteriory el papilar
septal. Ademas es en este ventriculo donde estd presente la trabécula septomarginal o banda
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moderadora, trabécula que aparece siempre y que forma un puente entre el tabique interventricular
y la base del musculo papilar anterior. Su importancia radica en que por ella discurren ramificaciones
gue parten de la rama derecha del haz de His, es decir parte del sistema de conduccién cardiaco.
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Figura 3.2: Estructura anatémica detallada del VD en el que se pueden observar las trabéculas y los principales musculos
papilares. Fuente: http://glosariosistemacardiovascular.blogspot.com.es/

Por su parte, dado que son dos las valvas de la vélvula mitral, el VI consta de dos papilares principales
gue normalmente estdn presentes: el papilar anterior y el papilar posterior. La diferencia principal con
los del VD radica en que los del VI suelen ser de mayor tamafio debido a que el VI realiza mas esfuerzo
gue el derecho. Se puede observar un esquema de las trabéculas y papilares del VI en la Figura 3.3
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Figura 3.3: Estructura anatdmica detallada del VI en el que se pueden observar las trabéculas y los principales musculos.
Fuente: http://cardiorespiratoriouq.blogspot.com.es/2010/05/corazon-izquierdo-por-carolina-nino.html

Pero, é¢cudl es la funcién de los papilares y de las trabéculas? Los papilares tienen como funcién
contraerse durante la sistole de los ventriculos, actuando como tensores de las cuerdas tendinosas y
manteniendo unidas las valvas de las valvulas. Tiran de los velos de las valvulas hacia abajo, hacia los
ventriculos, para impedir que estas protruyan hacia las auriculas durante la contraccién evitando asi
el flujo retrogrado de la sangre desde el ventriculo a la auricula, lo que originaria una insuficiencia de
la valvula cardiaca correspondiente, es decir, insuficiencia adrtica si el problema esta en la vélvula
adrtica, insuficiencia mitral si es en la valvula mitral y asi sucesivamente. Por tanto tienen una funcién
mecanica, asegurando un cierre correcto de las valvulas, pero no solo eso sino que en ellos las fibras
cardiacas estdn alineadas segun el eje longitudinal del papilar, lo que conlleva a que por ellos circule
mas rapidamente el impulso eléctrico.

Por otra parte, las trabéculas (las de clase tres, con forma de puente) tienen una funcién distinta.
Alteran el circuito eléctrico por dentro, ya que sirven como cortocircuitos para transmitir el impulso
eléctrico, al contrario que los papilares que no alteraban el circuito eléctrico.

2.2. Modalidades de Imagen Médica

La eco-cardiografia, cuyo principio de funcionamiento son los ultrasonidos, fue una de las primeras
técnicas empleadas en la obtencidon de imagenes médicas cardiacas y ademads sigue en uso en la
actualidad. No obstante, hoy en dia existen otras técnicas mds modernas que permiten obtener
informacién de la anatomia cardiaca de manera mucho mas precisa, como son por ejemplo la
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tomografia axial computarizada (TAC) o la resonancia magnética (MRI, del inglés magnetic resonance
imaging).

La principal ventaja de estas técnicas modernas es que permiten obtener informacién de la anatomia
cardiaca con elevada resolucidn espacial. Pero ademads, estas técnicas han ido evolucionando en su
aplicaciéon a la imagen médica cardiaca, lo que ha supuesto la aparicion de modalidades de imagen
mds modernas aun, capaces de obtener no solo informacién anatémica y estructural, sino también
informacién funcional muy util.

Estas dos ultimas técnicas (TAC y MRI) se han desarrollado en los ultimos afios para la obtencion de un
numeroso tipo de imagenes, entre ellas imagenes del sistema cardiovascular. Ambas técnicas se
emplean para la visualizacién del corazén y los vasos con una gran resolucion. No obstante, son
técnicas muy diferentes y con distintas caracteristicas, ventajas y limitaciones.

2.2.1. Ultrasonidos

Las técnicas de adquisicién médica basadas en ultrasonidos fueron las primeras que ocuparon el
campo de la imagen médica. Estas técnicas utilizan ondas acusticas (que son ondas mecdnicas) de alta
frecuencia, entre 2 y 10 MHz (megahercios) que se ven reflejadas por el tejido para obtener imagenes
bidimensionales del interior del cuerpo. Las aplicaciones de las imdgenes por ultrasonidos son diversas.
La principal es la visualizacién del feto en una mujer embarazada, pero también se usan para ayudar a
guiar biopsias, diagndstico de las condiciones cardiacas y evaluacién de dafios en el corazén, obtencién
de imdgenes abdominales e incluso de venas en los miembros inferiores.

Para su obtencidn se necesita de una pequefia sonda y un gel especial que se coloca en la zona de
exploracién para evitar que haya aire en la interfaz de contacto entre el transductor y la piel,
mejorando asi la transmisién de las ondas acusticas. La sonda o transductor recoge las ondas que
rebotan en el tejido y se transfiere esa informacién de energia a un ordenador, que posteriormente
convierte las sefiales en la imagen final.

Esta técnica ofrece ciertas ventajas en comparacion con el resto. La principal de ellas es que las
imagenes se capturan en tiempo real, por lo que se puede visualizar el movimiento de los érganos
internos del cuerpo ademas de su anatomia. También se puede observar el flujo de sangre por los
vasos sanguineos. A esto hay que aiadir que es una técnica segura, no invasiva, sin efectos adversos y
gue no utiliza radiacidn ionizante como es el caso del TAC, que aporta radiacién al paciente. Se trata
ademas de una técnica barata y rapida de realizar.

No obstante, los resultados en la visualizacidon estan muy alejados por los ofrecidos por el resto de
técnicas, ya que proporciona menos informacidon anatdmica debido a su pobre resolucién, que se
puede observar en la Figura 3.4

Por otra parte, la evolucidn de estas técnicas ha dado lugar a otros tipos de imagenes que aportan
novedades en el uso de los ultrasonidos, consiguiendo imagenes de otras caracteristicas. Este es el
caso del eco Doppler que consiste en una técnica de ultrasonido que permite la visualizacién y
evaluacién de la circulacion de la sangre a través de los vasos o incluso dentro de algunos érganos
como higado o rifiones.
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Figura 3.4 Ejemplo de Ecocardiografia donde se pueden observar las 4 cdmaras cardiacas. VI: Ventriculo izquierdo. VD:
Ventriculo derecho. Al: Auricula izquierda. AD: Auricula derecha. Fuente: http.//www.revespcardiol.org/es/diagnosis-and-
therapeutic-guidance-of/articulo/13045656/

2.2.2. Resonancia Magnética

Los principios fisicos y bdsicos de la resonancia magnética son conocidos desde hace mas de 50 afos,
pero el empleo de éstos para la obtencién de imdgenes médicas es relativamente reciente. La
resonancia magnética utiliza un campo electromagnético generado por un gran iman y ondas de
radiofrecuencia para obtener las imagenes, a diferencia del TAC que utiliza radiaciéon ionizante.

El campo magnético generado por el iman alinea los nucleos de los &tomos de hidrégeno de los tejidos
humanos. Los protones de los dtomos de hidrégeno son excitados por esas ondas de radiofrecuencia
y salen de su alineamiento con el campo magnético del iman. Al cesar el estimulo, los protones
regresan a su estado anterior, relajandose y liberando energia en forma de sefiales de radiofrecuencia,
gue seran captadas por una antena y conectadas a un ordenador. Posteriormente el ordenador
reconstruye estas sefiales y las transforma en imdgenes.

Esta técnica permite obtener informacion precisa sobre la anatomia y la funcién de las estructuras
cardiacas, y es eficaz para detectar anomalias como infiltracion de grasa en la pared ventricular,
adelgazamiento de esta o alteraciones en el movimiento cardiaco. Y una de las aplicaciones mas
empleadas es para mostrar la orientacion de las fibras musculares de los ventriculos, aunque esta
modalidad actualmente solo se utiliza en investigacion y sélo funciona bien con corazones ex-vivo
(extraidos del cuerpo del individuo). No obstante, una de las principales diferencias y desventaja en
comparacién con el TAC, es que la resolucidon temporal de la resonancia magnética es menor. Ademas
la resolucion espacial, util para permitir una correcta visualizacidén de los vasos y sus paredes también
es menor que la de unaimagen de TAC. Aunque ofrece como ventaja que no aporta radiacién al cuerpo
para la obtencion de las imagenes.
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Pese a sus limitaciones, es una buena técnica para detectar, por ejemplo, las cicatrices dejadas en la
anatomia cardiaca tras un infarto de miocardio o tras un proceso de ablacién por radiofrecuencia
(procedimiento que suele emplearse para tratar ciertos tipos de arritmias por ejemplo).

La aplicacidn de la imagen médica a la imagen cardiaca y el avance tecnoldgico que éstas han sufrido,
posibilitaron el desarrollo de otras técnicas de adquisicién rapidas que poseen una buena resolucion
espacial y temporal, como por ejemplo la cine-MRI o el dynamic-TAC. Estas técnicas sincronizan la
adquisicion de la imagen con el electrocardiograma (registro no invasivo de la actividad eléctrica del
corazon a nivel superficial) para obtener secuencias temporales de imagenes, consiguiendo imagenes
cardiacas correspondientes a varias fases del ciclo cardiaco. De esta forma estas secuencias permiten
analizar no solo la estructura si no también la funcionalidad.

Ademas de éstas, existen otros subtipos de imagen por resonancia magnética, cada una de ellas con
un objetivo y una aplicacidon concretas. De éstas, las principales son:

-Delayed Enhancement — MRI: Conocida como DE-MRI, esta técnica permite visualizar las regiones de
isquemia. Se inyecta un agente de contraste al paciente unos minutos antes de realizarle el estudio de
imagen. El contraste acostumbra a ser gadolinio, y tarda mas tiempo en perfundir por la regidn
isquémica que por el miocardio sano, debido al dafio de los vasos que produce la isquemia. Ademas
también tarda mds en ser eliminado de la zona afectada por la isquemia, con lo que es una buena
manera de detectar este tipo de lesiones.

Las imagenes se toman pasados unos minutos de la administracidon del agente de contraste, tiempo
suficiente para que este haya sido ya eliminado por el organismo, al menos en el miocardio sano. Por
tanto, si todavia queda agente de contraste querra decir que esa zona esta afectada por lesion
isquémica. Esto se traduce en las imagenes con una mayor intensidad (mas brillo) en la zona afectada,
debido a la presencia del gadolinio.

-Tensor de Difusion — MRI: Conocida como DT-MRI, esta técnica permite visualizar la difusién de las
moléculas de agua dentro de los tejidos. La importancia de este tipo de imagen reside en que en el
musculo cardiaco la difusién de las moléculas de agua se realiza en la direccion en la que estdn
orientadas las fibras musculares (cardiomiocitos), de modo que mediante estas imagenes puede
obtenerse la orientacion de las fibras cardiacas.

No obstante, esta modalidad presenta limitaciones, y es que solo es aplicable a corazones ex-vivo (es
decir corazones explantados). Los problemas que impiden su utilizacién in-vivo son la extremada
sensibilidad al movimiento (respiracion, ciclo cardiaco...) y el elevado tiempo para obtener las
secuencias de imagenes.

Ademas sirve para detectar regiones de isquemia basandose en el calculo de la anisotropia fraccional,
gue describe el grado de isotropia en la difusién de las moléculas de agua para cada véxel de laimagen.
La explicacion reside en la suposicion de que las zonas infartadas presentan una mayor
desorganizacién de la orientacién de las fibras.

En la Figura 3.5 se observa una comparacion entre un mismo corte de TACy de MRI. Se observan ligeras
diferencias en la posicion debido a que, pese a ser la anatomia del mismo paciente, la posicién en el
momento del examen para un tipo de imagen y otra no es la misma.
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Figura 3.5: Comparacion de la visualizacion en el eje axial entre una imagen de MRI (a) y una de TAC (b) pertenecientes al
corte 73 de un mismo paciente. Fuente: Elaboracion propia.

2.2.3. Tomografia Axial Computarizada

Esta técnica no invasiva permite obtener imagenes con un elevado detalle de manera bastante rapida
y con una alta resolucion temporal. La resolucidon temporal es clave en este tipo de imagenes, ya que
las estructuras cardiacas de interés tienen un tamafio bastante reducido que van variando su posicidn
debido a que el corazén estd en continuo movimiento. Por ello, el tener una elevada resolucién
espacial permite detectar dichas estructuras de manera constante observando la variacion de la
posicion.

Las imagenes de TAC se obtienen mediante una serie de haces de rayos X colimados que atraviesan al
paciente al mismo tiempo que realizan un movimiento circular alrededor de él, con el objetivo de
obtener imdgenes tridimensionales. Los haces son atenuados por el cuerpo humano y recogidos por
un detector, que mide esa atenuacién y envia los valores a un ordenador. Una vez en el ordenador, se
reconstruye la imagen y se muestra en un monitor.

Actualmente el dispositivo mas utilizado para los exdmenes cardiacos con TAC es el multidetector de
64 cortes. Existen ademds cierto tipo de exploraciones en las que se emplea ademas de un agente de
contraste (intravascular) que facilita la identificacion de vasos y su interior, lo que permite determinar
si existe algun tipo de alteracidn en ellos, como estenosis o placas de ateroma. Para las imagenes de
TAC, el agente de contraste suelen ser compuestos yodados o los compuestos de sulfato de bario.
Ademas el agente de contraste también permite detectar si existen trombos dentro de las cdmaras
cardiacas y analizar funcionalmente los ventriculos. Calculando el volumen ventricular en la fase de
sistole y en la de diastole, se puede obtener la fraccidon de eyeccidn, que permite el analisis funcional
de los ventriculos. No obstante, esta técnica con agente de contraste no se usa de manera extendida.
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Asi pues, el TAC es una técnica de imagen eficaz para el analisis de la anatomia cardiaca y de su correcto
funcionamiento, ya que permite detectar enfermedades cardiacas, anomalias coronarias y evaluar la
funcién ventricular. Por ello, el TAC es en la actualidad la técnica no invasiva idénea para obtener
imagenes de la anatomia arterial y venas coronarias, gracias a la gran resolucién temporal y la precisidon
que ofrecen. En la Figura 3.6 se observa un ejemplo de renderizacién de imagenes obtenidas con un
TAC multidetector de 64 cortes y su precision para la visualizacién de vasos sanguineos coronarios.

Figura 3.6: Imdgenes obtenidas mediante un TAC multidetector de 64 cortes. Nétese el recorrido de las arterias coronarias.
Las flechas amarillas sefialan la vena coronaria mayor. ACD: Arteria coronaria derecha. ADA: Arteria descendente anterior.
Ao: Arteria aorta. TSVD: Tracto de salida del ventriculo derecho. TP: Tronco principal de la arteria pulmonar. VD: Ventriculo
derecho. VI: Ventriculo izquierdo.

Fuente: http://www.scielo.org.mx/scielo.php ?script=sci_arttext&pid=51405-99402007000200007

2.2.3.1 Planos cardiacos

Cuando se toman imagenes de TAC, se toman en planos transversales, sagitales y/o coronales,
siguiendo los ejes ortogonales del cuerpo. Pero la orientaciéon que toma el corazén en el térax no se
encuentra alineada con el eje intrinseco del cuerpo, es decir, que el corazén estd rotado en una
determinada angulacién que provoca que su eje natural esté en un plano distinto a los ortogonales
(axial, coronal y sagital).

Es por esto que el corazén tiene sus propios ejes o planos cardiacos, que permiten un correcto estudio
de cualquier posible patologia cardiaca. Asi, cuando se obtienen imagenes cardiacas de TAC, éstas
deben ser rotadas posteriormente a la adquisicidn para reorientarlas segun los planos cardiacos.

Los planos cardiacos son tres: eje corto, eje de 4 camaras y eje largo o eje de 2 camaras.

-Eje corto: Se corresponde con un plano transversal o axial del corazén y se obtiene trazando un plano
perpendicular al septum y paralelo a la base de los ventriculos (Figura 3.7.a). En este plano se observa
el corazén en una estructura anular, que permite evaluar el tamafio del VI principalmente y, sobre
todo, permite cuantificar la funciéon cardiaca y la contractibilidad del ventriculo.

- Eje de 4 camaras: Este eje se corresponde con un plano longitudinal (de dpex a base de los ventriculos)
y con una orientacién perpendicular al septum (Figura 3.7.b). El plano debe pasar por el centro de las
valvulas tricispide y mitral. Se denomina asi porque permite observar simultdneamente las 4
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cavidades cardiacas y valorar su tamafio, ademds de ver las paredes septal, apical, lateral, el dpex y el
estudio y visualizacidn de las valvulas para valorar su correcta posicion.

-Eje largo o de 2 camaras: Corresponde a un plano longitudinal al igual que el de 4 camaras, pero esta
vez con una orientacién paralela al septum (Figura 3.7.c). Ademas pasa por el centro de la valvula mitral
y por el apex del VI. Recibe ese nombre porque permite la observaciéon conjunta de ventriculo y
auricula de cada lado del corazén. Normalmente se utiliza para estudiar la auricula y VI y aporta
informacidn sobre las relaciones anatémicas superoinferiores y anteroposteriores del corazén.

Figura 3.7: Imagen de MRI vista en los tres planos cardiacos: a) eje corto cardiaco, b) plano de cuatro cdmaras y c) eje largo
cardiaco. Fuente: Aluja, F., Heredia, F.M. (2015).

2.3. Segmentacion basada en Modelos

Con el fin de automatizar el proceso de segmentar la anatomia cardiaca de los diferentes tipos de
imagenes médicas que se utilizan para la construccion de modelos cardiacos personalizados, nacid la
Ilamada segmentacién basada en modelo. Y con ella, varios modelos tridimensionales destinados para
segmentar la anatomia cardiaca, principalmente a partir de imagenes de TAC o MRI. De hecho la
mayoria de los modelos creados para segmentar la anatomia cardiaca son al mismo tiempo modelos
basados en imagen médica cardiaca in-vivo.

Y en este gran grupo de modelos para segmentacion de imagen médica se pueden encontrar diferentes
tipos. Principalmente se van a comentar los modelos deformables, los atlas cardiacos y los modelos
estadisticos, que son un tipo concreto de atlas cardiaco.
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2.3.1. Modelos Deformables

Los modelos deformables son la extrapolacién tridimensional de los llamados contornos activos o
snakes, que seran comentados mds adelante. En estos modelos el algoritmo parte de la forma
predeterminada formada por el modelo cardiaco. Es decir, la segmentacion de laimagen médica parte
de un modelo cardiaco facilitando el proceso, debido a que la forma inicial de partida del algoritmo ya
tiene una imagen semejante a lo que se desea segmentar.

Los modelos deformables se constituyen por mallas de elementos finitos (de superficie o de volumen),
que tienen la caracteristica de poder deformarse y adaptare a la forma del corazén de un determinado
paciente. Estas mallas se denominan mallas iniciales de los modelos deformables. Para realizar ese
ajuste a la imagen o esa deformacidn de la malla, los modelos Unicamente se guian por el nivel de gris
(intensidad) de la imagen. La malla inicial del modelo se superpone a la imagen a segmentar y a partir
de lainformacién en laimagen comienza a deformar la malla progresivamente, iteracion tras iteracién.
Asi sucesivamente hasta que llega a un punto en que la malla inicial es lo mas ajustada posible a la
imagen del paciente. En la Figura 3.8 se muestra una representacion de ello.

Figura 3.8: Mallas de superficie de un modelo deformable creado a partir de MRI cardiaca para segmentacion de ventriculos
sobre imdgenes de ecocardiografia. (a) Mallas iniciales del modelo deformable. (b) Deformacion de las mallas iniciales para
su adaptacion a la anatomia de un paciente. Fuente: Schulte et al., (2001)

2.3.2. Atlas cardiacos

Al comenzar a aumentar el nimero de imagenes médicas cardiacas disponibles aparecieron unos
modelos cardiacos basados en el promedio de muchas imagenes pertenecientes a una poblacién de
individuos, los llamados atlas cardiacos. Estos modelos persiguen como objetivo obtener una serie de
anatomias que representan un conjunto de geometrias validas, para poder adaptarse a un mayor
numero de pacientes con mejor precision, al tener un abanico de geometrias posibles. De esta forma,
al estudiar la anatomia de un paciente, se contara con una geometria general posiblemente mas
parecida a la del paciente. Al obtenerse a partir de imagen médica, hace que estos modelos sean
anatomicamente realistas. Por otra parte, al utilizar imagenes de una poblaciéon de individuos,
convierte el modelo en una anatomia genérica, ya que es un promedio y no un determinado sujeto.
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Por todo ello, los atlas cardiacos son de gran utilidad en la segmentacién basada en modelo.
En la Figura 3.9 se muestra un atlas donde se pueden observar los landmarks.

Figura 3.9: Atlas de ventriculos construido a partir de imdgenes de MRI cardiaca. Los puntos negros corresponde a los
landmarks del statistical shape model para segmentacion de ventriculos generado a partir del atlas. Fuente: Frangi et al.
(2002)

2.3.3. Modelos Estadisticos

A partir de los atlas cardiacos, aparece un tipo de modelo que son en realidad un conjunto de atlas
cardiacos. Son los denominados modelos estadisticos o atlas estadisticos, y consisten en una gran serie
de modelos cuya principal representacion viene de los llamados statistical shape models. Esta serie de
modelos tienen en comun que poseen un determinado conocimiento a priori sobre la variabilidad de
la anatomia cardiaca. Dicho conocimiento se consigue mediante la caracterizacion estadistica de la
variabilidad anatdmica del conjunto de individuos incluidos en un atlas cardiaco.

Estos modelos son los mas complejos, pero también los mas modernos y precisos de los diferentes
tipos de modelos de corazén para segmentacién. Ese conocimiento anatémico a priori es la gran
aportacién de los modelos estadisticos, ya que gracias a él se evita que en la segmentacion se obtengan
estructuras que no se corresponden o no tienen que ver con una anatomia cardiaca real, cosa que
podria suceder en los modelos deformables. En ellos, como se comentaba anteriormente, Unicamente
se tenia en cuenta la informacidn que contenia la propia imagen (su intensidad), por lo que si una vez
ha convergido la malla al punto éptimo las formas reconstruidas no se asemejan a una anatomia
cardiaca realista, no hay ninguna herramienta que lo detecte, y se asumiria como correcta una
segmentacion erronea.

No obstante, ese conocimiento a prioriy la variabilidad anatdmica permitida por un modelo estadistico
vienen condicionados por la poblacion de sujetos utilizados para la construccion del atlas y por la
calidad de las segmentaciones utilizadas para ello. Esto implica que puede haber variantes anatomicas
gue no son conocidas por el modelo estadistico debido a que no han aparecido en la poblacién de
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individuos con los que se ha generado el atlas y, por ende, el modelo. Y si el sujeto de estudio presenta
una variacién anatdémica no recogida por el modelo, eso puede conducir a una mala segmentacién.

Ademas, para que un modelo realice correctamente su funcidén y reconozca como validas las anatomias
asociadas a determinadas patologias cardiacas, es necesario incluir en el conjunto de individuos que
forman la poblacién empleada para el atlas individuos tanto sanos como patolégicos. De esta forma
serd posible segmentar la anatomia cardiaca de forma precisa tanto en aquellos pacientes con alguna
patologia cardiaca como en pacientes sanos.

Para construir un statistical shape model se ha de seguir el siguiente procedimiento. En primer lugar
se construye un atlas cardiaco con el procedimiento tipico, pero sobre cada imagen 3D cardiaca
obtenida se superponen una serie de puntos que sirven como referencia y reciben el nombre de
landmarks. Después se estudia la variabilidad de la posicion de esos landmarks en los diferentes sujetos
incluidos en el atlasy se restringe los posibles valores de la posicidn a un rango determinado de valores,
siguiendo una norma estadistica (valor medio + 3 veces la desviacion tipica de los valores). Con esta
técnica se consigue un conocimiento a priori sobre varias posibilidades anatémicas para cada uno de
los landmarks, ademas de una forma media de la que partir a la hora de segmentar.

No se puede negar que la segmentacidon basada en modelo ha ayudado mucho en la tarea de
automatizar la segmentacién cardiaca en diversas modalidades de imagen médica in-vivo, pero no ha
conseguido solucionar el problema por completo. La segmentacion basada en modelo llega a conseguir
unos buenos resultados en lo que a la segmentacidn de endocardios lisos ventriculares se refiere, sin
incluir trabéculas ni papilares. No obstante, en lo que a los endocardios de las auriculas se refiere, no
se obtienen tan buenos resultados. Esto se debe a que las auriculas presentan mayor complejidad y
variabilidad anatémica que los ventriculos, razén por la que los modelos deformables solo se suelen
aplicar a los ventriculos (debido a las limitaciones de estos modelos, previamente comentadas).

Por lo que respecta a epicardios, la mayoria de modelos solo alcanzan a segmentar correctamente el
del VI, mostrando limitaciones en el del VD y ambas auriculas. Esto se debe al fino grosor de las paredes
de las auriculas y del VD, ademds del poco contraste existente entre el epicardio y los tejidos
circundantes que se muestran en las imdgenes in-vivo, ya sean TAC o MRI.

En cuanto a las trabéculas y musculos papilares, no hay ninglin tipo de modelo que sea capaz de
segmentar de manera precisa los endocardios lisos con ese nivel de detalle. La causa de este problema
es la elevadisima variabilidad intersujeto de ambas estructuras, cosa que imposibilita la generacién
inicial de una malla adecuada en el caso de los modelos deformables. O en el caso de los estadisticos,
hace imposible caracterizar de manera analitica tanta variabilidad existente.

Es por todas estas razones que la segmentacion manual actualmente sigue siendo la eleccion mas
utilizada en la segmentacién de imagen médica cardiaca in-vivo, especialmente en las auriculas y en el
epicardio del VD.

2.4. Segmentacion basada en la Imagen

A continuacién se explican de manera general el funcionamiento y las caracteristicas principales de los
algoritmos con los que se ha trabajado y entre los cuales se ha realizado el andlisis comparativo.
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2.4.1. Método de Otsu

El método de Otsu es un algoritmo basado en el punto. Se trata de un algoritmo que, de manera
iterativa, trata de obtener un umbral éptimo para segmentar los objetos deseados por medio de Ia
técnica de umbralizacion. Lo que diferencia a los algoritmos de umbralizacion es la forma en la que
obtienen el umbral, y en el caso del método de Otsu este umbral se calcula de forma que maximice la
separabilidad entre clases (objetos y fondo) teniendo en cuenta los niveles de intensidad. El umbral
6ptimo calculado por el método de Otsu serd aquel que maximice la ecuacion 1, que calcula la
separabilidad entre clases.

2 _ lurq®)-p@®)1?

B qmii-q]
Donde q(t) y 1-q(t) son las probabilidades de cada una de las dos clases en que se divide la imagen. El
calculo de las probabilidades q(t), u(t) y ur viene dado por las ecuaciones 2, 3 y 4 respectivamente.

(1)

qt) = Xioo P(D (2)
ut) = Xi_o P (3)
pr = Xz IP(D) (4)

Donde P(l) hace referencia al histograma normalizado de la imagen en escala de grises y L al nUmero
de niveles posibles de gris, que paraimdagenes de 8 bits es de 256, 512 para 16 bits y asi sucesivamente.

Dado que el método es iterativo, el algoritmo calcula las probabilidades q(t) y u(t) para cada iteracion
excepto en la primera. Por ello, el calculo de las probabilidades iterativas queda reducido a las
ecuaciones 5y 6.

q(t) = q(t—1)+P(t) (5)

u(t) = u(t—1) + tP(t) (6)

En la Figura 3.10 se puede observar la umbralizacidon de una imagen de ejemplo utilizando el umbral
calculado por el método de Otsu.
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Original Segmentacidn Otsu

Figura 3.10: Resultado de segmentacion empleando el método de Otsu en Matlab®.
Fuente de la imagen original: https.//www.cs.cmu.edu/~chuck/lennapg/lenna.shtml

2.4.2. Método iterativo basado en la media

Se trata de un método basado en el punto, que utiliza el método de umbralizacién para segmentar los

objetos deseados. En el caso del método iterativo basado en la media, el umbral se obtiene de manera

automatica siguiendo los siguientes pasos:

1-

Se obtiene un valor inicial para el umbral, que proviene de la media de laimagen. Se cogen
todos los pixeles de la imagen y a partir del valor de intensidad de ellos se saca un valor
gue corresponde a la media.

Se aplica ese umbral calculado a la imagen, obteniendo 2 clases. Una clase (Ci) que
corresponde con los pixeles mayores o iguales que el umbral y otra clase (C3)
correspondiente a los pixeles menores que el umbral.

Una vez que se han clasificado los pixeles en esas dos clases, se vuelve a calcular la media.
Pero esta vez se calculan dos medias, la de los pixeles de la clase C; y la media de los valores
pertenecientes a los de la clase C,. Se obtienen por tanto dos medias m; y ma.

A continuacion se recalcula el umbral como la media de las medias m1 y m2, tal como
indica la ecuacion 7.

umbral = %(ml +m;) (7)

Se repiten los pasos del 2 al 4 hasta que el umbral no varie mas de una cierta cantidad
entre dos iteraciones seguidas. Esa cantidad es establecida por el usuario. Un valor
aceptable de esta diferencia maxima, y que se ha utilizado en la implementacion del
algoritmo para la segmentacion de las imagenes de TAC, es de 0’01.

En la Figura 3.11 se observa el resultado de este método de segmentacidn para la misma

imagen que se ha utilizado con el algoritmo de Otsu.
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Qriginal Segmentacidn lterativo Media

Figura 3.11: Resultado de segmentacion empleando el método iterativo basado en la media en Matlab®.
Fuente de la imagen original: https.//www.cs.cmu.edu/~chuck/lennapg/lenna.shtml|

2.4.3. K-means

El algoritmo K-means es un algoritmo basado en la técnica de clusterizacion, que es la clasificacion de
los datos en un determinado nimero de grupos o dreas seglin unas caracteristicas concretas. La idea
basica es obtener un nimero K (introducido por el usuario) de centros iniciales y formar grupos o
clusteres de manera que todos los objetos de la imagen se van asociando a su centro mds cercano y
después se recalculan los centros. Si al recalcular los centros resultan ser idénticos a los valores
anteriores, el algoritmo se detiene y acaba su clasificacidn, si no es el caso vuelve a recalcular nuevos
centros hasta que no hay variacién con los centros anteriores o hasta que se cumpla algln otro criterio
de parada establecido por el usuario, como nimero de reasignaciones o diferencia minima de los
centroides. A continuacién se muestra un ejemplo de la implementacién del algoritmo para el caso de
imagenes bidimensionales en escala de grises, que son con las que se ha trabajado en este proyecto.
La estructura basica del algoritmo K-means consta de cuatro pasos:

1- Inicializacion de los K centros: Se genera un nimero de clisteres segln las especificaciones
introducidas por el usuario, es decir, segun el nimero de clases que éste desea definir. El valor
de los centros de cada una de las clases se calcula mediante la ecuacidn 1:

Centroidel = GLpin + (i — %)GLmaxKM @)

i=12,..K

, 0 . L. .o
Donde Centroide; corresponde al cetroide inicial de la clase i-ésima, y GLy,qx ¥V G Lypin son el
maximo y el minimo valor de nivel de gris (Gray Level) de la muestra respectivamente.

2- Asignacion de cada punto a su centro mas cercano: El criterio que se sigue para determinar a
gué clase pertenece cada uno de los pixeles de laimagen se basa en la distancia euclidea (cuya
formula se puede observar en la ecuacién 9, aunque existen otro tipo de distancias para
utilizarse como criterio, mucho menos usadas. Cada pixel sera asignado a la clase de la cual
esté a menor distancia euclidea:
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Distancia;; = abs(G Ly, — Centroide;) (9)
i=12..K; j=12..N

Donde Distancia; ; es la distancia del pixel j al centroide i. N es el numero total de pixeles o

puntos a clasificar.

3- Recalcular los nuevos K centroides: El nuevo célculo, que se muestra en la ecuacién 10, se
realiza mediante la media de los pixeles o puntos que han sido asignados a cada centro
anterior:

Centroide = — % GL; i=12,..,K (10)
i

Donde N; es el nimero de pixeles o puntos que han sido asignados a la clase i-ésima en el paso
anterior.

4- Si el valor de los centroides ha variado, se repite nuevamente el paso 2. Si no es asi, el
algoritmo finaliza.

En la Figura 3.12 se observa una representacion visual del funcionamiento del algoritmo K-means para
puntos, pero funciona de la misma forma para pixeles, asignando cada pixel a una clase segun su
intensidad.

Cluster Assignments and Centroids

+  Cluster 1
*  Clugter2
34 K cCentraids * i

Figura 3.12: Ejemplo de funcionamiento del K-means con datos aleatorios y una K=2. Los puntos en rojo pertenecen a una
clase, los puntos en azul a otra y las cruces marcan los centroides de cada una de las clases.
Fuente: https.//idus.us.es/xmlui/handle/11441/34225

El problema principal del K-means es esa inicializacién del nimero de clisteres, ya que es un algoritmo
sensible a dicha inicializacién y el resultado final dependera en gran medida del nimero de clisteres
utilizados. En apartados siguientes se ha hecho un analisis y una comparativa de resultados de las
segmentaciones variando la K para un mismo conjunto de imagenes, observandose claras diferencias
entre una eleccion y otra. El problema es que nada garantiza que una eleccion sea la correcta o no, y
realizar un proceso de pruebay error cambiando cada vez el nimero de clases resulta costoso. Por ello
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existen estudios y autores (Kittler e Illingworth, 1986; Ridler y Calavard, 1978) que intentan encontrar
métodos para la inicializacién del K-means, como redistribuir las medias de manera uniforme o utilizar
las medias de los resultados anteriores, aunque el método de la aleatoriedad inicial es el que mayor
eficiencia muestra debido a la valoracién resultado-coste.

No obstante, ésta no es la Unica limitacién que ofrece el K-means, sino que ademas se trata de un
algoritmo de busqueda local, es decir, que la solucién encontrada no se garantiza que sea la éptima.
Por eso se debe conocer a priori el nUmero de clases que optimizarian el resultado, el problema es que
no se puede saber sin un estudio o conocimiento previo de la imagen.

2.4.4. Contornos activos (Snakes)

Un contorno activo o snake se define matematicamente como una curva paramétrica cuya expresion
es la mostrada en la ecuacidn 11. Es un algoritmo basado en métodos de segmentacidn de bordes:

x(s) = [x(s),y(s)], s€[01] (11)

Un contorno activo se podria asemejar a un hilo eldstico que rodea el objeto que se desea segmentar.
En realidad, el snake es un conjunto de puntos (reciben el nombre de snaxels) que forman un contorno
mediante interpolacién de puntos. Pero el contorno requiere de una inicializacién que ademas ha de
ser cerca del objeto que se desea segmentar y englobdndolo. Una vez inicializado, el algoritmo tratard
de ajustar la curva al contorno cerrado del objeto, reconociendo y segmentando aquello que se desea.
Por tanto, el punto clave del algoritmo es ajustar esa curva paramétrica o contorno activo a unos
puntos cercanos que perteneceran al objeto que se desea detectar.

Este ajuste o acercamiento al objeto por parte del snake se consigue al asociar el contorno activo a
una funcidn de energia por cada caracteristica importante que posee el contorno del objeto o regidn
que se desea segmentar. De esta forma se pueden extrapolar unas ideas basicas del algoritmo de
snakes: el contorno activo con que se inicializa y que envuelve al objeto debe ser continuo, no puede
doblarse ni retorcerse (debe ser suave), y el snake es atraido al contorno en funcién de las
caracteristicas del contorno del objeto.

De esta forma aparecen cuatro términos de energia que rigen el comportamiento de la curva y que
guedan agrupados en dos bloques:

-Energia interna: Es la energia que controlan las caracteristicas intrinsecas de la curva, la que se
encarga de definir la deformacién y capacidad del snake por adaptarse al contorno del objeto. Esta
compuesta por la llamada energia eldstica o de curvatura, que es la encargada de hacer suave el snake,
controlando la resistencia del contorno activo a doblarse y retorcerse. El otro término de la energia
interna es la denominada energia de rigidez o de contorno, y es la encargada de la continuidad de la
funcion de energia, actuando de manera que se resiste a ser estirado y/o encogido, tratando ademas
de que el snake que envuelve al objeto sea continuo.

-Energia externa: Es la que se encarga de guiar al snake hacia la frontera del objeto que se desea
segmentar. Esta formada por la energia de la imagen, que es la que representa las caracteristicas del
objeto hacia el que se pretende atraer al contorno activo (posicion de los bordes, punto de intensidad
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elevada...) y la energia externa restrictiva, que es la suma de energias que se oponen al acercamiento
hacia el objeto.

Todas estas energias deben tener un mismo rango de valores, normalmente se toma el intervalo [0,1].
Y para parametrizar el algoritmo se utilizan unos coeficientes acompafiando a cada término de energia,
lo que les da un cierto nivel de flexibilidad. Estos coeficientes son mas elevados segun la importancia
de un determinado tipo de energia en la imagen. Asi pues finalmente se obtendria la ecuacién 12:

Etotal =ax* Erigidez + ﬁ * Bcyrvatura + Yy * Eimagen + 6 * Eexterna restrictiva (12)

Siendo a, B,y, § los coeficientes para dar mas o menos prioridad a una energia. En las ecuaciones 13,
14, 15, 16, 17, 18, 19, 20y 21 se recogen todas las energias y su forma de obtencion.

s*nake = Einterna + Eexterna (13)

Einterna = Ecurvatura + Erigidez (14)
2

Ecvrvatura = Zrlllvi—l —2v; + vi+1| (15)

Donde v; representa a cada snaxel utilizado segun su posicion y n el nimero de snaxels utilizado para
ajustar el contorno activo.

Erigidez = 21 |d — ||v; —vi_q]| (16)

Donde d es la distancia euclidea entre snaxels.

Eexterna = Eimagen + Eexterna restrictiva (17)

_ ©onminj—mag;
Eimagen - 21

(18)

max;—min;

Donde min y max son el valor maximo y minimo del gradiente del nivel de gris de 9 pixeles vecinos de
un punto del contorno activo, y mag es el valor del gradiente de un pixel considerado vecino de ese
mismo punto.

Eexterna restrictiva — Lmuelle + Evolcén (19)
— 2
Epene = klxg — x;] (20)

Que responde a la ecuacion tipica del muelle, siendo k la constante eldstica y x la posicidn del contorno.

k
Evotcan = ——> (21)

g —x2|2

El objetivo del contorno activo o snake es desplazarse sobre la imagen de manera que se minimice el
funcional de energia de la ecuacion 22

snake = fol Esnake (x(s))ds (22)

Y recordando la ecuacion 13, se obtiene la ecuacién 23.

% 1 1
snake — fo Einterna (x(s))ds + fo Eexterna (x(s))ds (23)

Los contornos activos muestran una serie de ventajas en comparacién con otros algoritmos de
segmentacion. Son robustos frente al ruido y a la existencia de bordes falsos, son curvas cerradas y
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suaves lo que facilita una mejor adaptabilidad para la segmentacién del borde del objeto, reconstruyen
partes del contorno del objeto a segmentar, durante el proceso de minimizacidon de energia para
adaptarse al objeto funcionan de forma auténoma y ademas tratan de adaptarse a cualquier forma.

No obstante, también presentan una serie de limitaciones como el reducido rango de energias y
valores, necesitan informacion a priori de la forma y localizacion del objeto a segmentar (ya que ha de
estar contenido en él), la necesidad de inicializar con una cercania al objeto y englobandolo y que el
algoritmo tiene problemas cuando hay presentes concavidades en el objeto a segmentar.

En la Figura 3.13 se muestra un ejemplo de cémo funciona y se adapta el algoritmo de contornos
activos o snakes a un objeto.

Figura 3.13: Funcionamiento del algoritmo de contornos activos o Snakes. A la izquierda los contornos en el momento de
inicializacion. A la derecha los Snakes una vez se han ajustado al contorno del objeto.
Fuente: http://www.dais.unive.it/~bergamasco/teachingfiles/lab-snake-part1.pdf

Aungque existe una familia de algoritmos, llamados Level Sets que derivan de los snakes y tienen una
ventaja y utilidad importante. Los Level Sets son un tipo de contornos activos que permiten una
adaptacion implicita a la topologia. Estos métodos basados en Level Set muestran ventajas en el
procesado de imagen médica debido a su habilidad para extraer las formas y bordes de anatomias
concavas u érganos con concavidades. De hecho, este algoritmo es el que se ha utilizado en este
trabajo para una primera segmentacién automatica (seguida de una manual para corregir los
resultados) de las trabéculas y musculos papilares con el software Seg3D®, con el fin de exportarla
posteriormente a Matlab® para poder comparar resultados con una correcta segmentacion.

2.4.5. Watershed

El algoritmo Watershed es también una técnica de segmentacion basada en los bordes. Para entender
este algoritmo se ha de ver la imagen en escala de grises como si fuera un relieve topografico, donde
los pixeles de mayor intensidad corresponderian con picos y los de menor intensidad con valles. De
esta forma cada pixel tendria su altura determinada en funcidon de su nivel de gris. Esta representacién
es util para captar mejor el efecto de algunas transformaciones como pueden ser las operaciones
morfoldgicas (erosidn, dilatacién, cierre, apertura...).
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Al igual que en otros algoritmos, el objetivo de éste es dividir la imagen de gris en regiones u objetos,
una de ellas el fondo y el resto el objetivo de la segmentacién. Para ello trata de detectar los bordes o
contornos de los objetos o regiones que se desea encontrar.

En primer lugar, se considera que los bordes de la imagen se corresponden con los de aquellas zonas
donde el nivel de gris varia bruscamente, de manera mas directa que sus pixeles vecinos. Entonces se
define la imagen correspondiente al gradiente de la imagen original, en la que habra pixeles de valor
elevado en aquellos puntos donde existe un cambio rapido de intensidad, un borde. El valor de cada
pixel se corresponde entonces con el valor del gradiente de ese pixel en la imagen de partida. En la
Figura 3.14 se observan las llamadas lineas de cresta de la imagen gradiente, que corresponderian
precisamente a los bordes de la imagen original.

Minimos lecales

Figura 3.14: Representacion de las lineas de cresta en el algoritmo Watershed.
Fuente: http://upcommons.upc.edu/bitstream/handle/2099.1/3860/54960-1.pdf

Asi pues, se debe imaginar la imagen como tridimensional para entender bien el Watershed. Dos
coordenadas espaciales y el nivel de gris de la imagen que corresponderia a la altura. De esta forma,
haciendo la extrapolacién de la imagen gradiente a un relieve topografico se pueden considerar tres
tipos de puntos en la imagen: puntos que son minimos locales, puntos en los que si se colocase una
gota de agua caeria obligatoriamente hacia un minimo y puntos en los que esa gota podria caer hacia
mas de un minimo.

Los puntos que cumplen con la opcién de caer hacia un Unico minimo se llaman catchment basin o
cuenca de ese minimo. Los que cumplen la opcién de caer hacia varios minimos son las llamadas lineas
de cresta o lineas de watershed. El algoritmo trata de llegar hasta esas lineas de cresta que
corresponden con los mayores gradientes de la imagen original.

Conceptualmente, la forma de trabajar del algoritmo simula la existencia de un agujero en cada
minimo local y la inundacién del relieve desde abajo, entrando el agua a una velocidad constante. El
agua sube e inunda las cuencas de cada minimo, y cuando se van a juntar dos cuencas se forma un
dique para evitar que se unan, lo que eliminaria un borde de la imagen original. Se continda con la
subida del agua hasta que solo se observan las partes de arriba de los diques. Se quedan entonces las
lineas de watershed o de cresta, que una vez inundado el relieve forman un camino conectado,
mostrando por tanto los bordes continuos entre regiones. En la Figura 3.15 se puede observar este
proceso
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Figura 3.15: Proceso de inundacion del Watershed. En gris se representa lo que equivaldria al agua que inunda las cuencas y
sirve para detectar los bordes de los objetos a segmentar.
Fuente: http://upcommons.upc.edu/bitstream/handle/2099.1/3860/54960-1.pdf

No obstante, aplicar directamente el algoritmo de watershed sobre la imagen gradiente no es una
buena opcidn para segmentar, ya que se suele producir un fendmeno llamado sobresegmentacion.
Este efecto consiste en la segmentacidon de un elevado nimero de objetos falsos, y los verdaderos
contornos se enmascaran por la aparicién de estos contornos falsos. La sobresegmentacidn se suele
producir por la presencia de ruido en la imagen, pero también puede producirse por la existencia de
zonas no homogéneas u objetos y texturas poco importantes o de un tamafio despreciable, que al fin
y al cabo también son procesados por el algoritmo. Esto se debe a que el algoritmo trabaja con minimos
locales, y si en la imagen hay algun pixel que tiene un valor de intensidad bajo rodeado por otros de
intensidad superior, sera reconocido como objeto incluso si se trata Unicamente de un pixel.

De hecho este problema es uno de los que surgid con las imagenes utilizadas en este trabajo al utilizar
el algoritmo y que hace complicada la validacion del watershed para imagenes in-vivo, concretamente
de TAC que son las que se han utilizado. La Figura 3.16 muestra el fenédmeno de sobresegmentacion
comentado.

Original Sobresegmentacidn

Figura 3.16: Resultado de aplicar el algoritmo Watershed a una imagen de gris sin pre.procesado. Se observa en la parte
derecha de la imagen el fendmeno de sobresegmentacion que tiene lugar. Fuente de la imagen original:
https://www.cs.cmu.edu/~chuck/lennapg/lenna.shtml

Pero la sobresegmentacion se puede solucionar mediante dos métodos: eliminando los contornos
falsos o irrelevantes creados por el algoritmo una vez aplicado el watershed, o modificando la imagen
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gradiente para que las regiones de minimos locales (valles o cuencas) se correspondan con los objetos
gue se desean segmentar. Esta Ultima opcidn se realiza mediante la utilizacién de marcadores, que
imponen los minimos locales en aquellos objetos deseados, descartando el resto. Aunque esta tarea
se complica cuando los objetos a segmentar son de un tamano pequeno.

2.4.6. Deteccion de bordes

Los algoritmos basados en la deteccion de bordes se basan en detectar zonas donde el nivel de gris
varia de manera significativa. Permiten obtener informacién sobre las fronteras de regiones y objetos
y permite segmentar estos ultimos.

Estas técnicas utilizan operadores regionales basadas en aproximaciones de la primera y segunda
derivada de los niveles de gris de la imagen. Esto se debe a que las derivadas son la representacién
matemadtica de ese cambio brusco de intensidad, es decir, del gradiente de la imagen de gris. De esta
forma cuanto mayor es el valor de la derivada, mas contraste existe y mas rdpida es la variacion de
nivel de gris.

En el software Matlab®, que es el que se ha utilizado para la implementacidn de los algoritmos, existe
una funcidn que trata de detectar estos bordes. Es la funcion “edge”. Esta funcidn detecta los bordes
de una imagen con distintos niveles de intensidad, obteniendo una imagen binaria del mismo tamafio
que la original donde los pixeles con valor 1 corresponden a aquellos donde se ha detectado un borde
y los pixeles con valor 0 al resto.

Pero existen diferentes métodos de obtencidén de esta imagen de bordes binaria segln determinados
factores como la mdscara empleada para la deteccion del gradiente, si se utiliza un filtrado previo o
no, etc. De esta forma, el software Matlab® ofrece diversos métodos: Sobel, Prewitt, Roberts, LoG y
Canny.

-Prewitt: Involucra los vecinos de filas y columnas contiguas para intentar ofrecer inmunidad al ruido.
Detecta bien bordes verticales y horizontales. En la Figura 3.17 se observa las mascaras que utiliza;
este método funciona con una K=1.

-Sobel: Este método es mads sensible a los bordes diagonales que el de Prewitt. Utiliza las dos mdscaras
de la Figura 3.17 con K=2

Gradiente fila Gradiente columna
L0 1] [ K-
K|l 0]-K 0 ] 0
1| 0] -l I 1K |

Figura 3.17: Mdscara utilizada por los métodos de Prewitt y Sobel para detectar bordes.
Fuente: http://wwwd4.ujaen.es/~satorres/practicas/practica3_vc.pdf

-Roberts: Este método consigue una buena respuesta para bordes diagonales y buenos resultados de
localizacion. El problema es que es muy sensible al ruido, lo que provoca una mala calidad en la
deteccidn. Las mascaras que utiliza aparecen en la Figura 3.18
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Figura 3.18: Mdscara utilizada por el método de Roberts para detectar bordes.
Fuente: http://www4.ujaen.es/~satorres/practicas/practica3_vc.pdf

-LoG (Laplaciano de la gausiana): Consiste en suavizar la imagen mediante la convolucién con una
gaussiana, para posteriormente cruzar la imagen con el laplaciano, para detectar los bordes.

-Canny: Es el mds potente y eficaz de los detectores de bordes. En primer lugar realiza una convolucién
con filtro gaussiano para reducir el nivel de ruido de la imagen. A continuacidn, se calcula el médulo y
la direccidn del gradiente de la imagen suavizada con el objetivo de encontrar los pixeles con mayor
valor de gradiente, es decir, donde la variacién es maxima. Después se eliminan los pixeles que no son
maximos locales en la direccion perpendicular al borde (la direccién del gradiente). Por ultimo se
realiza una umbralizacién con un umbral doble para evitar bordes falsos y discontinuidades en ellos.

En la Figura 3.19 se muestra una imagen segmentada mediante cada una de las técnicas para poder
comparar resultados.

Original Sobel Prewitt

Roberts LoG Canny

Figura 3.19: Resultado de segmentar en Matlab® una imagen con cada uno de los métodos estudiados de deteccion de bordes.
Fuente de la imagen original: https://www.cs.cmu.edu/~chuck/lennapg/lenna.shtml

En nuestro caso se ha utilizado el detector de bordes de Sobel para la implementacién del algoritmo
en Matlab®, ya que es el que utiliza el software por defecto y ademas es sencillo.
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3. Objetivos

El procesado de imagen y concretamente la segmentacién de imdagenes, es una herramienta muy

potente en el drea médica, que nos permite detectar patologias, delimitar la anatomia y conseguir un

diagndstico preciso. Es por ello necesario que la segmentacion sea lo mds parecida posible a la realidad,

con el minimo porcentaje de fallo. De esta forma, los objetivos a alcanzar en este trabajo final de grado

son los siguientes:

Segmentar las regiones de interés (ROIs) de los TACs obtenidos para quedarnos Unicamente
con la zona de los endocardios lisos, a partir de los cuales podremos segmentar las trabéculas
y papilares existentes en su interior. Para ello se utilizara el programa Seg3D®. Los TACs se
obtendran de la pagina web de OsiriX, que posee un repositorio de imagenes médicas en
formato DICOM de multiples modalidades (TAC, MRI, PET, PET-TAC...).

Generar cddigos en Matlab® basados en algoritmos sencillos de segmentaciéon que sean
capaces de segmentar las trabéculas y musculos papilares del endocardio sobre imdagenes de
TAC con los endocardios lisos previamente delineados. Los cddigos deberan incluir la funcién
de abrir y leer las imagenes DICOM de TAC obtenidas para poder realizarles el posterior
procesado. Ademds se utilizardn operaciones morfoldgicas para refinar y optimizar el
resultado de las segmentaciones.

Realizar una comparativa de los cédigos generados en Matlab® para determinar qué algoritmo
de segmentacién de entre los testeados proporciona resultados mds precisos para afadir de
manera automatica las trabéculas y papilares a los endocardios lisos previamente
segmentados. La comparativa se realizara utilizando métodos cuantitativos y se mostraran
tablas que indiquen la precisidn de cada uno de los métodos empleados, siempre que ésta sea
evaluable.

4. Diseiio e implementacion

4.1 Software de segmentacion
4.1.1. Matlab®

Para las segmentaciones de los TACs y la evaluacion de los algoritmos implementados se ha utilizado

el software Matlab®. A continuacion, se explica el procedimiento a seguir para realizar una
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segmentacion de cada TAC desde que se cargan las ROls desde Seg3D® hasta que se obtiene el indice
DICE para la evaluacién de la segmentacién.

En primer lugar, es necesario copiar en la barra de direcciones “path” el nombre de la carpeta en la
qgue se encuentran las ROIs exportadas y los algoritmos implementados que se van a ejecutar. El
contenido de la carpeta aparecerd en la parte izquierda, en la ventana Current Folder. La Figura 4.1
muestra la ventana de trabajo del programa.

4\ MATLAB R2013a - o X
mn e o P |
L New Varisble Analyze Code @ Prese c
L 92 U Crmme & Ud o™ L Anslyze 88 [T @rewwmom (3) & conmmey
L Open Varable v > Run and Time Set Patn » S
New MNew Open | Compare Import Save i2 Open s smnuym'—’ n-b*ww
Sept v v Dats Workspace | ) ClestWortapace w | ClearCommands v Lbary v < Paralel v v  JAdSOm v

RESOURCES

Name Value

) TT_currents.m
) TT_endo_Ko_main_1.m
3 TT_endo_Ko_main_2.m

TT_endo_Ko_main_3.m
%) T1_endo_Ko_main 4m

) TT_endo_Ko_main_10.m 2
% TT_endo_Ko_main_11.m
1) TT_endo_Ko_main_12.m Command Histo

%) TT_endo_Ko_main_16.m
) TT_endo_Ko_main_17.m
/) T1_endo_Ko_model_1.m
) TT endn Ko model 2.m

v < >

Figura 4.1: Ventana principal de trabajo en Matlab.

A continuacion, se debe seleccionar la ROl del TAC con la que se desea trabajar. Como se ha explicado
anteriormente, se han exportado hasta 6 ROIs por cada TAC. Si, por ejemplo, se desea evaluar la
segmentacion para el VI el procedimiento serd el siguiente: cargar la ROl del VI del TAC deseado y
después aplicar el algoritmo que se desea evaluar seleccionando la opcidn “Run”. Una vez aplicado el
algoritmo, el resultado que se obtiene es la segmentacién de la ROl por parte del algoritmo
seleccionado. Pero ahora es necesario comparar ese resultado con la segmentacién de referencia de
las trabéculas para evaluar cuan precisa es la segmentacion obtenida. Es ahi donde se utilizan las ROls
de las trabéculas y papilares previamente segmentadas en Seg3D®. Se carga ahora la ROl de las
trabéculas correspondientes a la ROl del ventriculo segmentado, en este caso la ROl de las trabéculas
del VI. Una vez estd cargada, se ejecuta la funcion que calcula el indice DICE para comparar el resultado
de las segmentaciones en Matlab® y la ROI correspondiente para ver en qué grado se asemejan. Un
resultado de 1 querria decir que la segmentacién con los algoritmos implementados en Matlab® ha
sido perfecta.

4.1.2. Seg3D°®

Para la obtencion de las ROIs correspondientes a las segmentaciones de referencia se ha utilizado el
software Seg3D®. El proceso de segmentacion y obtencion de ellas sera explicado posteriormente en
el apartado referente a la segmentacion de la anatomia cardiaca. A continuacion, se explica el proceso
para cargar las imdagenes y procesarlas hasta llegar al paso previo de comenzar la segmentacion.
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Una vez se ha abierto el programa, es necesario seleccionar la opcién “Start New Project” e indicar el
nombre que se le desea adjudicar, asi como la ruta en la que guardarlo. Una vez hecho esto, hay que
importar las imagenes médicas con las que se desea trabajar, que en nuestro caso son los TACs. Para
ello, hay que clicar en la barra de herramientas, apartado “File” e ir a “Import Layer from Image Series”
en el caso que los volumenes se tengan como una serie de imagenes correspondientes a cada corte
(como es nuestro caso). En el caso de que se tenga un Unico archivo para el volumen clicar en la opcién
“Import Layer from Single File”. Finalmente, se selecciona todo el conjunto de imagenes (cortes) y se

abren.

Si la rotacién con Gimias® no ha sido del todo correcta, es posible rotar las imagenes pero Unicamente
con giros multiplos enteros de 90° en cada uno de los ejes.

Para ajustar la visualizacidn se ha de clicar en “View” y elegir el nimero de vistas y el eje que se desea
observar.

Por ultimo, para ajustar el brillo y el contraste se debe pinchar en el apartado “Open the appearance
menu”, situado debajo del titulo de las mdscaras y representado con el dibujo de un pincel, y modificar
las barras de ambos pardmetros segun se desee.

4.1.3. Paraview®

Paraview® es un programa con multitud de herramientas y opciones centradas en la visualizacién
interactiva de datos 3D. Permite visualizar una gran variedad de datos distintos e interactuar con ellos
con el fin de poder observar aquello que se desea.

En el caso de nuestro trabajo, Paraview® ha sido utilizado para poder comprobar visualmente la
precisién de las reconstrucciones 3D generadas a partir de las segmentaciones obtenidas, es decir,
como volumen.

Simplemente, se ha de seleccionar la opcién “Open” y escoger el archivo de extensién .vtk (The
Visualization Toolkit), que se ha debido crear previamente a partir de los resultados de segmentacion
mediante una funcidon Matlab® implementada a tal efecto. Para una éptima comprobacion se puede
variar la opacidad de uno de los volimenes para observar si encaja con el modelo deseado.

En la Figura 4.2 se puede observar la interfaz de Paraview® y las herramientas con las que permite
trabajar.
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Figura 4.2: Interfaz de Paraview. Se observa la representacion tridimensional de un corazon. En blanco la ROl del TAC Toutatix
sin segmentar. En azul y rojo un volumen correspondiente a endocardios lisos.

4.1.4. Gimias

Gimias® es un programa destinado principalmente a la visualizacidn, ediciéon y segmentacion de
imagenes biomédicas (archivos DICOM especialmente).

Las dos ventanas mostradas en la Figura 4.3 son el espacio de trabajo de Gimias®, la ventana “Dicom”
y la ventana “Scene View”, que es la que se ha usado para trabajar con los TACs. Por tanto, se debe
clicar en esta ventana en primer lugar y posteriormente en “Open directory” para seleccionar los cortes
correspondientes del TAC que se desea rotar.
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Figura 4.3: Ventanas principales de trabajo en Gimias. A la izquierda la ventana "Dicom", a la derecha la ventana "Scene View"
con la que se ha trabajado.
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Una vez abierto el volumen con el que se desea trabajar, se realiza el proceso de rotacién de los ejes
tal y como se explica mds adelante en el apartado de pre-procesado de imagenes de TAC.

4.2. Segmentacion de la Anatomia Cardiaca

Como se ha comentado anteriormente, las imagenes que se han utilizado en este trabajo han sido
obtenidas de la web de descarga libre de OsiriX, concretamente del apartado “Downloads”
(Descargas). En él, se pueden observar multitud de archivos de imagenes DICOM in-vivo, tanto de TAC
como de MRI en muchas de sus variedades posibles. Ademas no solo existian volUmenes de imagenes
cardiacas, sino que la web ofrece volumenes de distintos tipos de érganos tanto para TAC como para
MRI. Asi pues se seleccionaron aquellos volimenes que cumplian los requisitos del trabajo, en primer
lugar que fueran imagenes cardiacas y posteriormente que pertenecieran a la modalidad de TAC en
lugar de MRI. De los 8 volumenes posibles finalmente se seleccionaron los 5 que mejores
caracteristicas ofrecian para la segmentacidn. Estas caracteristicas que se tuvieron en cuenta eran tales
como: resolucion, aparicion de tejidos colindantes al corazén que dificultaran la segmentacion, tamafio
y geometria... Los 5 volumenes escogidos fueron: Agecanomix, Toutatix, Cardix, Fourdix y Goudurix.
Como curiosidad, todos ellos pertenecen a nombres de personajes de Astérix y Obélix, al igual que el
resto de volumenes de la web.

El problema es que la web no ofrece los parametros de obtencién (plano de obtencidn por ejemplo)
de los volumenes ni las especificaciones de los equipos, asi que no fue posible tener en cuenta estos
datos.

Una vez abiertos los diferentes volimenes de imagenes de TAC cardiacos, se observd que las
caracteristicas de cada uno eran diferentes: resolucidn, dimensiones, espaciado (“spacing”), tamafio
del voxel y orientaciéon no se correspondian en los diferentes volimenes. En la Tabla 1 se muestran las
caracteristicas de cada uno de los TACs utilizados antes de cualquier tipo de preprocesado.

Tabla 1: Caracteristicas de cada TAC utilizado.

Agecanomix Toutatix Cardix Fourdix Goudurix
N° de cortes 262 432 508 482 258
Dimensiones 413 x 198 512 x 353 512 x 458 512 x 203 504 x 371
Spacing 0.57,1.04, 0.33,0.45, 0.40, 0.34, 0.49, 0.69, 0.40, 0.55,
e
original 0.83 0.38 0.39 0.50 0.83
Volumen del 0.48959 0.057 0.0524 0.16846 0.18263
voxel*
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*Para intentar homogeneizar los TACs, después de su rotacion se cambio el spacing de todos ellos por los valores 0.4, 0.4 y
0.4 para cada eje respectivamente, con lo que el tamafio del voxel se vio reducido a 0.064. El campo N° de cortes hace
referencia al valor del eje Z, que se hizo coincidir con la vista del plano de dos cdmaras (plano axial del cuerpo).

4.2.1. Pre-procesado de las imagenes de TAC

Dado que ninguno de ellos estaba orientado segln los ejes cardiacos, en primer lugar fue necesario
editarlos con el software Gimias®, que permite rotar libremente las imdgenes para orientarlas segun
los ejes deseados. En nuestro caso, esta rotacién se corresponde con la obtencidon de los planos
cardiacos, que son los habituales para la visualizacion y segmentacidn de las imdgenes cardiacas.

La vista mas utilizada normalmente para la segmentacion de la anatomia cardiaca es la del eje corto
cardiaco, especialmente cuando se trata de segmentar los ventriculos. Por ello, se rotaron los TACs de
manera que se obtuviese en el eje axial el plano corto cardiaco.

Una vez abierto el TAC en Gimias®, se debe colocar el ratén sobre los ejes de cada una de las 3 vistas
y realizar las rotaciones pertinentes para que cumplan las condiciones explicadas en el apartado de los
planos cardiacos. El resultado debe ser semejante a lo que se observa en la Figura 4.4.

Dicom Scene View
B@idtsae @=0PAN|[QOE=0X®\i=|@lENneeaa

\=| Data tree BXx

Root
Study1

X =

Toolbox BXx

There isn't any selected tool

363.35 (2.23%) ()

Figura 4.4: Rotacion de ejes en Gimias. Se muestra el resultado una vez se han rotado los ejes de manera que se obtengan los
planos cardiacos.

Una vez rotados los ejes, se debe clicar en Tools 2Image Processing 2 Change Image Direction by AXIS.

De esta forma ya estan los TACs rotados, pero falta guardar ese nuevo estado y exportarlo como un
nuevo volumen de imagenes. Para ello hay que seleccionar la siguiente secuencia de opciones: Tools 2
Converters = Create a DICOM Series (ITK).

44



Finalmente se escoge la carpeta en la que se desea exportar el TAC una vez rotado, en la opcién
“Output”, y se aplican las opciones elegidas. De esta forma, cuando se abran los TACs con el programa
elegido, ya estaran rotados segun los ejes cardiacos.

Una vez fueron rotadas las imagenes, se guardaron en nuevos volimenes y se abrieron posteriormente
con Seg3D® para comenzar la siguiente fase de pre-procesado. En ella el objetivo fue definir una regién
de interés (ROI) sobre las imagenes de TAC, ya que en ellas se mostraban zonas y tejidos que rodeaban
el corazon. Estas zonas vy tejidos dificultarian la correcta segmentacion de la anatomia cardiaca con
algunos algoritmos, sobre todo los basados en el punto, ya que aportan intensidades muy distintas al
tratarse de diferentes zonas, lo que enmascararia e introduciria mucho ruido en los objetos que se
desean segmentar. Por tanto, nuestra ROl debia contener Unicamente los endocardios lisos, para asi
limitar la aplicacion de los algoritmos implementados para la segmentacion de papilares y trabéculas
a las cavidades internas de ambos ventriculos.

4.2.2. Segmentacion de Endocardios lisos

En primer lugar se necesitaba obtener las ROIs de los endocardios lisos, es decir, toda el drea del
endocardio donde se incluyen trabéculas, papilares y el pull de sangre.

Para realizar la segmentacion de los endocardios lisos se utilizd el software Seg3D® que cuenta con
numerosas herramientas disponibles para la segmentacién, tanto manual como automatica, de
imagenes in-vivo. Ademas, posee una serie de filtros que sirven para eliminar todas aquellas zonas que
no interesan o para unir regiones en una misma segmentacion.

El software no presenta herramientas especificas de segmentacién para un ventriculo u otro, de modo
que se utilizé el mismo procedimiento para ambos ventriculos, aunque con resultados muy diferentes.
En el caso de los endocardios lisos esto se debe a la fina pared del VD, que dificulta una correcta

segmentacion sin sobrepasar los limites, ademds del bajo contraste que existe en el VD entre la sangre
y la pared miocardica, ya que en el caso de las imagenes de TAC con las que se ha trabajado el pool de
sangre se muestra mas oscuro que en el VI y dificulta la correcta limitacién de la superficie endocardica.
En la Figura 4.5 se puede observar esta diferencia de contrastes entre el pool del VD y el del VI, ademas
de la diferencia de grosor de la pared de ambos ventriculos. Y en el caso de las trabéculas y papilares,
la gran diferencia de resultados entre ambos ventriculos se debe precisamente al pobre contraste de

los musculos papilares y trabéculas con el pool de sangre.
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Figura 4.5: Vista correspondiente al plano de dos cdmaras del corte 188 del TAC Toutatix. En él se observa a la izquierda el VD
y a la derecha el VI. Se aprecia el mayor contraste del VI con el resto de estructuras cardiacas e incluso algunos papilares. El
contraste del VD en cambio es mds pobre y hace mds complicado detectar papilares. Ademds la pared de este ventriculo se
observa mds fina que la pared del VI.

Es por ello que para la segmentacién de los endocardios lisos fue necesario aplicar primero algoritmos
de segmentacién semiautomatica y, posteriormente, corregir los resultados de manera manual para
eliminar errores de segmentacion y/o afiadir zonas no segmentadas. Pese a que el VI proporciona
mejores resultados que el VD, en los dos fue necesario realizar esta combinacion de métodos de
segmentacion. Debido a estas dificultades en la segmentacién automatica, la segmentacién manual
sigue siendo la principal herramienta en la segmentacion de imagenes cardiacas in-vivo, pese a que es
una tarea costosa y complicada.

Por estas razones se decidid segmentar por separado VI y VD, para que el contraste de uno no afectara
al otro ventriculo, y unir las segmentaciones de ambos una vez realizadas.

-VI: Para la parte semiautomatica de la segmentacién de endocardios lisos se utilizé un algoritmo
propio que ofrece Seg3D®y que se ha comentado anteriormente, el Level Set. En |la Figura 4.6 se puede
observar el resultado que muestra el algoritmo para uno de los cortes del VI. Como se ve en la imagen,
el algoritmo deja sin segmentar las zonas mas oscuras (de mayor contraste con el pool de sangre) del
VI que son precisamente las trabéculas y musculos papilares. El hecho de que se queden sin segmentar
estas zonas es lo que posteriormente permitira realizar una validaciéon de los resultados de
segmentacion de las trabéculas y musculos papilares obtenidos por medio de los algoritmos
implementados.
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Figura 4.6: Resultado del algoritmo Level Set para segmentar trabéculas y papilares de manera automdtica en el VI. La imagen
corresponde al corte 135 del TAC Toutatix en lo equivaldria al eje axial del cuerpo. Se observa como deja sin segmentar por
una parte las trabéculas y papilares y ademds ciertos puntos de pequeiio tamaio que serian considerados ruido. A la izquierda
de la imagen se observa el panel correspondiente a los factores que regulan el crecimiento del Level Set.

Para emplear el Level Set, en primer lugar es necesario crear una mascara “semilla”, a partir de la cual
la segmentacion ird creciendo teniendo en cuenta los pixeles que cumplan con las condiciones de la
mascara semilla. El crecimiento de la mascara esta controlado por una serie de pardmetros que son:
el umbral de aceptacién, el factor de curvatura, el factor de propagacidn y el factor de borde. Ademas,
se hadeindicar el nimero de iteraciones que se desea que realice el algoritmo y tras las cuales finaliza.
Es importante que la “semilla” se coloque en aquella zona cuya intensidad es la que se desea
segmentar, en este caso seria dentro del endocardio, para que se acabe ajustando a las paredes de
éste. Al aumentar el umbral de aceptacién, el algoritmo discrimina menor nimero de pixeles, por lo
gue serd menos preciso pero crecera mas rapidamente. Sucederd lo mismo al aumentar el factor de
propagacion, ya que la conectividad usada para el crecimiento de la “semilla” es aumentada. Por otra
parte, el factor de curvatura es el encargado de regular la adaptacion del crecimiento de la “semilla” a
aquellas zonas con concavidades o curvas, ajustandose correctamente al contorno. El factor de borde
hace que aumente la separacién entre pixeles segmentados y es un factor que normalmente se deja
con valor 0. En la Figura 4.7 se muestra este crecimiento de la mascara “semilla”, y el panel de factores
gue regulan el crecimiento del Level Set se puede observar en la Figura 4.6.
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Figura 4.7: Proceso de crecimiento de la semilla en el Level Set para el VI. En naranja la mdscara semilla, en verde el crecimiento
que va desarrollando la mdscara con cada iteracion. La imagen pertenece al corte 103 del TAC Toutatix.

Una vez acabadas las iteraciones del algoritmo, el resultado que se obtiene es similar al de la Figura
4.6. En ese momento se procedid a realizar la correccién manual de la segmentacién. En primer lugar
se repasaron los cortes de los volimenes de TAC para comprobar que el Level Set habia dejado sin
segmentar aquellas zonas correspondientes a trabéculas y papilares, diferenciadas por tener un
contraste elevado con el pool de sangre y ser regiones mds oscuras.

Para la segmentacion manual Seg3D® incluye varias herramientas. La opcidon escogida fue la
herramienta “Paint Brush” que consiste en una especie de pincel, del cual se puede ir aumentando o
disminuyendo el tamafio seglin convenga, y que permite rellenar o eliminar zonas con total libertad.
Este proceso se realizd corte por corte para completar la segmentacion obtenida por el Level Set, de
modo que ahora incluyese esas zonas mas oscuras (trabéculas y papilares) y eliminando aquellos
resultados que no se correspondiesen con la anatomia del endocardio. Al finalizar este proceso se
obtenia ya el endocardio del ventriculo correspondiente correctamente segmentado. Es importante
recordar que el objetivo del trabajo Unicamente es trabajar con los ventriculos, por lo que las dreas de
las auriculas y de los vasos obtenidas con la segmentacién del Level Set, fueron eliminadas con la “Paint
Brush” para dejar Unicamente endocardios ventriculares. El resultado final de la segmentacién de
endocardio liso para el VI se muestra en la Figura 4.8
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Figura 4.8: Resultados de la segmentacion automdtica y posterior arreglo manual del endocardio del VI sobre las imdgenes
del TAC Toutatix. Cortes a diferentes niveles del ventriculo: a) nivel basal, b) nivel medio y c) nivel apical.

-VD: En las segmentaciones del VD de la Figura 4.8 se puede observar que, a diferencia del VI que
presentaba una misma forma circular a lo largo de todo el volumen, los contornos del endocardio
derecho no presentan una forma circular ni tampoco igual a lo largo de los diferentes cortes. A nivel
del dpex (Figura 4.8.c) comienza teniendo una pequefia forma cénica que va aumentando de tamafio
y variando su forma para llegar a tener cada vez mas forma cdncava (Figura 4.8.b) y acabar con forma
de media luna a nivel basal (Figura 4.8.a).

Ademads, como se ha comentado anteriormente, los resultados de las segmentaciones para el VD no
son tan buenos como para el VI debido al nivel de intensidad que se muestra en él. El pool de sangre
del VD tiene un menor contraste con los tejidos adyacentes y, ademas, varia dentro del propio
endocardio en cada corte. Es mas dificil detectar trabéculas y papilares de forma automatica con el
algoritmo Level Set, por lo que en este ventriculo la segmentacidn manual cobra especial importancia.
En la Figura 4.9 se pueden observar los malos resultados que se obtienen con la segmentacion
automatica del VD basada en Level Sets, incluso variando los parametros del algoritmo en Seg3D®.

49



Figura 4.9: Resultados de la segmentacion automdtica del Level Set para el VD en el corte 135 del TAC Toutatix. En naranja se
observa el resultado obtenido por el algoritmo y en verde el resultado deseado que se deberia obtener.

Comparando entre si las imagenes de VI y VD se observa la mayor complejidad anatdomica del VD v,
por tanto, la mayor dificultad de su segmentacion. Ocurre lo mismo entre auriculas y ventriculos, por
eso se hace mas complicada la correcta segmentacién de las auriculas. Factores como la complejidad
anatdmica de las auriculas, la variabilidad de éstas segln se avanza en el volumen y la presencia de los
grandes vasos sanguineos son las causas de la complicada segmentacion.

El proceso de segmentacion fue idéntico al explicado para el VI, utilizando la mascara “semilla” esta
vez en el VD y ajustando ligeramente los parametros del Level Set. La diferencia principal reside en que
en este caso la parte manual cobra mucho mas protagonismo debido a los malos resultados del
algoritmo semiautomatico, de modo que se tuvo que corregir a mano la segmentacién de todos los
volumenes. El resultado se muestra en la Figura 4.10.
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Figura 4.10: Resultados de la segmentacion automdtica y posterior arreglo manual del endocardio del VD sobre las imdgenes
del TAC Toutatix. Cortes a diferentes niveles del ventriculo, con el mismo orden que para el VI.

Una vez obtenida la mdscara de segmentacién de cada uno de los dos endocardios lisos de los
ventriculos, era necesario unirlos en una sola mdscara y aplicarla al volumen de TAC para obtener solo
la ROI que se deseaba. Para ello, se utilizaron en primer lugar operaciones légicas que ofrece el
software Seg3D®. En la barra de herramientas, concretamente en la opcién “Mask Filters”, se
encuentran las operaciones légicas. En este caso, la operacion logica necesaria era un “OR”. De esta
forma, se obtuvo la Figura 4.11, que muestra en primer lugar (Figura 4.11.a) la mascara final de
segmentacion de ambos ventriculos, y en segundo lugar (Figura 4.11.b) la ROI de los endocardios
deseada. Esta ROI fue obtenida tras utilizar otra opcién de Seg3D® denominada “Mask Data”. Esta
herramienta enmascara las imdagenes utilizadas (en este caso los TACs) con la mascara definida por la
ROl seleccionada, que sera la de los dos endocardios lisos.
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Figura 4.11: Resultado final para la obtencion de la ROI de los ventriculos. Se observa a) la mdscara de unién de ambos
endocardios de los ventriculos habiendo utilizado la operacion Iégica de uniéon "OR" y b) la ROI final preparada para ser
exportada a Matlab® al aplicar el filtro “Mask Data” a la imagen a).

4.2.3. Segmentacion de Trabéculas y Papilares

El objetivo principal de este trabajo era conseguir una buena segmentacion de las trabéculas cardiacas
y de los musculos papilares una vez que ya habian sido previamente segmentados los endocardios
lisos, para poder afiadirlos posteriormente cuando se requiera realizar un modelo cardiaco con
endocardios anatdmicamente detallados. Por ello, la segmentacidon de las trabéculas y papilares se
hace indispensable y cobra especial relevancia, ya que se requiere que se detecten todas aquellas que
son visibles en las imagenes de TAC.

Para la segmentacidn de estas estructuras se realizd el proceso en dos fases, ya que directamente no
daba resultados precisos. Asi pues, en primer lugar se aprovechd que ya se habian realizado las
segmentaciones de los endocardios lisos, y por otro lado que ademds se disponia del resultado del
Level Set, que detectaba la anatomia del endocardio excluyendo como parte de él las trabéculas y
papilares, como se muestra en la Figura 4.6 del punto anterior. Una vez segmentados los endocardios
lisos, se segmentaron posteriormente las trabéculas y papilares mediante operaciones ldgicas tal y
como se explica en los parrafos siguientes.

Las trabéculas y papilares son exclusivos de los endocardios ventriculares, razén por la cual no era
necesario segmentar las auriculas, epicardio ni los grandes vasos para cumplir con los objetivos del
trabajo.

Estas estructuras son dificiles de apreciar en imagenes in-vivo, especialmente en MRI. No obstante,
esto tampoco quiere decir que se aprecien con claridad en las imagenes de TAC y en muchos casos
existen dudas acerca de si se trata de estas estructuras o no, especialmente en el VD.

Para intentar minimizar este problema, fue necesario ir ajustando el brillo y el contraste para detectar
mejor las trabéculas y papilares, y Seg3D® permite al usuario realizar esta labor de manera sencilla tal
y como se ha explicado en el apartado de Software de segmentacion.
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Esta técnica también fue empleada para facilitar la segmentacién del endocardio liso, ya que el lugar
donde acababa la pared endocardica en ocasiones no se distingue facilmente, sobre todo en el caso
del VD como se ha comentado previamente. También se empled bastante la visualizacién de las
segmentaciones en los otros dos planos cardiacos principales, para ir comprobando sobre las otras
vistas las segmentaciones realizadas sobre el eje corto.

Como se comentaba anteriormente, para la segmentacién de las trabéculas y papilares se
aprovecharon las dos mascaras que ya se tenian segmentadas de la parte de los endocardios lisos, y
mediante otra operacién légica, esta vez se utilizé un “XOR”, se obtuvieron las segmentaciones
deseadas. La operacion “XOR” realiza la resta de las dos mdscaras que se le indican, de forma que al
pasarle la mdscara de todo el endocardio liso y la mascara resultado del Level Set que segmentaba el
endocardio excluyendo en él los papilares y trabéculas, se aislaron exclusivamente las ROls
correspondientes a estas Ultimas estructuras.

Posteriormente, al igual que para el caso de la obtencidn de la ROI de endocardios lisos, fue necesario
utilizar el filtro “Mask Data” para enmascarar los volumenes de datos de TAC y conseguir asi el
resultado final, las trabéculas y papilares segmentadas. En la Figura 4.12 se muestra el proceso y el

resultado obtenido para el VI.

Figura 4.12: Resultado final para la obtencion de la ROI de las trabéculas y papilares del VI. A la izquierda la mdscara de
segmentacion obtenida tras la operacion I6gica “XOR” realizada con la mdscara de endocardio liso y la del resultado del Level
Set. A la derecha la RO final de las trabéculas y papilares del VI obtenida al aplicar el filtro “Mask Data” a la mdscara de
segmentacion.

Para el VD el proceso fue el mismo, con la diferencia esperada en los resultados finales debido al peor
resultado previo de la segmentacion del Level Set en el VD, que no discriminaba correctamente las
trabéculas y papilares debido al menor contraste con el pool de sangre. Estas diferencias de resultados
son observables comparando la Figura 4.12 y la Figura 4.13.
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Figura 4.13: Resultado final para la obtencion de la ROI de las trabéculas y papilares del VD. A la izquierda la mdscara de
segmentacion obtenida tras la operacion Iégica “XOR” realizada con la mdscara de endocardio liso y la del resultado del Level
Set. A la derecha la ROI final de las trabéculas y papilares del VD obtenida al aplicar el filtro “Mask Data” a la mdscara de
segmentacion.

Finalizadas las segmentaciones de las trabéculas y papilares de ambos ventriculos, era necesario
unirlos en un sola mascara. Para ello se procedié igual que para unir los dos endocardios lisos,
utilizando la operacion légica “OR”, obteniendo ya el objetivo de trabéculas y papilares de ambos
ventriculos. Esta nueva ROl es de vital importancia, ya que es la que servird como patrén de referencia
para evaluar de manera cuantitativa la precisién de los resultados obtenidos con los algoritmos de
segmentacion implementados.

Una vez completada la segmentacion de los endocardios lisos y de las trabéculas y papilares, se
exportaron todas ellas a formato Matlab para poder trabajar posteriormente con ellas en dicho
programa. Se exportaron un total de 6 ROIs por cada TAC: endocardio liso izquierdo, endocardio liso
derecho, unidn de endocardios lisos, trabéculas del endocardio izquierdo, trabéculas del endocardio
derecho y trabéculas de ambos endocardios, incluyendo el volumen de TAC original.
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5. Resultados y pruebas

En este apartado se mostraran imagenes de las segmentaciones obtenidas por cada uno de los
algoritmos para un determinado corte. Ademads, se adjuntaran figuras del resultado tridimensional de
estas segmentaciones obtenidas con Paraview®. Finalmente, se mostraran una serie de tablas que
recogen valores numéricos representativos de la precisién de las segmentaciones obtenidas con los
algoritmos implementados.

Estos valores numeéricos corresponden al Ilamado indice DICE, un estadistico utilizado para la
comparacion de la similitud entre dos muestras y ampliamente empleado en la evaluacién de
resultados de segmentacion, cuya féormula viene dada por la ecuacion 24:

X ny|
2_
|X] + Y]

DICE = (24)

Donde X es la regidn definida por la segmentacidn tomada como patrdén de referencia e Y es la regidn
definida por la segmentacion resultante de los algoritmos evaluados.

En nuestro caso, X serd la mascara obtenida mediante la segmentacién en Seg3D® (Level Set + manual),
la cual se tomara como patrén de referencia.

Por su parte, Y serd la mascara de segmentacién generada por cada uno de los algoritmos
implementados con Matlab®, cuya precision se desea evaluar.

Matematicamente el DICE se define como un indice que puede obtener valores en el rango [0,1],
donde 1 significaria la coincidencia total de la segmentacién. Es decir, cuanto mas cercano sea el valor
mas precisa sera la segmentacion.

Al realizar las segmentaciones, se comprobd en Paraview® que los resultados se ajustaban bastante
para el VI pero no tanto para el VD, por lo que se pensd que el VD podria alterar los verdaderos
resultados de los algoritmos cuando se segmentara la ROl de ambos ventriculos. Por ello se realizaron
las comprobaciones para VI, VD y ambos ventriculos por separado respectivamente.

5.1. Método de Otsu

Para el método de Otsu los resultados del DICE obtenidos no fueron muy altos, a excepcion de algun
TAC concreto (Goudurix). Esto se debe a que el algoritmo es sensible a grandes diferencias de
intensidad dentro de la zona de trabajo. Debido a que utiliza las intensidades de todos los pixeles para
obtener el umbral que maximiza la diferencia, es posible que un conjunto de pixeles desplace el umbral
Optimo y acabe segmentando cosas que no son trabéculas ni papilares. En la Figura 5.1 se muestra el
resultado del algoritmo para un corte del TAC Goudurix. En la Figura 5.2 se ve el resultado del algoritmo
para todo el volumen y para ambos ventriculos juntos.
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original segmentacion

Figura 5.1: Resultado en Matlab® de la segmentacion del corte 100 del TAC Goudurix utilizando el algoritmo de Otsu. A la
izquierda el corte original, a la derecha la mdscara binaria resultante de la segmentacion.

Figura 5.2: Visualizacion en Paraview® de los resultados del algoritmo de Otsu. Se observa en rojo la ROI correspondiente a la
segmentacion de trabéculas y papilares para el TAC Goudurix, a la izquierda el VI 'y a la derecha el VD. En azul el resultado del
método de Otsu aplicado a la ROl de ambos ventriculos, es decir, las trabéculas y papilares que ha encontrado el algoritmo
automdticamente en los ventriculos.

El mejor resultado para este algoritmo se obtuvo precisamente para el TAC Goudurix con la ROI
correspondiente a ambos ventriculos. Se obtuvo un valor del DICE igual a 0’7503.
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5.2. Método iterativo basado en la media

El método iterativo basado en la media obtuvo unos buenos resultados de manera general para el VI,
pero bastante bajos cuando se aplicé al VD y a la unién de ventriculos. Esto es debido a que, como en
el caso anterior, el resultado se ve enmascarado por la resolucidn del VD, que rebaja finalmente el
DICE de la ROl de ambos ventriculos. Este efecto es mas patente en este algoritmo debido a que utiliza
el pardmetro estadistico de la media, que se puede ver fuertemente alterado si hay pixeles que se
alejan de manera exagerada del resto. Debido a la diferencia de contraste entre el VI y el VD, el umbral
gue se obtiene para la segmentacion se encuentra desplazado, provocando resultados confusos.

Es por esta razdn que si se aplica solo al VI si se obtienen buenos resultados. El mayor DICE para este
algoritmo se consiguio para el TAC Toutatix y la ROl del VI, cuyo valor fue de 0’7655. En las Figuras 5.3
y 5.4 se pueden observar estos resultados para un Unico corte del propio TAC y para el volumen con
Paraview®.

original segmentacion

Figura 5.3: Resultado en Matlab® de la segmentacion del corte 100 de la ROI del VI del TAC Toutatix utilizando el algoritmo
iterativo basado en la media. A la izquierda el corte original, a la derecha la mdscara binaria resultante de la segmentacion.
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Figura 5.4: Visualizacion en Paraview® de los resultados del algoritmo iterativo basado en la media. En rojo la RO/
correspondiente a la segmentacion de trabéculas y papilares para la ROI del VI del TAC Toutatix. En azul el resultado de las
segmentaciones aplicando el algoritmo iterativo de la media para la ROI del VI. En morado las zonas que coinciden.

5.3. K-means

El algoritmo K-means fue el que consiguidé obtener el DICE mas alto para un TAC y una ROI concreta.
No obstante, los resultados que ofrecié fueron los mas dispares, ya que para algunos TACs (los de
mejor resolucion) obtenia buenos indices de segmentacion pero para otros obtenia un DICE muy bajo.

La principal causa de este problema es que, como se ha comentado anteriormente, al K-means es
necesario introducirle una entrada como parametro inicial antes de que el algoritmo sea ejecutado, el
numero de clases que se desea obtener. En este caso, se decidid utilizar una K=3, ya que las clases que
se podian encontrar eran: sangre, trabécula y papilares y fondo o restos.

No obstante, a priori no se puede determinar cudl es la K dptima para realizar la segmentacidn. Es por
ello que se realizaron una serie de pruebas en todos los TACs cambiando el nimero de clases entre 3,5
y 7, que se habia observado daban los resultados mas significativos. Ademas, ocurria lo mismo que en
los casos anteriores, y es que para el VI se obtenian buenos resultados pero los errores cometidos en
el VD enmascaraban el resultado final de los 2 ventriculos. Por ello, se realizaron las pruebas para cada
una de las 3 ROIs. En las Tablas que se muestran a continuacion (Tabla 2 y Tabla 3) se muestran los
resultados obtenidos para los distintos valores de K empleados.
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Tabla 2: Valores obtenidos del DICE con el algoritmo K-means para cada ventriculo.

Vi K=3 K=5 K=7 VD K=3 K=5 K=7
Agecanomix | 0.8834 | 0.5803 | 0.3838 Agecanomix | 0.2779 | 0.3504 | 0.3879
Toutatix 0.9430 | 0.8348 | 0.7422 Toutatix 0.1224 | 0.1312 | 0.1382
Cardix 0.8991 | 0.8408 | 0.7185 Cardix 0.0766 | 0.0766 | 0.0769
Fourdix 0.5260 | 0.8679 | 0.8553 Fourdix 0.1230 | 0.1253 | 0.1264
Goudurix 0.8829 | 0.5834 | 0.3055 Goudurix 0.2761 | 0.2925 | 0.4348

Se muestran los resultados para la utilizacion de distintos valores de K. Ademds se observan por separado los valores obtenidos

para el VI (a la izquierda) y para el VD (derecha)).

Tabla 3: Valores obtenidos del DICE con el algoritmo K-means para ambos ventriculos.

Ambos Ventriculos | K=3 K=5 K=7
Agecanomix 0.4795 | 0.5297 | 0.5085
Toutatix 0.5245 | 0.5010 | 0.4761
Cardix 0.2465 | 0.2113 | 0.1911
Fourdix 0.2361 | 0.3047 | 0.3133
Goudurix 0.3836 | 0.4108 | 0.4204

Se muestran los resultados obtenidos para la ROl de ambos ventriculos en los diferentes TACs utilizados, empleando distintos
valores de K.

Se observa, por ejemplo, que para el VD la opcién de una K=7 es ligeramente mejor, a pesar de que
aun asi el indice de coincidencia con la segmentacién de referencia sigue siendo bajo. Para el VI, en
cambio, es mejor una K=3, con la que se obtienen altos indices de coincidencia. Finalmente para la ROI
de ambos ventriculos se obtienen resultados dispersos, a veces mejor una K=3 y otras una K=7,
dependiendo de la influencia del VD en la segmentacion. En las Figuras 5.5 y 5.6 se observan las
segmentaciones en un corte y en el volumen completo del VI para el caso que mayor DICE obtuvo.
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original segmentacion

Figura 5.5: Resultado en Matlab® de la segmentacion del corte 100 de la RO! del VI del TAC Toutatix utilizando el algoritmo
K-means con una K=3. A la izquierda el corte original, a la derecha la mdscara binaria resultante de la segmentacion.

Figura 5.6: Visualizacion en Paraview® de los resultados del algoritmo K-means con una K=3. En verde la ROI correspondiente
a la segmentacion de trabéculas y papilares para la ROl del VI del TAC Toutatix. En naranja el resultado de las segmentaciones
aplicando el algoritmo K-means para la ROl del VI. Y en ocre las zonas que coinciden para ambas.
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5.4. Watershed

Debido a los factores explicados anteriormente en el apartado de watershed, los resultados obtenidos
para este algoritmo mostraban en primer lugar una sobresegmentacion. Posteriormente, se intentd
solventar el problema con la adjudicacion de minimos locales, pero debido a que este tipo de imagenes
son no homogéneas y presentan ruido, las segmentaciones continuaban sin ofrecer buenos resultados.

Existen multitud de pixeles con intensidades muy diferentes en una regién muy préxima, lo que daba
lugar a un elevado niumero de falsos positivos. Ademas, la posterior modificacién del cédigo para
eliminar la sobresegmentacion logro solventar el problema, pero no conseguia detectar los papilares
y trabéculas debido al pequefio tamaiio de estos. Las modificaciones solo sirvieron para detectar 2
objetos, ambos endocardios ventriculares. La solucién para revertir este problema sin sufrir una
sobresegmentacion requeriria de un pre-procesado con mucha interaccién manual y muy especifico
para cada imagen a segmentar, complicando bastante el proceso de segmentacion. Por esta razon, y
dados los objetivos del trabajo, se descartd su inclusién en el andlisis comparativo, concluyéndose por
tanto que no era uno de los algoritmos mds adecuados para resolver el problema abordado en este
trabajo. En la Figura 5.7 se observa el resultado de aplicar el Watershed a un corte de uno de los TACs
con los que se ha trabajado, observdandose una importante sobresegmentacion.

Imagen original Aplicacion de Watershed

Figura 5.7: Resultado de la segmentacion para el corte 200 de uno de los TACs (Toutatix) utilizados, empleando el algoritmo
Watershed. En la izquierda el corte original. En la derecha se observa el efecto de sobresegmentacion explicado.

No obstante, pese a mejorar los resultados anteriores, no consigue la segmentacion deseada, ya que
Unicamente es capaz de detectar como objeto los dos ventriculos y uno de ellos parcialmente debido
al contraste existente dentro del propio VD. El resultado se muestra en la Figura 5.8
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original Watershed con marcadores

Figura 5.8: Resultado de la segmentacion para el caso anterior eliminando la sobresegmentacion. El algoritmo solo consigue
detectar dos zonas, el VI (gris) y parte del VD (blanco) separados por la linea de cresta.

5.5. Deteccion de bordes

El algoritmo de deteccidn de bordes, es otro de los algoritmos que se descartd para la comparativa de
resultados, ya que tampoco proporcionaba resultados precisos. En este caso, los malos resultados se
deben a que las trabéculas y papilares no son solo contornos, si no estructuras con area. Por tanto el
detector de bordes uUnicamente detectaria los contornos de ellos. Ademas, la naturaleza de las
imagenes utilizadas conlleva a muchos falsos positivos, ya que el nivel de intensidad de los pixeles varia
bastante incluso dentro del propio ventriculo.

No obstante, la utilidad de este algoritmo fue determinante para obtener un buen funcionamiento por
parte del algoritmo de contornos activos o Snakes. Para el algoritmo de contornos activos, era
necesario una mascara de inicializacion que estuviese cerca del objeto que se desea segmentar y que
contuviese al objetivo de segmentacién, y eso es precisamente lo que aporta la deteccién de bordes.

Asi pues, aunque no ofrecia buenos resultados por si mismo y se descartd para el analisis comparativo,
se decidid usar como paso previo para la correcta implementacion del algoritmo Snakes.

En la Figura 5.9 se observa un ejemplo de la segmentacién que ofrece el algoritmo de deteccién de
bordes para uno de los cortes de los TACs utilizados.
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original deteccidn de bordes

Figura 5.9: Resultado de la segmentacion del corte 200 de la ROl de ambos ventriculos del TAC Toutatix usando el algoritmo
de deteccion de bordes mediante el método de Sobel.

Como se puede observar, los resultados fueron mucho peores para el VD que para el izquierdo,
premisa que se mantuvo con todos los TACs y todos los algoritmos. Ademas, el algoritmo segmenta
siempre el borde que delimita los endocardios, regién que no deberia ser segmentada ya que no son
trabéculas ni papilares.

5.6. Contornos activos (Snakes)

Para el algoritmo Snakes no se obtuvieron buenos resultados de manera general. Se debe recordar
gue es un algoritmo complejo y necesita de una mascara de inicializacién cercana a la zona a
segmentar. Por tanto, tiene mas factores que pueden alterar la segmentacion.

Basicamente, el problema reside en la naturaleza de las imagenes de TAC utilizadas, que dado que
tienen ruido la adaptacién del contorno al objeto se hace complicada.

El valor mas alto de DICE en este caso fue para la ROI del VI del TAC Toutatix, siendo igual a 0’6385. En
las Figuras 5.10 y 5.11 se observan los resultados.
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ariginal segmentacién

Figura 5.10: Resultado en Matlab® de la segmentacion del corte 100 de la ROI del VI del TAC Toutatix utilizando el algoritmo
de contornos activos. A la izquierda el corte original, a la derecha la mdscara binaria resultante de la segmentacion.

Figura 5.11: Visualizacion en Paraview® de los resultados del algoritmo Snakes. En verde la ROI correspondiente a la
segmentacion de trabéculas y papilares para la ROI del VI del TAC Toutatix. En rojo el resultado de las segmentaciones
aplicando el algoritmo de contornos activos para la ROl del VI. Y en marrdn las zonas que coinciden para ambas

5.7. Comparativa general

Una vez mostradas las segmentaciones de algunos cortes para cada algoritmo y las representaciones
tridimensionales de los mejores resultados, en este apartado se mostraran las tablas finales con todos
los DICEs obtenidos para cada prueba, dividiéndolos también en tres tablas dependiendo de la ROl a
segmentar. Asi pues, se adjuntan las Tablas 4, 5y 6.
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Tabla 4: Comparacion de DICE obtenido para el VI con los distintos algoritmos utilizados.

\ Otsu Iterativo Media | K-means*! | Contornos activos
Agecanomix | 0.3538 0.6601 0.8834 0.3774
Toutatix 0.5376 0.7655 0.9430 0.6385
Cardix 0.3121 0.7552 0.8991 0.6025
Fourdix 0.5042 0.5627 0.5223 0.4358
Goudurix | 0.7391 0.7499 0.8829 0.3659

Tabla 5: Comparacion de DICE obtenido para el VD con los distintos algoritmos utilizados.

VD Otsu Iterativo Media | K-means*! | Contornos activos
Agecanomix | 0.5534 0.3120 0.2779 0.5016
Toutatix 0.2521 0.1933 0.1224 0.5114
Cardix 0.0787 0.1397 0.0766 0.2291
Fourdix 0.1484 0.1320 0.123 0.1430
Goudurix 0*? 0.7291 0.2761 0.0244

Tabla 6: Comparacion de DICE obtenido para ambos ventriculos con los distintos algoritmos utilizados.

Ambos Ventriculos | Otsu Iterativo Media | K-means*! | Contornos activos
Agecanomix 0.4401 0.4499 0.4795 0.4497
Toutatix 0.4290 0.4340 0.5243 0.4068
Cardix 0.1198 0.1787 0.2465 0.1755
Fourdix 0.2292 0.1965 0.2361 0.2153
Goudurix 0.7503 0.3938 0.3836 0.1725

El *! hace referencia a que los valores de esa columna de K-means son aquellos que se han obtenido
para una K=3. Por otro lado *? muestra un valor de 0 para una de las segmentaciones. Esto es a causa
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de que el umbral seleccionado por el método Otsu en esa ROI no coincide en absoluto con ningun pixel
de las trabéculas pre-segmentadas.
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6. Conclusiones

Se pueden sacar una serie de conclusiones a partir de los resultados obtenidos. En primer lugar, ha
sido posible implementar una serie de algoritmos que sean capaces de segmentar de manera
automatica las trabéculas y los papilares de los ventriculos. Es cierto que los indices de calidad de los
resultados de segmentacion en la mayoria de los casos no son muy elevados, pero esto se debe a
diversas causas, la mayoria procedentes de la naturaleza de las imagenes obtenidas, que pueden ser
solventadas. Con un equipo de tomografia computerizada que disponga de la resolucién apropiada y
permita obtener imagenes de buena calidad, los resultados se verian mejorados notablemente.

Por otro lado, se hace evidente la diferencia de resultados entre el VI y el VD, con lo que se puede
concluir que, en estas condiciones, los algoritmos no son capaces de segmentar correctamente las
trabéculas y papilares en el VD pero si en el VI.

Otra de las conclusiones a extraer, es que, de todos los algoritmos implementados y analizados en este
trabajo, el algoritmo K-means es el que proporciona mejores resultados para el VI y puede ser el
adecuado para utilizar en un supuesto proceso de segmentacion automatica donde las variables como
resolucién, dimensiones del TAC y demas estén mas controladas.

Algoritmos como el watershed o la deteccién de bordes no serian apropiados en un primer momento
para la realizacién de las segmentaciones en este tipo de imdgenes. No obstante, con un elevado pre-
procesado, quiza serian buenas opciones para ser utilizados en el proceso de segmentacidon
automatica. Habria que valorar la relacién coste-resultados, ya que un elevado coste computacional
podria ser un gran inconveniente si la mejora de los resultados no es significativa. No hay que olvidar
que los algoritmos no deben ser excesivamente especificos (que sélo obtengan resultados precisos
para unos datos concretos) a un solo TAC, ya que si no perderian rendimiento cuando se aplicasen al
resto. Es decir, se debe asegurar que proporcionan resultados precisos para segmentar todos los TACs
cardiacos que se empleen.

Se pueden extraer también conclusiones referentes al software de segmentacion utilizado. El
programa empleado para la segmentacién de las ROIs, Seg3D® ofrece numerosas prestaciones y
buenos resultados en cuanto a segmentacién. El elevado nimero de herramientas de segmentacion
ha hecho posible la extraccidon de unas ROIs apropiadas.

Finalmente, se ha de tener en cuenta la relevancia que aportan los resultados a la posibilidad de que
estos algoritmos sean empleados para la obtenciéon de un modelo cardiaco adecuado. Es cierto que la
inclusién de musculos papilares y trabéculas en el modelo harda que éste sea mas realista desde el
punto de vista tanto anatdmico como electrofisiolégico. No obstante, a excepcidon de un par de
algoritmos que rondaban un DICE de 0’9, los resultados no aportan una ayuda completa al modelo, ya
gue no consiguen generar una reconstruccién 3D de los papilares y las trabéculas verdaderamente
similar a la de la anatomia cardiaca real del paciente del que procede la imagen de TAC.
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7. Lineas futuras

Después de la realizacién de este Trabajo Final de Grado, se presentan diversas lineas futuras para
trabajar en ellas. En primer lugar, se podria estudiar y analizar los resultados de segmentacién que
ofrecerian algoritmos mds complejos, de mayor coste computacional y que necesiten de parametros
de entrada para mejorar la precision y eficacia. Ademas, un pre-procesado mas exhaustivo o un post-
procesado o refinado posterior mas elaborado podria ofrecer resultados distintos, posiblemente
mejores, para los algoritmos con los que se ha trabajado.

Otra posibilidad seria trabajar en la implementacion de algoritmos diferenciados para el VI y el VD
respectivamente. Es decir, a la vista que los resultados para el VD distan de ser precisos para los
algoritmos que se han utilizado, se podria intentar utilizar un algoritmo para segmentar
automaticamente las trabéculas y papilares del VI, y otro algoritmo diferente para la segmentacién de
trabéculas y papilares del VD.

Por otro lado, la utilizacién de otro tipo de datos, mas homogéneos o con una mejor resolucion (sobre
todo para el VD) abriria una via de estudio que aportaria resultados mejores. El uso de otros softwares
de segmentacion también seria una posibilidad para intentar conseguir otros resultados.

Finalmente, a partir de este Trabajo Final de Grado seria posible realizar ese modelo cardiaco que era
el objetivo final de las segmentaciones. Podria llevarse a la practica para comprobar la influencia sobre
los resultados obtenidos con un modelo cardiaco con los endocardios pre-segmentados al que se le
han afadido las trabéculas y papilares segmentados, en comparacidn con los obtenidos con un modelo
cardiaco que carece de dichas estructuras.
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8. Anexos

8.1. Anexo 1. Codigos de segmentacion

Los cddigos implementados y utilizados para la obtencién de resultados de segmentacidon se han
adjuntado al trabajo en formato CD-ROM, ya que no es posible incluirlos en la memoria debido a su
extension.

8.2. Anexo 2. Requisitos hardware y software
Requisitos de software

- Software matematico Matlab®, versidon 2014 o superior.

- Software de segmentacion Seg3D ©.

- Software de visualizacién Paraview®.

- Software para rotacion de imagenes de TAC, Gimias®.

- Sistemas operativos:
o Windows: Windows 7 o posteriores. Recomendado Windows 8 de 64 bits.
o Mac 0OS: Mac OS X o posteriores. Recomendado Mac OS X 10.10.
o Linux: Linux 3.9 o posteriores. Recomendado Linux 4.6.

Requisitos de hardware

- Procesador: Intel®Core™ i5 o posteriores. El trabajo se ha realizado con un Intel®Core™
i7-4510U CPU @ 2.00Ghz 2.60 GhZ

- Memoria RAM: Minimo 3 GB de RAM para hacer funcionar los algoritmos. El trabajo
se ha realizado con una memoria de 16 GB de RAM, recomendada 4 GB o superior.

- Disco duro: Minimo recomendado 640 GB.
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Capitulo 1 del presupuesto: Costes de personal

Capitulo 1: Costes de personal
Perfil Numero de horas | Coste unitario | Coste imputable (sin cuota patronal) | Cuota patronal (37.45%) | Coste imputable total
Ingeniero programador 100.00 h 30.00 €£/h 3,000.00 € 1,123.50 € 4,123.50 €
Ingeniero biomédico 200.00 h 40.00 €/h 8,000.00 € 2,996.00 € 10,996.00 €
Subtotal (sin cuota patronal) 11,000.00 €
Subtotal (con cuota patronal) 15,119.50 €

Capitulo 2 del presupuesto: Costes de hardware

Capitulo 2: Costes de hardware
Descripcion COSt(Z i(:.ellveAq)uipo Periodo de amortizacion Periodo de uso | Uds. Cost(iiLn}st;able IVA (21%) | Coste imputable total
Ordenador personal 1,100 € 3 afos 1 afio 1 366.67 € 77.02€ 443.67 €
(S;;:tl"vt:; 443.67 €
(Sc‘;:tf’\;:") 443.67 €




Capitulo 3 del presupuesto: Costes de software

Capitulo 3: Costes de software

Idel
Coste: tota' dela Ne de Duracién de la Periodo de Coste imputable IVA Coste imputable
Programa licencia licencias licencia uso (sin IVA) (21%) total
(sin IVA) ?
MATLAB R201 incl |
016a (incluyendo Image 2,000.00 € 4 Indef. 1afio 500.00 € 105.00 € 605.00 €
processing toolbox)
Sistema Operativo Microsoft 230.58 € 1 Indef. 1 afio 230.58 € 48.42 € 279.00 €
Windows 10 Pro
Microsoft Office Profesional 2016 445.45 € 1 Indef. 1 afio 445.45 € 93.55€ 539.00 €
. 0€ o
Paraview . . 1 Indef. 1 afio 0.00€ 0.00€ 0.00€
(licencia BSD)
0€
GIMIAS (licencia Creative 1 Indef. 1 afio 0.00€ 0.00€ 0.00€
Commons by-nc)
Seg3D (universidad de Utah) 0€ 1 Indef. 1 afio 0.00€ 0.00€ 0.00€
Subtotal (sin IVA) 1,176.03 €
Subtotal (con IVA) 1,423.00 €

77



Resumen del presupuesto

RESUMEN DEL PRESUPUESTO (con cuota patronal e IVA incluidos)

Costes de personal 15,119.50 €
Costes de software 1,423.00 €
Costes de hardware 443.67 €
Total costes directos 16,986.17 €
Total costes indirectos (21% costes directos) 3,567.09 €
TOTAL COSTES (DIRECTOS + INDIRECTOS) 20,553.26 €
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