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Abstract. El presente trabajo constituye un aporte a lansetpcion de las paredes arteriales en
imagenes de ultrasonido intravascular (IVUS). Estalalidad consiste en la obtencion de imagenes
axiales del interior de las arterias de mayor dsiten mediante un catéter con un dispositivo
ultrasonico que va capturando cuadros a medideagaeza sobre un alambre guia. Como todas las
técnicas basadas en ultrasonido, las imagenes $dd&ltamente ruidosas y con informacion faltante,
lo que constituye un reto para su segmentacionraiica y su uso clinico.

Como en imagenes con alto nivel de ruido los métdmisados en intensidades suelen fracasar, se
propone un método de segmentacion automatica débrom arterial basado en analisis de textura y
modelos deformables (también conocidos cemekes

Inicialmente se define un mapa de textura de lgémdVUS original que simultdneamente la suaviza
y realza el contorno arterial. Sobre esta nuevay@mase aplica un algoritmo basado en modelos
deformables que parte de la circunferencia correfipate al catéter y obtiene por resultado un
contorno aproximado de la pared arterial. Por tatdm, se procesa la imagen original con un filtro
anisotropico disefiado a medida de la imagen desoitido, que reduce su ruido caracteristico
preservando bordes, y se procede a detectar ladgsainterna y externa de la arteria medianékes
utilizando para ambas segmentaciones la aproximagidial obtenida a partir del mapa de textura.
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1 INTRODUCCION

Durante los ultimos afgsgl ultrasonido intravasculalntra Vascular Ultra Sounc- IVUS)
ha contribuido ampliamentd estudio de enfermedades artexgay se esa convirtiendo en un
método complementaripar: el diagnostico de afeccionesmrdiovasalare. Su principal
ventaja consiste en leapaciadde visualizar el interior de las arteriesvivo, a través de
imagenes dalta resoluciontemporal y espac (Telayna, 2008 La tecnologia de captu
estd basada en el uso dn catéter con un transductor ultrasonic@orporad, que se
desplaza a velocidad connte por el interior de la arte, generadc sucesivas vistas
transversales de lna analiada de acuerdo a las caracteristicas parre: de las diferentes
estructuras.

Por medio de esta tecngia es posible explorar, en tiempo relal,composicion de le
arterias coronarias, descrilel lumen y las paredes de los vasos juineos, ademas
eventuales alteracionégresencia de placas, oclusiones, eque sepueden present en los
mismos, responsaldele nurero@as afecciones cardiovascularegfg etal., 200). También
se la considera una importe herramienta para evaluar la colocacié stentsy reducir las
complicaciones debidast@mbosis

Por consiguiente, hay an interés erel desarrollo de algoritme eficientes para el
procesamiento y segmentan de este tipo de imagel. La deteccion preisa de los bordes
las arterias y otras estruras interng, como placasarteriosclerotias, ulceraciones
calcificacionessuele preserar un grn desafio ya que esta tecnologiisada en ultrasonic
por lo general genera imagzs de bajo contraste, con transiciones dit entre objetos y al
nivel de ruido (Figura Y1 A estetipo de artefactos que genenente dificultan e
procesamiento de las iméanes, suelen agregarse otros problemaso, por ejemplo, €
causdo por el permanentnovimiento del catéter debido al latido diaco(Liang et al.,
2008.

» lumen

» catéter
- intima
« media

« adventicia

Figura 1: Imagen IVUS

En una imagen IVUS seuedin apreciar las diferentes coonentes ¢ una arteriaFigura
1). En la zona central de arteria se visualiza la zona correspone al catéter y a ¢
alrededor el lumen vasculaparece como una zona 0sclEn una artea normal, alrededc
del lumen se puede apreciarcapaintima con una intensidad mayor y2¢o una capa de eco
menor correspondiente a media. La zona externa corresponde adventicic La pared

Copyright © 2013 Asociacion Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecéanica Computacional Vol XXXII, pags. 3823-3834 (2013) 3825

interna se encuentra entre la intima y el lumenvdsb sanguineo, mientras que la pared
externa delimita la media y la adventicia.

Se han propuesto numerosos enfoques para la segidende imagenes IVUS, en los que
se busca la deteccion de una o ambas paredeslagefilgunos algoritmos se basan en el uso
de crecimiento de regioneBduraoui et al., 2007 modelos deformabled.¢ Vercio et al,
2012 Taki et al., 201 analisis de textur&zhang et al., 1998apadogiorgaki et al., 200@
técnicas ddast-marching(Roy Cardinal et al., 2006entre otros. Algunos trabajos ademas
extienden su analisis, por ejemplo, a la detecd@placasCaballero et al., 2000 a evaluar
la tension de la pared arterigigng et al., 2008

En este trabajo se propone un método de segmemtastomatica de la pared interna y
externa de la arteria en imagenes IVUS, basada eplicacion de modelos deformables,
considerando la combinacion de analisis de indie@alde textura y filtrado anisotropico. En
la Seccion 2 se presentan los modelos deformabkesakes de amplia utilizacion en la
segmentacion de imagenes médicas. En la Secciénndreducen los indicadores de textura,
en particular el de varianza. La Seccion 4 desaibfdtro de difusion anisotrépica para la
reduccion de ruido en imagenes IVUS. Teniendo ptesestos recursos, en la Seccion 5 se
propone un método que combina las técnicas prewi@medescriptas para la deteccion
automatica de los contornos arteriales. En la 8ec6i se presenta una discusion sobre
algunos resultados del proceso de segmentacion getply, finalmente, se exponen las
conclusiones y posibles trabajos futuros.

2 MODELOS DEFORMABLES (SNAKES)

Los modelos deformablessmakegKass et al., 1988son especialmente utilizados para la
segmentacion de imagenes ruidosas y donde no seecoan exactitud la forma del objeto a
detectar. Lasnakesparten de un contorno de referencia inicial quegduevoluciona hasta
converger al borde del objeto de interés. Postagate, algunos trabajos han extendido y
reformulado la propuesta original para soportarlmamtopologicos a medida que se deforma
el contorno, como en el enfoque enakegMclnerney y Terzopoulos, 1999

En el modelo denakesla curva paramétrica inicials,t) = (x(s,t), y(s,t))T evoluciona
en el tiempo por la accion de fuerzas inter@as(propias de la curva) y fuerzas exterrias
(definidas a partir de los elementos de interélmdmagen). La forma del contorno entonces
se vera afectada por un funcional de enefyjeel cual debe ser minimizado con el fin de
determinar la posicion final de $make al estar en equilibrio las fuerzas internas geds:

E(X(s)):I(x(s))H?(x(Q) (1)

Si bien la minimizacién de energia puede abordeoseo un problema estéatico, puede
construirse un sistema dinamico gobernado $ogue haga evolucionar el sistema hacia el
equilibrio a través del tiempo, resultando la sgie ecuacion de movimiento de Lagrange:

°x  ox 0 ox) . 98 0°x
Y —— | W, — | | W,—— | =—[P(X(s, t 2
W Y at as( 1asj a§[ ZaéJ (x(s.t) @)

dondep(s) es la masay(s) la amortiguaciénw, (s) y w,(s) determinan respectivamente el
grado de tension y de flexion de la curva en la demada paramétrica Por otro lado,
P(v(s,t)) es la funcién potencial que determina la imagen.

Los autoresMclnerney y Terzopoulos (199%roponen una simplificacion en forma
discreta de la Ecuacion (2), resultando en:
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VX tao, +bf =p +f (3)

donde el subindicerepresenta un nodo dés, t), X; es la velocidad de movimienta,; es la
tension de Ianakey S ; su flexion:

Q; :%:(Xi —Xi4) *(% X 4) (4)
0s
9°x, _ do,
B = 5 = e =0 ) () ©)

o ; = qFin; representa la fuerza de inflacidp= pVP, se asocia al gradiente del potencial y
los valoresa y b son coeficientes constantes que permiten pondasacomponentes de
fuerza.

La fuerza de inflaciér¥; es una funcion binaria que indica sidaakedebe avanzar o
retroceder en direccion de la nornmg) mientras que el gradiente del poten€jaletiene el
movimiento de lasnake cuando se llega al contorno de la imagen. En lciBe 5 se
presentan las definiciones Bgy P, propuestas en este trabajo.

Integrando la ecuacion (3) en el tiempo con el o@we Euler de primer orden, se obtiene
la actualizaciébn de las posicioneg desde el tiempot al tiempo t + At segun:

Xi(t+At) - Xi(t) _%(aai(t) _|_bBI(t) _pl(t) _fi (t)) (6)

La Figura 2 muestra la deteccion del contorno imtearterial a partir de un contorno
inicial realizado por un usuario (segmentacion semtdmatica).

Figura 2: segmentacion de la pared arterial erimagen IVUS: contorno inicial (rojo) y resultado lde
segmentacion cosnakegqverde).

3 INDICADORES DE TEXTURA

Haralick et al., (1973proponen 14 indicadores de textura para una imaggsados en
matrices de coocurrenci&ley-Level Coocurrences MatrixsLCM), ampliamente usados en
el andlisis de imagenes.

Una matriz de coocurrencia refleja, para una regldndependencia espacial de las
intensidades de gris. La informacion espacial éstéida por la posicion relativa —a distancia
d- de los pares de pixeles que componen la regiGda @omponente de la matriz GLCM
contiene la estimaciéon de la probabilidad que ddensidades de gris coocurran en la
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direcciénd y se construyealculanddla frecuencia con que se repiters combinaciones ¢

gris en la region de estudde radior. La matriz GLCM es de dinmsién NxN, siendo N el
namero de tonos de griseosible (que en un imagen digital tipica (56) En el presente
trabajo, se defie la region le estudio como el entorno cuadr alrededor di un pixel de

referencia (Figura 3) el indicador de varianza de la textise consideraomc:

N-1N-1

varianza= ZZ(( i—p)” +(j —u)z) P, ) (7)

i=0 j=0

donde 1 es la media de s distribuciones marginales de probalxd en la matriz d
coocurrencia (i, j) es la pnbabilidad de ocurrencia del (i, j), estimade como la cantidad
de ocurrencias del pdi,j) en la direcciond respecto de la cantidadtal de pares en la
ventana de andlisid.a varianza alcanza un valor minimo de 0Oando la imagen e
completamente plana y mé&o de 2(N — 1)? cuando las diferencias reecto a la media st
maximas. En la Figurabdse muestra un ejemplo de aplicaciéon de endicador sobre un
imagen de IVUS.

Figura 3: Ventana de andlisis de textura

(b)
Figura 4 (a) Imagen vUS original, (b) Mapa de varianza(r =3yd = (—1; —-1)

4 FILTRO DE DIFUSION ANISOTROPICA

El filtrado de difusion aisotropica tien por objetivo eliminao reducr el ruido, logrando
por lo general un suavizadte la imagen pero preservando los bor@@srona and Malik,
1990. Sin embargo, cuandse aplica este método a un estudio IVUe realza el ruido ¢
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tipo specklepresente en la imagen, al ser similar a un pagg&tutado. Con esta premisa,
(Koga et al., 2008 presenta una variante para imagenes IVUS deb fiftnisotrépico
originalmente propuesto p&erona y Malik (1990)

Debido a la disposicion concéntrica de las capasiales, la imagen IVUS se transforma a
coordenadas polares de modo que las mismas se gispbiorizontalmente para facilitar el
calculo. Este filtro anisotrépico transforma iterainente cada pixel de acuerdo a la
homogeneidad de la region vertical en que se eneuéfigura 5), aumentando el contraste
entre las regiones de la imagen y unificando ebrceh las mismas. La transformacion de
cada pixek en la iteracion + 1, en funcion de la imagen en el tiempesta dada por:

AM1-nY
|;+1:|;+—( S)Zg(m;p o', 8
AN
donde 4 es una constante arbitrarig, es el conjunto de los pixeles vecinos norte,esig y

oeste del pixel S (para una imagen|asq,= 4). Se define la funcién de detencion de borde
g(z) y la funcion ponderada de separabilidad:

1
9(2)=——
K
=g ol 10

siendo K una constante que controla la difusion yuna medida de la separabilidad de las
regiones definida como:

)
e =3¢ (11)
Otk
2 2
Gﬁk:nl(lkl_lk) +n2(|k2_| k) (12)

n+n,

%= 2 (1o —1) (13)

i=1

dondely, y Iy, son las medias de las intensidades de las regiogex I, es la media de la
region compuesta por ambasy n, son el nimero de pixeles de cada region.

La Figura 6 muestra distintos filtrados de la misimeagen convertida a coordenadas
polares con una resolucién de 2513 x 263 pixalegid de 1800 iteraciones del algoritmo. Se
presentan distintos resultados de la aplicacionatigdritmo variando los valores déy A.
Como se puede apreciar, al aumentar los valorestds constantes, se elimina el ruido de la
imagen preservando bordes, de los cuales dos haardes propios de la arteria. Pero para
los mayores valores dé€ y A, el algoritmo puede resultar en la destrucciérpaieiones de
uno o ambos contornos arteriales.
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Figura5: Regiones para el analisis de separabilidad

(d)

Figura 6: Filtradale difusién anistropici de una imagen IVUSa) IVUS original en pano polar (bK = 1.1,
A=11Mh=11,Mw=8()K=1.1,1=2.1,Mh=11Mw=8(d)K=1.5,A=2.1, Mh = 11,
Mw = 8.

5 METODO PROPUESTO

Como se puede aprecivisualmente, el filtro anisotropicatilizado reduceel ruido,
preservanddos bordes dea pared arterii junto con otros bordegue no represent:
elementos cardiovascularelo que impide la deteccion univoca wtomatica de est«
contornos. Se proporantonce: la utilizacion del mapa de texturas de nacen original para
asistir ala deteccion de la ped arteria

A partir de la circunferecia del catéter, se ejecuta un crecimiere la region region
growing o RG asociado ainterior de la arteria (luz del vaso o lun). Este proceso de
segmentacion oorpora ala regién aquellos puntos con caracticas similares |,
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considerando una cierta tolerancia, alcanza loddsode la arteria, a pesar de la presencia de
reverberacion del ecografo en el lumen o placiedi el RG puede detenerse en cercanias de
la capa intima de la arteria o también hacerlaed/enticia, es suficiente para encontrar una
aproximacion cercana a la pared arterial. EI batdela region resultante es segmentada
mediante un métodsnake cuyo contorno iniciak(s) corresponde a la circunferencia del
cateter. La funcidn de inflacid en esta etapa esta definida por

|1 x0ORG
" |-1 x, ORG (149
y P, es definida como
P(x.y)==-q0[ 1(x.y]] (15

dondel(x,y) es la intensidad en el pun{g,y) en el mapa de textura de la varianza en
coordenadas polares.

A partir de este contorno, es posible detectabtsles arteriales aplicando el método de
segmentacion basado en el modeld@-dmakesespecialmente util en caso de bordes difusos o
faltantes. Para la deteccion del contorno intedierla arteria (intima), la curva obtenida a
partir del algoritmo deegion growingse contrae ligeramente para evitar que las pasion
lindantes a la adventicia generen un resultado atwniuego, se deforma mediante el
modelo desnakes convergiendo al borde interior. Andlogamentepiicede a la deteccion
del contorno exterior (adventicia), en este cag@mediendo el contorno inicial.

En esta segunda etapa, las componditg(x,y) se re-definen sobre la imagen filtrada
por difusion anisotropica en coordenadas polaresds:

X)) <T 16
AL k) >T (16)
P(x.y)=-q/G[x]| (17)
dondeG, [x;] es el gradiente de las intensidades en el ejeededor del punte;:
k
G, [x] =2 (106 %, +K) =106, %, =K)) (18)
j=1

6 RESULTADOS

Con respecto al filtro de difusion anisotropicageeontrd que filtrados de la imagen IVUS
con parametrog = 2.1, K = 1.1, M,, = 15 y M,, = 8 preservan con mejor precision los bordes
arteriales si se las compara con la segmentaciam @specialista (Figura 7). Aln asi, notese
en la Figura 7b que se encuentran bordes que nesponden a elementos cardiovasculares y
las paredes arteriales que se desea segmentanpesdiar discontinuas.
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@) (b)

Figura 7 (a) Filtro anisotropicqconvertido a coordenadas cartesianas) de 18G@onesA = 2.1, K =
1.1,M, = 15y M,, = 8. (b) Eordes de la imagen mediante filtro Sobel (c) Smgacion de referenci

La Figura 8 y la Figur® muestran laevolucién de la segmentan en las etapas d
proceso de segmentaciénipuesto en la Secciés para la obtencié del borde interic
arterial (entre el lumen y lasapa intima La sombra del catéter en laccion superior de |
imagen produce una regiom informacion acerca del contorno art¢, por lo qu« se excluye
en todas las etapas interms de segmentacion. Luego, la definicion korde arterial en el
cono de sombra del catéterrealiza por interpolacién de los extremodasnake

7 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se presentd un métodara la segmentacion de imagenes de wnido intravascula
basado en modelos deforbles snake} el cual hace uso de infoncion de texturas
filtrado anisotropico.

Con la configuracién accuada de la generacion del mapa deira, se obtiene ur
imagen equivalente a la omnal donde resaltan las estructuras de lagen IVUS origing,
con lo cuake pudo obteneria aproximacion de la arteria mediante cniento de regiones
snakesAdemas, queda derstraa@ la viabilidad de la utilizaciéde indicadores de textura ¢
una imagen de alto ruido yijo contraste como alternativa a las t¢egias tradicionales, gt
se concentran en la eliminan del ruido y no enu interpretacion.

La generacion de la apcimacion i las paredes arterialggermitio la deteccion de Ic
contornos con un filtro anistropicopara imagenes IVUS que elimind ruido preservando
bordes, pero no resuelve lagmentacion univoca de los bordes artel.

En lo que respecta a iménes IVUS, se propone investigar en la uicion de indicadore
de textura para la segment)n de cada uno de los contornos arteri E< de interés también
aplicar la segmentacion usio mapas de texturas en otros tipos de imes ecogréafice
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Figura 8 Segmentacion del boe interno arterial. (a) y (b) Segmentacdel especialta. (b) y (e) Borde d
referencia. (c) y (f) Resultado del mét.
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Figura 9 Segmentacién del boe externo arterial. (a) y (b) Segmentacion deteigtista. (b) y (e) Borde d
referencia(c) y (f) Resultado del método.
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