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RESUMEN

TITULO: REPRESENTACION DE MOVIMIENTO REGIONAL PARA LA CARACTERIZACION DE
PATOLOGIAS CARDIACAS EN SECUENCIAS-MRI

AUTOR: ALEJANDRA MORENO TARAZONA []

PALABRAS CLAVE: CLASIFICACION DE ENFERMEDADES CARDIOVASCULARES, PATRONES
DE MOVIMIENTO, CARACTERISTICAS CINEMATICAS

DESCRIPCION: Las secuencias-MRI proveen informacién detallada sobre la anatomia y el movi-
miento del corazén durante el ciclo cardiaco, siendo fundamentales para apoyar el diagnéstico y
llevar un seguimiento de los tratamientos personalizados. A partir de estas secuencias, un cardiélo-
go puede estimar el indice cardiaco, delinear manualmente la forma de las cavidades y evaluar los
cambios geométricos de los ventriculos durante el ciclo. No obstante, estos patrones estan sujetos a
delineaciones manuales de los ventriculos, restringiendo de esta manera el analisis a indices dinami-
cos estandar, y perdiendo de vista las relaciones dinamicas ocultas que podrian estar relacionadas
con ciertas patologias cardiacas. Este trabajo introduce un descriptor de movimiento cardiaco que
describe los patrones cinematicos a partir de los campos de velocidad local, calculados a lo largo del
ciclo cardiaco. En primer lugar, los campos de velocidad son calculados a través de cortes basales
consecutivos, los cuales se caracterizan a partir de diversas cinematicas, como velocidad, acelera-
cién, entre otras. A partir de este espacio de cinematicas dos metodologias fueron propuestas para
describir la dindmica del corazén en secuencias. La primera estrategia esta basada en un analisis
multi-escala que codifica patrones de ocurrencias cinematicas en diferentes regiones del corazén.
El segundo enfoque utiliza una arquitectura convolucional volumétrica profunda, con capacidad de
aprender patrones espacio temporales relacionados con el corazén. El trabajo propuesto fue evalua-
do en dos conjuntos de datos diferentes: Sunnybrook y ACDC. Para la primera estrategia se obtuvo
en promedio una exactitud de 82,26 % y 75,23 % para Sunnybrook y ACDC, respectivamente. Para la
segunda estrategia se obtuvieron exactitudes de 69,99 % para Sunnybrook y 75,83 % para ACDC.

Trabajo de investigacion

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Di-
rector: Fabio Martinez Carrillo, Ph.D.



ABSTRACT

TITLE: REGIONAL MOTION REPRESENTATION FOR CHARACTERIZATION OF CARDIAC PAT-
HOLOGIES IN MRl SEQUENCES. []

AUTHOR: ALEJANDRA MORENO TARAZONA [

KEYWORDS: CARDIAC DISEASE CLASSIFICATION, MOTION PATTERNS, KINEMATICS FEATU-
RES.

DESCRIPTION: MRI sequences provide detailed information about anatomical and movement of
heart, covering one full periodic cycle, which result is essential to support diagnosis and follow per-
sonalized treatments. From such sequences the expert cardiologist can estimate the cardiac perfor-
mance index, manually delineating shapes, and evaluating temporal geometrical changes during the
cardiac cycle. This patterns nevertheless are subject to proper manual delineations of ventricles, and
restrict the analysis to standard dynamic index, losing sight hidden dynamic relationships that could
be related with certain cardiac diseases. This work introduces a motion cardiac descriptor that fully
describes kinematic heart patterns computed from local velocity fields along the cycle. Firstly, the
velocity field is calculated among consecutive basal slices, which thereafter are characterized with
differential kinematics, such as velocity, acceleration, among others. From this kinematic space, two
different methodologies were proposed to describe the heart dynamics in cine-MRI sequences. The
first strategy is based on a multi-scale analysis that mainly codes patterns of kinematic occurrences in
different regions of the heart. The second strategy uses a deep volumetric convolutional architecture,
with the ability to learn spatial-temporal patterns related to the heart. The proposed work was eva-
luated in two different datasets: Sunnybrook and ACDC. For the first strategy, an average accuracy
of 82,26 and 75,23 was obtained for Sunnybrook and ACDC, respectively. For the second strategy,

accuracies of 69,99 for Sunnybrook and 75,83 for ACDC were achieved.

Research work

Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems and Computer Engineering. Ad-
visor: Fabio Martinez Carrillo
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INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte a nivel mun-
dial con mas de 17,9 millones de muertes al afo, aproximadamente el 31 % de todas
las muertes en todo el mundd’l Generalmente, el movimiento del corazén esta di-
rectamente relacionado con las condiciones cardiacas, por tanto, su estudio resulta
fundamental para el diagnéstico y el seguimiento de la efectividad de los tratamien-
tos clinicos particulares para las enfermedades. En la rutina clinica, las secuencias
de resonancia magnética (cine-MRI) son una herramienta de observacién que per-
mite analizar, explorar y cuantificar los patrones morfoldgicos vy fisiolégicos cardia-
cos. Un ejemplo de esto es, la fraccion de eyeccidén (EF por sus siglas en inglés),
una medida que permite caracterizar una amplia gama de enfermedades cardiovas-
culares, las cuales estan atadas a la capacidad de bombeo del corazén durante el
ciclo cardiaco (si la EF esta por debajo del 50 % en este indice, se considera un
paciente con condicion cardiaca anormal). Sin embargo, el calculo de tales medidas
implica la delimitacion manual por parte del experto, lo que resulta tedioso y podria
estar sujeto a errores. Ademas, tales medidas podrian ser insuficientes para carac-
terizar y diferenciar comportamientos cardiacos complejos entre las enfermedades
cardiacas.

En consecuencia, ha surgido el sistema de diagnéstico asistido por computadora
(CADS - Computer-Aided Detection System) para apoyar la cuantificacion automati-
ca de los patrones cardiacos permitiendo medir y apoyar las decisiones clinicas. Sin
embargo, el modelado cardiaco a partir de las secuencias de Cine-MRlI, sigue sien-

do un problema abierto debido a la forma compleja del corazén y a las constantes

' ORGANIZATION, World Health, et al. “World health statistics 2018: monitoring health for the
SDGs, sustainable development goals”. En: (2018).
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deformaciones de los ventriculos a lo largo del ciclo cardiaco. Ademas, el modela-
do cinematico tiende a ser una labor complicada debido a los tipicos movimientos

bruscos del corazén y a la baja resolucién temporal de las secuencias magnéticas.

En el estado del arte, una gran parte de trabajos se han dedicado a desarrollar méto-
dos de segmentacion ventricular, que permiten calcular diversas medidas cardiacas
PIFl Ademas, se optimizan las reglas deterministas o los clasificadores clasicos pa-
ra utilizar las formas finales de las fases diastole (expansion del corazén) y sistole
(contraccidn del corazén) (end-diastole, end-systole) en la caracterizacion de las pa-
tologias [ff?] En estas estrategias, basadas en la estimacion de la forma del corazén,
se tiende a perder las relaciones de movimiento, las cuales podrian ser fundamen-
tales para entender los comportamientos particulares del corazén. Asi mismo, los
modelos actuales carecen de suficiente capacidad de interpretacion, un tema esen-
cial en los escenarios clinicos. En este caso, los componentes cinematicos primitivos
podrian ser relevantes como herramientas observacionales para brindar soporte al
andlisis de los cardidlogos. Por ejemplo, para diferenciar entre patrones anormales

producidos por el grosor del miocardio o la disfuncién de las arterias.

CETIN, Irem, et al. “A Radiomics Approach to Computer-Aided Diagnosis with Cardiac Cine-
MRI”. En: International Workshop on Statistical Atlases and Computational Models of the Heart.
Springer. 2017, pags. 82-90.

ISENSEE, Fabian, et al. “Automatic cardiac disease assessment on cine-mri via time-series seg-
mentation and domain specific features”. En: International Workshop on Statistical Atlases and
Computational Models of the Heart. Springer. 2017, pags. 120-129.

WOLTERINK, Jelmer M, et al. “Automatic segmentation and disease classification using cardiac
cine MR images”. En: International Workshop on Statistical Atlases and Computational Models of
the Heart. Springer. 2017, pags. 101-110.

5 KHENED, Mahendra; KOLLERATHU, Varghese Alex y KRISHNAMURTHI, Ganapathy. “Fully con-

volutional multi-scale residual DenseNets for cardiac segmentation and automated cardiac diag-
nosis using ensemble of classifiers”. En: Medical image analysis 51 (2019), pags. 21-45.
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Este trabajo introduce un analisis y caracterizacion del movimiento del corazén, en
secuencias de cine-MRI, para la prediccion y reconocimiento de patologias cardia-
cas. La cuantificacion de movimiento utiliza campos de velocidad aparente, que
incluye largos desplazamientos, los cuales se calculan sobre secuencias basales
del corazon. Estos desplazamientos representan la velocidad relativa local del co-
razén a través del ciclo cardiaco. A partir del campo de velocidad calculado entre
pares de cuadros consecutivos, se cuantificaron diversas cineméticas que permiten
una representacion de las paredes ventriculares durante el ciclo cardiaco. Utilizando
esta representacién de movimiento (conjunto de cinematicas) dos diferentes estra-
tegias fueron propuestas para la codificacién de un descriptor de movimiento que
tuviera la capacidad de distinguir entre pares de condiciones cardiacas. La primera
estrategia esta basada en un andlisis regional multi-escala, donde cada segmento
ventricular es caracterizado por descriptores de ocurrencia cinematica que codifica
el comportamiento cardiaco. En la segunda estrategia se propone una arquitectura
convolucional profunda que permite cuantificar y representar patrones volumétricos
de secuencias cinematicas. Las estrategias propuestas fueron evaluadas en dos
conjuntos de datos publicos: el conjunto Sunnybrook que contiene 45 secuencias y
4 diferentes condiciones y el conjunto ADCD que registra un total de 100 casos y

cinco condiciones cardiacas.
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1. PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

Las secuencias Cine-MRI proveen una visualizacion morfolégica y dindmica del co-
razén a través del ciclo cardiaco. Estas permiten al cardiélogo analizar eventos par-
ticulares, los cuales pueden representar alguna patologia cardiaca dependiendo de
su movimiento. Sin embargo, el diagnostico de enfermedades cardiovasculares es
un gran reto, debido a la morfologia que presentan los ventriculos tanto derecho
como izquierdo. Cuando se realiza un ciclo cardiaco, se presenta una continua de-
formacion de los ventriculos pasando a través de las etapas de didstole y sistole.
Ademas de esto, la adquisicién de estas imagenes Cine-MRI son capturadas con
una resolucién baja, lo cual representa grandes desplazamientos entre frames, v,
por tanto, grandes cambios de posicién con respecto al ciclo cardiaco. Este tipo
de razones hace del andlisis de movimiento un desafio en la clasificacion de pa-
tologias cardiacas que usualmente se ha enfocado en metodologias basadas en
la segmentacion del corazon en los estados de diastole y sistole. No obstante, es-
tas metodologias dependen de la apropiada adquisicién de las paredes cardiacas
y no tienen en cuenta patrones de movimiento, que puede ser determinantes para

diferenciar entre patologias.
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2. OBJETIVOS

Objetivo general

» Desarrollar un descriptor de movimiento aparente para predecir un conjunto

de patologias cardiacas en secuencias cine-MRI.

Objetivos especificos

= Cuantificar, con respecto a diferencias locales y finitas entre cuadros, mapas
espacio-temporales que describan cinematicas del ciclo cardiaco a través del

tiempo.

= Desarrollar un método computacional para cuantificar patrones cardiacos re-

gionales relacionados con el movimiento

= |Implementar un algoritmo de clasificacion que permita diferenciar entre un con-

junto de patologias cardiacas usando los patrones cardiacos codificados.

= Validar la propuesta de representacion cardiaca espacio temporal en el marco

de la tarea de clasificacion.

15



3. MARCO TEORICO Y TRABAJOS PREVIOS

En la literatura existen diferentes enfoques que brindan una cuantificacion, mode-
lado y, asi mismo, soporte a la caracterizacion cardiaca mediante secuencias cine-
MRI. Estas metodologias abarcan diversos enfoques tales como los dedicados a
segmentar los ventriculos permitiendo calcular diversas medidas cardiacas, las es-
trategias que intentan modelar los patrones de movimiento, y las dedicadas a la
prediccion y clasificacion de las enfermedades cardiovasculares. En las siguientes

subsecciones se presentara un resumen de estas.

3.1. MODELADO CARDIACO A PARTIR DE SEGMENTACIONES VENTRICULA-
RES

El modelado del corazdén en secuencias cine-MRI resulta ser una tarea compleja
que principalmente se basa en la segmentacién automatica de los ventriculos, con
el propdsito de calcular diversos patrones dindmicos del corazén usando medidas
convencionales cardiovasculares. Esta tarea ha sido ampliamente explorada en am-
bos ventriculos, incluyendo un gran conjunto de imagenes y diferentes técnicas de
aprendizaje profundo. Una muestra de ello son los atlas cardiacos, los cuales han
sido modelados estadisticamente con el fin de aprender plantillas del ventriculo de-
recho, el ventriculo izquierdo y el miocardio para propagarlas a nuevos casos de se-
cuencias cine-MRI, como es el caso de Cetin et al. . Seguidamente, diversas carac-
teristicas radidmicas fueron calculadas, tales como el volumen, el area, el diametro,
la entropia, la auto-correlacién y el contraste en el nivel de gris entre las cavidades
cardiovasculares, permitiendo obtener una caracterizacién de los comportamientos
de ciertas patologias en particular. De la misma manera, Insensee et al. ¥ propuso

una arquitectura U-net que calcula la segmentacidén de los dos ventriculos en un

16



enfoque de extremo a extremo (end-to-end) a través del ciclo cardiaco. Por lo tanto,
diversas caracteristicas geométricas de los ventriculos fueron calculadas median-
te las segmentaciones previas, permitiendo mapearlas en un Random Forest y un
Multilayer Perceptron (MLP), para asi, realizar la clasificacion entre las enfermeda-
des cardiacas. Asi mismo, Wolterink et al. H propuso una arquitectura convolucional
con el fin de aprender a segmentar la geometria de los ventriculos y del miocardio.
Teniendo en cuenta las segmentaciones calculadas de manera apriori al final de las
fases del ciclo cardiaco (diastole y sistole), diversas caracteristicas fueron fusiona-
das con meta-datos del paciente tales como el peso (KG) y la altura (CM), a fin de
calcular diversas medidas cardiacas. De igual forma, Khened et al. P propuso una
arquitectura convolucional residual (DenseNet) para obtener la forma y geometria
de las cavidades ventriculares del corazén, con el propdsito de usar un conjunto
de clasificadores clasicos para realizar la prediccidén a nivel de afeccion. Las inves-
tigaciones actuales en esta linea han logrado resultados prometedores en cuanto
a la segmentacion del miocardio y los ventriculos cardiacos brindando apoyo a las
delineaciones de las cavidades de manera automatica y ayudando a la estimacién
del indice cardiaco. No obstante, este enfoque emula un analisis estandar a través
de las secuencias cine-MRI, centrandose principalmente en la caracterizacion es-
pacio temporal de la forma global del corazén durante el ciclo cardiaco. De la misma
manera, este enfoque pierde estimaciones cinematicas adicionales que brindan las
secuencias, lo cual podria resultar entre la correlacion local y temporal de los voxels
que pertenecen al corazon. Estos analisis locales podrian contribuir a encontrar nue-
vas relaciones que pudiesen ser determinantes para realizar una clasificacidén entre

las enfermedades cuando los indices clasicos no son evidentes.

17



3.2. MODELADO BASADO EN MOVIMIENTO

Con respecto al modelamiento del movimiento cardiaco, las imagenes etiquetadas
(“tagged”) son secuencias cine-MRI especiales que permiten el calculo de las ca-
racteristicas dinamicas durante el ciclo cardiaco. En estas secuencias, un campo
magnético en forma de cuadricula es proyectado en las paredes cardiacas, posi-
bilitando la representacion del movimiento como una deformacion local del tejido
con respecto a la cuadricula. Debido a esto, algunos trabajos como Goksel et alf]
destacan los patrones dinamicos del ventriculo izquierdo a partir del célculo de las
caracteristicas curvas del movimiento a través del tiempo. Estas curvas son firmas
de las secuencias particulares, permitiendo de esta manera diferenciar diversas con-
diciones cardiacas. Asi mismo, en un trabajo posterior, implementaron un analisis
de frecuencia sobre estas secuencias para determinar y analizar el rango principal
del movimiento cardiaco, con el fin de realizar un seguimiento local de las cavida-
des ventriculares’] Sin embargo, estas secuencias, en algunos casos, pierden la
informacion de apariencia y geometria del corazén dificultando el analisis observa-
cional. Ademas, las secuencias tagged son especializadas y requieren protocolos

especificos los cuales dificultan su implementacion en las rutinas clinicas.

6  GOKSEL, D; OZKAN, M y OZTURK, C. “Towards rapid screening of tagged MR images of the
heart”. En: 2001 Conference Proceedings of the 23rd Annual International Conference of the
IEEE Engineering in Medicine and Biology Society. Vol. 1. IEEE. 2001, pags. 156-159.

7 GOKSEL, D; OZKAN, M y OZTURK, C. “Cardiac motion analysis in MRI for classification”. En:

Biomedical Imaging, 2002. Proceedings. 2002 IEEE International Symposium on. IEEE. 2002,
pags. 935-938.
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3.3. RECONOCIMIENTO DE ENFERMEDADES CARDIOVASCULARES

En la literatura, otros enfoques se han dedicado recientemente a clasificar las en-
fermedades cardiacas mediante una amplia gama de caracteristicas extraidas de
las secuencias Cine-MRI. Por ejemplo, Punithakumar et alE] propuso un registro no-
rigido del corazon, permitiendo determinar los cambios principales del miocardio
a lo largo de la secuencia presentados a través de las deformaciones cardiacas.
Esta informacion obtenida, fue complementada con una segmentacién previa, a fin
de calcular caracteristicas como la distancia normal radial, la velocidad radial y la
longitud de arco de los ventriculos, con el proposito de clasificar los infartos, en-
fermedades cardiacas dilatadas y otras enfermedades cardiovasculares. De forma
similar, Zuluaga et al. realiz6 un método de sintesis multi-atlas para proyectar ima-
genes computarizadas dentro de un diccionario de plantillas de patologias, y asi
mismo, realizar una clasificacidon de una enfermedad concreta. En este enfoque, la
proyeccion del atlas es meramente basada en diferencias morfol6gicas de los ven-
triculos. De la misma manera, Zhen et alﬂ propuso un enfoque de aprendizaje semi-
supervisado para clasificar enfermedades cardiacas usando secuencias de flujo y
morfologia. Para ello, es realizada una segmentacidn previa usando la arquitectura
U-net, permitiendo obtener la forma geométrica de los ventriculos, con el propdsito
de conseguir los indices cardiacos tales como el grosor del tejido del miocardio, el

volumen miocardico y la fraccion de eyeccidn.

8  PUNITHAKUMAR, Kumaradevan, et al. “Regional heart motion abnormality detection: An infor-
mation theoretic approach”. En: Medical image analysis 17.3 (2013), pags. 311-324.

9 ZHENG, Qiao; DELINGETTE, Hervé y AYACHE, Nicholas. “Explainable cardiac pathology classi-

fication on cine MRI with motion characterization by semi-supervised learning of apparent flow”.
En: Medical image analysis (2019).
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4. CARACTERIZACION DE PATOLOGIAS CARDIACAS EN CINE-MRI

Este trabajo presenta la cuantificacion y prediccion automatica de condiciones car-
diacas utilizando representaciones locales de movimiento aparente en secuencias
de cine-MRI. Para ello se calcularon un conjunto de cinematicas a partir de un cam-
po de velocidad aparente que incluye la cuantificacion de largos desplazamientos,
fendmeno tipico durante el movimiento cardiaco. La base de informacién cinemati-
ca fue codificada siguiendo dos esquemas de representacion. Primero se analiza-
ron descriptores basados en la ocurrencia de cinematicas y una estrategia regional
multi-escala. Segundo, se utiliz6 un esquema de aprendizaje profundo, incluyen-
do representaciones convolucionales 3D, que permiten cuantificar patrones espacio
temporales de forma jerarquica. La figura[1]resume el esquema general del trabajo,
los detalles son consignados en las siguientes subsecciones.

A continuacion se detallan las estrategias utilizadas en la caracterizacion de los

movimientos cardiacos.

4.1. PRIMITIVAS CINEMATICAS PARA LA CUANTIFICACION DE MOVIMIENTO

Con el fin de obtener una caracterizacion de movimiento a través del ciclo cardiaco,
partimos de una representacion de flujo denso, para calcular un conjunto de ma-
pas cinematicos los cuales seran utilizados en ambos enfoques. A continuacion, la
cuantificacion del flujo y de las diferentes cinematicas sobre los cortes basales son

descritas.
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Figura 1. Representacion del método propuesto
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4.1.1. Campos densos de movimiento:  Uno de los principales desafios en el
andlisis del corazon consiste en modelar el movimiento de las cdmaras y cavidades
cardiacas, debido a los patrones no-lineales e implicitos, que definen las fases y de-
formaciones de los ventriculos en el ciclo cardiaco. Por consiguiente, en este trabajo
se calculd un flujo éptico denso con la capacidad de capturar largos desplazamien-
tos de movimiento, a escala de pixel, posibilitando de esta manera la deteccién de
movimientos salientes asociados a fuertes desplazamientos entre cortes consecu-
tivosm. De esta forma, el enfoque propuesto describe adecuadamente los patrones
de velocidad locales relacionados con las cavidades cardiacas, ademas de tratar las

deformaciones como eventos no-lineales a lo largo de las secuencias cine-MRI. Por

0 BROX, Thomas; BREGLER, Christoph y MALIK, Jitendra. “Large displacement optical flow”. En:
2009 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. IEEE. 2009, pags. 41-48.

21



tanto, el campo de movimiento resultante v = (u,v)”, el cual cuenta con un vec-
tor de desplazamiento (u,v)” para cada pixel x = (z,y)”, se obtiene a partir de un
par de cortes temporales consecutivos I(x);, I(x):y1. Para realizar esto, se aborda
un problema de optimizacién con el propésito de encontrar el desplazamiento mas
probable entre dos cortes consecutivos, siguiendo una restriccion tipica de color, en
donde se asocian los objetos de acuerdo a la intensidad, esto se puede expresar
como E.(v) = |I(x + v(x)) — I;11(x)|?. En este caso, la restriccién asocia las res-
puestas electromagnéticas generadas en los cine-MRlI, las cuales representan cada
pixel en la secuencia cardiaca. Para obtener una correspondencia mas robusta en
el problema de minimizacion, se considera una restriccion de gradiente, expresada
como E,(v) = VL, (x+v(x)) — VI,1(x)|? la cual es invariante a los cambios del bri-
llo aditivo. La restriccion del gradiente también se extiende a la estimacion del flujo
parcial, definido como E,(v) = |Vu(x)|*> + |Vuv(x)|?, logrando mantener coherencia
de los vectores de desplazamiento con respecto al campo resultante.

Para tratar el movimiento no lineal (desplazamientos relativamente largos a nivel de
pixel) fue introducida adicionalmente una restriccion, de modo que considera pa-
trones de campo de velocidad similares entre dos cortes. En este sentido, un par
de puntos, comparados a partir de los descriptores SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform), son emparejados con respecto al campo de movimiento local. Esta res-
triccion no local es formalizada como: E;(v1) = |fii1(x + vi(x)) — fi:(x)|* donde d
representa el vector descriptory (f(, f+1)) son los patrones de velocidad presentes
en las regiones no locales. El campo de movimiento cardiaco resultante se basa en

la siguiente regla de optimizacién:

E(v) = E.(v) +vE,(v) + aEs(v) + BE,(v,v]l) + Ey4(vl) (1)
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Donde a, 8 y ~ representan pesos que establecen la contribucion de cada una de
las restricciones. Por tanto, el campo denso resultante, resalta los patrones de mo-
vimiento cardiaco, teniendo en cuenta los largos desplazamientos relativos a escala
de pixel, lo que podria resultar de gran utilidad a la hora de modelar los patrones

cardiacos asociados a las fases diastole y sistole.

4.1.2. Mapas cinematicos cardiovasculares:  El movimiento del corazén es el
principal biomarcador de las enfermedades cardiacas que define, entre otras cosas,
la capacidad de bombeo y la sincronizacion entre los ventriculos. En este trabajo, se
logra un analisis completamente cinematico al procesar mapas espacio temporales
qgue expresan el movimiento en diferentes érdenes. Por lo tanto, reconocer la forma
en que los vectores pueden cambiar respecto al tiempo, representa un patron de
movimiento que proporciona suficiente informacién para detectar ciertas caracteris-
ticas de las patologias cardiacas.

En este sentido, se calcul6 un conjunto de mapas cinematicos a partir del flujo 6pti-
co, permitiendo una descripcién de movimiento densa para cada pixel en una region
de interés del corazon. Estos mapas cinematicos son basados en la diferencia fi-
nita del campo de flujo éptico y calculados en diferentes 6rdenes obteniendo una
representacion de diversas caracteristicas del campo. El conjunto de cinematicas y

medidas sobre el campo, aqui consideradas, se describen de la siguiente manera:

= Velocidad Tangencial: Proporciona una relacion de la velocidad perpendicu-
lar, midiendo la rapidez con que el vector velocidad se mueve. La velocidad

tangencial es definida como: v (t) = .

= Velocidad Normal: Captura la direccion de primer orden de la velocidad del
flujo, y permite capturar el movimiento sincronico local relativo, siendo funda-
mental para describir el corazon. Esta cinematica se define como: vy (t) =

2() an el flujo 6ptico v := (u, v).
5@
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= Aceleracion Normal: Los mapas de aceleracion representan el cambio de
direccion de la velocidad tomando como referencia el centro de rotacién lo-
cal en ese punto analizado. Este mapa fue calculado a partir de la expresién
ay(t) = UL

Ol

= Aceleracidon Tangencial: Representa el cambio de los vectores de velocidad
tangenciales, aproximandose a una medida sobre la deformacién del corazén

durante el ciclo cardiaco. Este mapa se calcula a partir de: ar(t) = £ [|v(t)|.

Complementariamente a las cinematicas tradicionales, en este trabajo también se
consideraron algunas medidas sobre el campo de flujo para apoyar el analisis del

movimiento del corazén. Estas medidas se describen como:

= Divergencia: En este dominio, representa la densidad de movimiento de la en-
trada con respecto a la salida en cada punto del campo denso de movimiento,

definiendo asi, zonas diferenciales importantes relacionadas con el movimien-

Ou(t) |, Ov(t)

to de los ventriculos a través del tiempo. Es definida como: div(t) = 55~ + =5~

= Vorticidad: Mide el movimiento rotacional cardiaco durante las fases de con-

traccién y relajacion. Sobre el flujo calculado, esta medida puede ser definida

_ Ovu(t) Ou(t)
— 8x 9y

formalmente como: vor(t)

= Limite de movimiento: Calcula los limites de aceleracion espacial del cam-

po vectorial con respecto a las coordenadas espaciales (x,y) de la secuencia

cine-MR| 240 | 2ult) "0ut) y 0u(l) Fgta medida tiene en cuenta los cambios méa-
z Y T Yy

ximos del vector de movimiento en los ventriculos en funcién de la variacién

representada en el campo de flujo, excluyendo el movimiento constante que

puede considerarse como ruido.
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La figura [2] ilustra los mapas cinematicos del corazén obtenidos a partir de cuatro
patologias diferentes y utilizando distintos mapas cinematicos. Como se observa en
la figura, la imagen que representa la regidén de interés del cine-MRI original para
la condicién Insuficiencia Cardiaca con Infarto (HF-I - Heart Failure with Infarction).
Los recuadros rojos sefnalan los ventriculos, en donde aquel que esta redondeado
en una circunferencia roja, representa el ventriculo izquierdo, y aquel delineado con
un rectangulo rojo, representa el ventriculo derecho. Asimismo, se pueden apreciar
los patrones de aceleracion normal y tangencial de la condicion HF-1 son mas fuertes
que las presentadas en las secuencias Hipertrofia (HYP - Hypertrophy) o condicién
normal (NOR).

Figura 2. Representacion de diferentes caracteristicas cinematicas a través de multiples
patologias. Cada fila es un ejemplo de patologias como HF-I, HYP, HF-NI y condicion Nor-
mal. De la misma manera, las delineaciones rojas representan los ventriculos en donde la
circunferencia hace alusién al ventriculo izquierdo y el rectangulo al ventriculo izquierdo.

1) ROI 2) Flujo Optico 3) Aceleracion Normal  4) Aceleracion Tangencial 5) Divergencia 6) Motion Boundaries

LY ¥ u-
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Del mismo modo, en los mapas gradientes de los limites de movimiento y de di-

vergencia, el paciente con HYP presenta movimientos mas fuertes en el ventriculo
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izquierdo a comparacién de otras patologias. Ademas se puede observar que mien-
tras la patologia Insuficiencia Cardiaca sin Infarto(HF-NI - Heart Failure without In-
farction) se enfoca en el centro del corazon, el HF-NI se enfoca en el borde, por lo
qgue este movimiento podria ser una forma de establecer una distincién entre estas

patologias.

4.2. ANALISIS MULTI-ESCALA REGIONAL

Entender el movimiento producido por el corazén es un problema fundamental en
la cardiologia para establecer y caracterizar las enfermedades. En la rutina clinica,
por ejemplo, la capacidad de bombeo del corazén, observado a través de las se-
cuencias Cine-MRI, puede dar una explicacién a patologias tales como la hipertrofia
(HYP), la insuficiencia cardiaca sin infarto (HF-NI), la insuficiencia cardiaca con in-
farto (HF-I) y demés. Este trabajo, como primer andlisis, introduce una novedosa
estrategia que permite caracterizar los patrones de movimiento cardiaco, a partir de
primitivas cinematicas computadas sobre secuencias de resonancia magnética, con

el proposito de clasificar las enfermedades cardiovasculares.

En primer lugar, el flujo dptico denso es obtenido para todos los cortes de la secuen-
cia de resonancia magnética. A partir de este flujo denso, se calcularon las cinema-
ticas anteriormente descritas. Posteriormente, un enfoque regional multi-escala es
llevado a cabo, siguiendo una estrategia iterativa desde las regiones globales hasta
las regiones locales del corazén, resaltando patrones de movimiento significativos
a lo largo del ciclo cardiaco. Cada una de estas subregiones se resumen a traves
del célculo de histogramas cinematicos, los cuales son mapeados en un clasifica-
dor Random Forest, a fin de realizar predicciones de enfermedades cardiacas. Una

descripciéon completa de esta estrategia propuesta se presenta en la figura 3]
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Figura 3. Representacion del método analisis multi-escala propuesto. A) Region de interés,
B) Flujo 6ptico de largos desplazamientos que permite cuantificar el movimiento a través del
ciclo cardiaco, C) Aceleracion normal, D) Aceleracion tangencial, E) Limite de movimiento,
F) Divergencia, G) Representacion de cada una de las escalas y asi mismo, los histogramas
de movimiento para cada una de ellas, H) Clasificacion binaria de un random forest.
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4.2.1. Division Regional Multi-escala:  Los patrones de movimiento pueden des-
cribirse a nivel regional, obteniendo una representacién robusta que es consistente
con respecto a las estructuras ventriculares durante el ciclo cardiaco. En ese senti-
do, en el presente trabajo se introduce un analisis de movimiento cinematico regional
multi-escala, el cual se puede visualizar en la figura [4 Dicho enfoque consiste en
multiples divisiones espaciales de las regiones ventriculares, recorriendo desde las
escalas globales hasta las escalas regionales para todas las caracteristicas cinema-
ticas calculadas previamente. Estas cuadriculas espaciales de diferentes resolucio-
nes, son utilizadas como plantillas con la finalidad de calcular patrones cinematicos
regionales a lo largo del ciclo cardiaco. En este caso, la redundancia del desplaza-
miento entre las regiones espaciales a través de diferentes escalas permite obtener

movimientos relevantes del coraz6n posibilitando realizar una prediccién adecuada.
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Figura 4. Representacion del andlisis multi-escala desde lo global hasta lo regional visua-
lizando cada una de las diferentes escalas (S;) realizadas. Las particiones geométricas a
través de las escalas, estan relacionadas directamente a la anatomia de cada uno de los
ventriculos.
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Especificamente, un total de tres escalas espacio temporales fueron calculadas en

cada slice seleccionado a través de las secuencias cardiacas. Inicialmente, se de-
fine una escala global s; que abarca la estructura completa del corazén e indica
la regién global de interés. Esta escala global, permite analizar el comportamiento
cinematico general del corazén y, ademas de eso, tener en cuenta estadisticas glo-
bales calculadas desde el campo de flujo. No obstante, las medidas globales del co-
razén de este tipo pueden perder informacion fundamental sobre el comportamiento
de cada ventriculo. Teniendo en cuenta lo anteriormente mencionado, una segun-
da escala (s;,s!) es definida como una divisién vertical en la regiéon del corazén,
permitiendo agrupar patrones que en su mayoria estan asociados a cada ventriculo
por separado. Como bien se sabe, el ventriculo izquierdo tiene una caracteristica
dinamica radial, a diferencia del ventriculo derecho, el cual tiene fuertes deforma-
ciones morfoldgicas a lo largo del ciclo. En consecuencia, la regién del ventriculo

derecho s! es definida en forma de rectangulo debido a su forma no paramétrica.
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Por el contrario, la regién del ventriculo izquierdo s; esta delimitado por un circulo
que posteriormente se dividira radialmente. Finalmente, se define una escala regio-
nal, con el propdsito de describir patrones de movimiento localizados de una manera
més descriptiva en cada ventriculo, expresados como (s7,...,s7 ), (s7,, .- ,sfj). De-
talladamente, una particién especifica fue definida para cada uno de los ventriculos,
teniendo en cuenta sus caracteristicas dinamicas. Por un lado, el ventriculo izquier-
do es dividido radialmente s; siguiendo el protocolo de la Asociaciéon Americana del
Corazoén (AHA - American Heart Association)m el cual cuenta con 6 particiones es-
paciales cada una de 60 grados, construidos a través de la experiencia clinica con
el fin de asociar diversas enfermedades dependiendo del movimiento. Por otro lado,
el ventriculo derecho se dividié en 4 particiones espaciales cada una de 90 grados,
debido a las fuertes deformaciones locales. En conjunto, cada una de las diferentes
escalas fueron calculadas mediante los cortes basales del corazén usando secuen-
cias cine-MRI de eje corto (short axis) durante el ciclo cardiaco completo. Todas
las caracteristicas cinematicas fueron calculadas a través del campo de movimien-
to [ug(x), v¢(x)] y divididas individualmente en tres escalas segun una referencia
espacial I(u,v).

La cuantificacién del método multi-escala brinda una mejora en el andlisis de las
cinematicas del corazoén, lo que permite capturar informacién redundante a través
de las escalas, las cuales, pueden ser asociadas a enfermedades cardiovasculares.
Por ejemplo, las cinematicas globales de la condicion hipertrofica son suficientes
para cuantificar la disminucion de la velocidad y aceleracion, por lo que la escala
global podria ser suficiente. Por el contrario, las enfermedades relacionadas con fa-

llas cardiacas estan, la mayoria de las veces, localizadas en regiones determinadas,

" LIANG, Xi, et al. “Automatic segmentation of the left ventricle into 17 anatomical regions in car-
diac MR imaging”. En: Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC), 2015 37th Annual
International Conference of the IEEE. IEEE. 2015, pags. 6531-6535.
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las cuales, se observan con ligeros movimientos distintivos debido a la obstrucciéon
de las arterias. En tales enfermedades, las escalas regionales permiten destacar

estos aspectos particulares de movimiento.

4.2.2. Histogramas Cinematicos Regionales: La representacion de ocurren-
cias cinematicas fue adoptada con el propdésito de brindar una codificacion de mo-
vimiento en cada region s; de cada particion multi-escala. Cada una de las cinema-
ticas k! (teniendo en cuenta que i representa la velocidad, aceleracién, vorticidad,
entre otras consideradas en este trabajo) devuelven mapas que representan local-
mente los patrones de movimiento en los cortes basales cardiacos. Posteriormente,
estos patrones de movimiento calculados previamente en cada una de las escalas
son resumidos como histogramas cinematicos de movimiento h(k!). Estas ocurren-
cias dependen del tipo de cinemética, por ejemplo, las que son representadas de
manera vectorial, el histograma respectivo cuenta los bins de orientacién pondera-
dos por su norma respectiva. A diferencia de las cinematicas escalares, donde los
histogramas representan la distribucién de cada medida respectiva en diferentes in-
tervalos (bins) dependiendo del rango de los datos. Una expresion generalizada de
los histogramas de movimiento cinematicos calculados en cada regién, puede ser

descrito como:

hki) = Y Rs(z) k]

27
76 - {17277E}

1 if (B—1)A0 <H(zx) < B(AD)
Rg(z) =
0 elsewhere
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Donde ||%{|| es la magnitud de las medidas vectoriales y ||k;|| = n para cinematicas
escalares, donde n es un valor escalar. Asi mismo, Rz(z) es una funcién de activa-
cidén de acuerdo a cada bin g, el cual varia en un total de Af bins. Es importante
tener en cuenta, que para las medidas vectoriales, los intervalos de los histogramas
estan definidos en una particién polar, como {1, 2, ..., %} mientras que para las ci-
nematicas escalares, los intervalos se definen como: [1, me, meE mazx]. En nuestro
caso particular, las cinematicas vectoriales corresponden a la Velocidad Normal, la
velocidad tangencial, limite de movimiento y el flujo 6ptico. Con respecto a las me-
didas escalares, las cinematicas consideradas son: aceleracién normal, aceleracién
tangencial, divergencia y vorticidad. Para el caso de la divergencia, la ponderacion
se realiza teniendo en cuenta el flujo saliente y entrante con respecto a la velocidad
angular. Asi mismo, la vorticidad es ponderada respecto al movimiento giratorio lo-
cal alrededor de los ventriculos. Finalmente, cada region es resumida mediante el
conjunto de histogramas cinematicos, definidos como H. = [h(k}), h(k?),... h(k})].
Teniendo en cuenta este conjunto de histogramas, el descriptor de movimiento car-
diaco H, es calculado a través del ciclo cardiaco, representando de esta manera,
el desempeno del movimiento del corazén, el cual, podria estar correlacionado con

respecto a las condiciones cardiacas particulares.

4.2.3. Prediccion de enfermedades cardiacas usando Random Forest:  Con
el fin de clasificar y predecir la enfermedad correspondiente a partir del descriptor de
ocurrencias cinematicas calculado previamente, se implementd un algoritmo Ran-
dom Forest (RF) supervisado. Este algoritmo logra un rendimiento robusto debido a
la naturaleza con la que separa las patologias a través de la particion discreta que
realiza en el espacio de las caracteristicas. En nuestro caso, los histogramas cine-
maticos representan comportamientos complejos en los que se requieren funciones
no lineales para hacer tales divisiones.

Para el entrenamiento del RF, un conjunto de muestras de secuencias Cine-MRI
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son representadas por su respectivo descriptor de movimiento Hi, con la etiqueta
correspondiente a la enfermedad y*. En este caso, el descriptor de movimiento H,,
esta compuesto por & histogramas de cinematicas individuales, calculados previa-
mente en un método multi-escala para cada momento del ciclo cardiaco. El conjun-
to de muestras para entrenamiento es utilizado con el fin de formar un bosque de
arboles de decision, definido como: (H:, ©;), para k = 1,2, ...,n, dénde ©, represen-
ta cada arbol de decision de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas. Cada arbol ©; esta formado por una seleccion aleatoria uniforme de
caracteristicas. Para cada caracteristica k' con respecto al bin seleccionado, un
umbral 7; en particular es aprendido, el cual forma un nodo en el arbol o(k;, ;) y pro-
duce una nueva particién en el espacio de caracteristicas. El proceso completo de
aprendizaje, es decir, la division de cada caracteristica a fin de formar determinadas
estructuras de datos, se lleva a cabo mediante un esquema de minimizacién utilizan-
do una ganancia de informacién basada en la entropia. De acuerdo a la seleccién
aleatoria de caracteristicas, diferentes estructuras del arbol provienen del mismo
conjunto de datos de entrenamiento. El grupo de arboles da un voto independiente
para predecir la patologia. Debido a que la estimacion de los arboles de decision se
realiza bajo un proceso aleatorio uniforme, la votacién sigue la ley de los grandes
nimeros, es decir, los votos de los arboles convergeran en el resultado esperadd’?|
En nuestro trabajo particular, cada arbol esta codificado en una clasificacion binaria

segun el subconjunto de formacion.

2. BREIMAN, Leo. “Random forests”. En: Machine learning 45.1 (2001), pags. 5-32.
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4.3. APRENDIZAJE DE PATRONES ESPACIO TEMPORALES PARA PREDICCION
DE PATOLOGIAS

Existen diferentes maneras de entender el movimiento producido por el corazén te-
niendo en cuenta la capacidad de bombeo y la sincronizacion de los ventriculos
a través del ciclo cardiaco. Por lo tanto, modelar el cambio espacial y temporal al
mismo tiempo es fundamental para capturar correlaciones espacio temporales que
pueden llegar a presentarse en patologias especificas. A pesar del procesamiento
temporal de las cinematicas extraidas se hace insuficiente identificar patrones tem-
porales fuertemente relacionados, pero espacialmente y temporalmente separados.
Por lo cual, es natural intentar extraer caracteristicas que incluyan estos compor-
tamientos. En este caso, se introduce una metodologia de aprendizaje profundo
basada en la aplicacion de convoluciones sucesivas utilizando diversos kernels de
3 dimensiones. Dichos kernels volumétricos permitirian el procesamiento y la cuan-
tificacion de deformaciones en los ventriculos durante el ciclo. Siendo estos, los
parametros que la arquitectura necesita ajustar para realizar un adecuado proceso
de extraccién de caracteristicas. Las cinematicas previamente calculadas son utiliza-
das como entrada a la red convolucional para determinar su efecto en la clasificacidén

final de la enfermedad.

4.3.1. Redes convolucionales 3D  Las redes convolucionales son arquitecturas
neuronales que representan la informacién a través de convoluciones sucesivas, so-
bre todo el espectro de informacion usando kernels de dimension fija. En la literatura
se ha propuesto el aprendizaje de kernels de dimensién 1, 2 y 3 para la extraccién
y codificacion de caracteristicas segun la naturaleza de la representaciéon. Teniendo
en cuenta la manera en la que se deforman los ventriculos a través del tiempo por
medio de las fases del ciclo cardiaco: diastole y sistole, es notable la necesidad de

preservar no solo la cuantificacién espacial, sino también la extraccién de patrones
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temporales que soporten el modelado volumétrico de las patologias. En este trabajo
es de gran interés el estudio y codificaciébn de kernels 3D para el procesamiento
de secuencias cine-MRI. Sea el volumen de imagenes ¢ de dimensién L x H x W
que representa alguna cinematica extraida previamente donde L indica el nimero
de cuadros temporales pertenecientes a un ciclo cardiaco y H, W las dimensiones
espaciales de los cuadros. Ademas, sea « el kernel de convolucién de dimensién
(z,v,w), donde la dimension = convoluciona sobre el eje temporal y las dimensiones
v, w sobre los ejes espaciales. Con las restricciones 2 < L,v < Hyw < W, la salida
al aplicar la operacién de convolucion de x sobre ¢ es L' x H' x W' x D', donde L', H’
y W' representan las dimensiones reducidas del volumen original y D" el nimero de
kernels usados. Es decir D’ mapas de caracteristicas espacio temporales diferentes,
logrando capturar una mayor caracterizaciéon de movimiento a través del ciclo.

Lo anteriormente mencionado se puede apreciar en la figura |5, en donde se vi-
sualiza la representacion de una convolucién 3D. El kernel recorre el volumen de
entrada en las tres direcciones teniendo en cuenta, que de cada posicién volumé-
trica se obtendra por una multiplicacién y suma de los elementos generando una
salida tridimensional rica en informacién espacio temporal. El mapa de salida de ca-
racteristicas b con valores en cada posicion (¢, y, x) para el j-ésimo kernel, se calcula

cOmo:

h
H

H-1W-

bg,y,x = (¢ * '%J = ¢(t+d,y+r,x+0) * K (3)
0 r=0 c=0

=

.
Il

El volumen total de caracteristicas es la unién de cada mapa b para el numero D’
de kernels especificados. Esta operacion es el nucleo en una capa de red, su ge-
neralizacién permite el uso de sucesivas capas de aprendizaje con el ajuste de mas
kernels de manera independiente. En este trabajo se propone una estrategia basada
en una red convolucional 3D profunda (LTC - Long-term Temporal Convolutions) que

permite extraer el movimiento en tres dimensiones, es decir, tanto a nivel espacial
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como temporal. Estas convoluciones tridimensionales, logran obtener en cada capa
de convolucién un volumen de mapas de caracteristicas rico en cuanto a patrones
de movimiento temporales brindando una firma para cada enfermedad cardiovascu-

lar y asi mismo, permitiendo obtener una prediccién en la dltima capa.

Figura 5. Representacion de las convoluciones 3D. Una imagen de entrada de tamafo L x
W x H realizando una convolucién con un Kernel t x y x x

w Salida

4.3.2. Arquitectura profunda convolucional 3D  En este trabajo se propone una
arquitectura convolucional basada en la red LTG™], que de manera jerarquica imple-
menta capas volumétricas convolucionales, con la capacidad de cuantificar infor-
macidén de movimiento preservando la representacion espacial y temporal en dife-
rentes escalas. La entrada de esta red convolucional son secuencias cinematicas,
las cuales en capas sucesivas son densamente correlacionadas, permitiendo un
modelamiento robusto de los patrones cardiacos. En la figura [6| se ilustra el esque-

ma convolucional propuesto para el modelamiento volumétrico de patrones espacio

3 VAROL, Giil; LAPTEV, Ivan y SCHMID, Cordelia. “Long-term temporal convolutions for action
recognition”. En: IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence 40.6 (2017),
pags. 1510-1517.
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temporales con respecto a la capacidad de clasificar entre pares de condiciones
cardiacas.

Figura 6. Representacion de la arquitectura convolucional 3D. Cada fila representa diferen-
tes entradas en la red convolucional, A)Secuencia cine-MRI original, B) Aceleracion normal

B) Aceleracion normal como entrada de la red.

Como se puede ver en la tabla |1, esta red contiene 5 convoluciones espacio tem-
porales, el numero de los filtros para cada convolucidén son de 64, 128, 256, 256 y 256
respectivamente, seguido de dos capas totalmente conectadas de dimensién 1024
y finalmente una softmax que permite obtener la prediccion de las etiquetas cardia-
cas representando por el numero de clases, en este caso, binario. El tamafo del
kernel espacio temporal es de 3 x 3 x 3 con pasos de 1 x 1 x 1 para cada una de las
convoluciones, a diferencia de la ultima, la cual tiene pasos de 1 x 2 x 2. Cada una
de estas convoluciones esta acompafnada por una activacion reLU y un Max pooling
3D, donde el tamafo de la primera convolucién es 1 x 2 x 2 y para las demas es de
2 x 2 x 2 teniendo en cuenta pasos del mismo valor, respectivamente. Asi mismo,
el tamano de la salida de cada capa convolucional es el mismo para cada una de
ellas. Por otro lado, dos de las capas totalmente conectadas tienen una activacién

reLU, y la Ultima, que representa el numero de clases (en este caso 2, debido a que
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es una clasificacion binaria) tiene una activacion softmax. Para evitar sobre entrena-
miento se implementé la estrategia de dropout en las capas densas. Para realizar
la clasificacién binaria, se realizé el método leave-one-out con 20 epochs para cada

clasificacion.

Tabla 1. Parametros de la Arquitectura profunda convolucional 3D

| Capas | Salida |
Entrada | (12,128, 128, 1)
Conv3dd | (12, 128, 128, 64)
Conv3d_1 | (6, 64, 64, 128)
Conv3d_2 | (3, 32, 32, 256)
Conv3d_3 | (2, 16, 16, 256)
Conv3d 4 (1, 4, 4, 256)

Dense 1024
Dense_1 1024
Dense 2 2

4.3.3. Mapas visuales de caracteristicas salientes  Una de las principales ven-
tajas de las arquitecturas convolucionales es la representacién densa de la informa-
cién, siguiendo una arquitectura jerarquica, basada en un conjunto de pesos apren-
didos en cada nivel del procesamiento. Estos pesos han demostrado que, al operar
como convoluciones sobre los datos de entrada, codifican caracteristicas relevan-
tes (activaciones) para desarrollar la tarea especifica que ha sido disefiada. En este
sentido, estas activaciones pueden ser relevantes en el analisis de comportamien-
tos cardiacos, como una herramienta observacional, que proporciona los principales
segmentos espacio temporales que se activan para cada una de las cinematicas. En
este caso, la estrategia podria ser utilizada como soporte en el diagnéstico, visuali-
zando diferentes mapas de activacion, frente a diversas cinematicas de entrada, y
en diferentes niveles de representacion.

De manerailustrativa y con el propésito de extraer patrones asociados al movimiento
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que permitan obtener una cuantificacion y/o correlacion de manera espacio tempo-
ral, diferentes cinematicas se pasaron como entrada a la red convolucional. Estas
cinematicas son: las aceleraciones (normal y tangencial), la divergencia y la vortici-
dad. A demas de esto, también fueron considerados el flujo éptico y las secuencias
cine-MRI originales sin ningun procesamiento previo, a fin de demostrar la importan-
cia del movimiento al momento de clasificar diferentes patologias cardiovasculares
a través del ciclo cardiaco. Teniendo en cuenta el aprendizaje temporal de las re-
des convolucionales, y asi mismo la caracterizacion del movimiento, se utilizan las
activaciones convolucionales ajustadas de la red previamente entrenada, con la fi-
nalidad de conocer qué neuronas se estan activando y asi mismo obtener una repre-
sentacion visual de la informacion. Como se puede ver en la imagen /| se visualizan
los mapas de respuesta de la primera y penultima capa convolucional, con respecto
a un paciente que presenta una condicién de Infarto de Miocardio (MINF - Myo-
cardial Infarction) para el caso de las dos mejores representaciones de movimiento
cinematico en este enfoque, es decir, la divergencia y el flujo éptico.

Como primera instancia, se realizé la visualizacion para el flujo 6ptico en la primera
capa convolucional. En esta capa, se logra visualizar la manera en la que las activa-
ciones centran su atencién particularmente en aquellas zonas propias del corazon,
mostrando en qué lugar hay una mayor correlacién local de velocidad aparente. De
la misma manera, se puede visualizar la activacion de la penultima capa convolucio-
nal en donde nuevamente de manera interesante, las zonas de interés son aquellas
correspondientes a la ubicacion del corazén. Como es de esperarse, en las acti-
vaciones primarias se resaltan patrones localmente mayores correlacionados y se
puede obtener una visualizacion consistente de las patologias. Por otra parte, las
activaciones en las ultimas capas permiten enfocarse en patrones que abarcan una
caracterizacion regional y pueden ser usados para asociar valoraciones regionales

de los ventriculos y su transicion durante las fases de didstole y sistole. Ademas,
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cabe resaltar que estas correlaciones involucran el eje temporal permitiendo una

mejor caracterizacion de la complejidad del corazén durante el ciclo cardiaco.
Figura 7. Representacion de los mapas de caracteristicas en las capas convolucionales

obtenidos tanto de la primera como la penultima capa para las cinematicas que obtuvieron
mejores resultados, siendo estas, el flujo éptico y la divergencia.

a) Activacion de la primera capa de convolucion

e fofe sl Jojojo] o] ]

b) Activacion de la penultima capa de convolucion

a) Activacion de la primera capa de convolucién

ANANEEAORERAR

b) Activacion de la penultima capa de convolucién

Flujo Optico

Divergencia

)

De la misma forma, se puede observar que la primera capa convolucional de la
divergencia muestra valores tanto salientes como entrantes en cada una de las ac-
tivaciones. Estos valores de divergencia, estan centrados en el corazén, logrando
obtener una delimitacion de los ventriculos de una forma muy bien definida. Asi mis-
mo, en la penultima capa de convolucién se puede apreciar la atencion de las activa-
ciones, las cuales se centran en zonas donde el corazdn esta presente, permitiendo
obtener una representacion de patrones espacio temporales densos, brindando una
firma para cada enfermedad cardiovascular y asi lograr una clasificacién confiable

entre ellas.
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5. DISENO EXPERIMENTAL

5.1. CONJUNTOS DE DATOS

Los métodos propuestos fueron evaluados en dos conjuntos de datos publicos que
agrupan diferentes enfermedades cardiovasculares siguiendo una validacién ex-
haustiva por paciente. Los conjuntos de datos varian en nimero de muestras y
la resolucion espacial de las secuencias Cine-MRI es diferente entre ellos. Ambos
conjuntos de datos proporcionan volumenes del corazon por slices, desde la sec-
cién basal hasta la apical permitiendo obtener una extraccién anatémica y dinamica
de los ventriculos a través del ciclo cardiaco. Estos conjuntos de datos fueron eva-
luados de manera independiente tomando el slice basal a través del ciclo completo
para posteriormente desplegar las estrategias propuestas. En las siguientes sub-

secciones se describiran los dos datasets.

5.1.1. Sunnybrook Cardiac Data (SCD): Este conjunto de datos esta constitui-
do por un total de 45 muestras de Cine-MRI[ Estas secuencias tienen una varia-
cion espacial entre [10-20] slices durante el ciclo cardiaco, brindando un muestreo
temporal de 20 fotogramas para representar la fase cardiaca. Cada slice tiene una
dimensidn espacial de 255 x 255, ademas, presentan una vista de adquisicion de eje
corto (short-axis) y son clasificadas segun la Fraccién de Eyeccion (EF - Ejection
Fraction). De esta manera, el conjunto de datos se divide en secuencias de control
(pacientes normales (NOR) con EF > 55 %) y tres enfermedades cardiacas como se

puede apreciar en la figura |8, etiquetadas como: Insuficiencia cardiaca con infarto

4 RADAU, P, et al. “Evaluation framework for algorithms segmenting short axis cardiac MRI”. En:
The MIDAS Journal-Cardiac MR Left Ventricle Segmentation Challenge 49 (2009).
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(HF-I) con una EF < 40 %, Insuficiencia cardiaca sin infarto (HF-NI) con una EF <
40 %, Hipertrofia (HYP) con una EF normal > 55% y ademas de esto, la masa del
ventriculo izquierdo es mayor a 83 g/m?. Cada una de las condiciones anteriormente
mencionadas tienen una cantidad de 9, 12, 12 y 12 pacientes respectivamente. Con
respecto a la distribucidén de la poblacién, el conjunto de datos cuenta con 32 casos
de hombres y 13 de mujeres en promedio de 61 anos. Con el proposito de evaluar
las estrategias propuestas, se utilizaron los meta-datos de cada patologia para rea-
lizar la clasificacion supervisada. Asi mismo, en este trabajo se consideré6 el corte
basal cardiaco para cada uno de los experimentos realizados a través del tiempo,

ya que presenta una elevada y 6ptima representacion de la estructura cardiaca.

Figura 8. Representacién de las diferentes patologias en el conjunto de datos SCD. A) Falla
cardiaca con infarto, B) Falla cardiaca sin infarto, C) Hipertrofia, D) Condicién normal

a)HF-I b)HF-NI ©)HYP d)NOR

5.1.2. Automated Cardiac Diagnosis Challenge (ACDC):  Un segundo conjunto
de datos fue usado para la evaluacion. Este dataset agrupa un total de 150 pacien-
tes (100 para entrenamiento, 50 para pruebas) diagnosticados en cinco condiciones
cardiacas diferented®| Cada paciente es evaluado de acuerdo a las condiciones

del volumen de los ventriculos y patrones dinamicos como la EF. Por ejemplo, los

S BERNARD, Olivier, et al. “Deep learning techniques for automatic MRI cardiac multi-structures

segmentation and diagnosis: is the problem solved?” En: IEEE transactions on medical imaging
37.11 (2018), pags. 2514-2525.
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pacientes diagnosticados con Infarto Miocardial (MINF) presenta una EF en el ven-
triculo izquierdo inferior al 40 % y varios segmentos miocardicos con contraccion
anormal. Adicionalmente, los pacientes diagnosticados con Miocardiopatia Dilatada
(DCM - Dilated Cardiomyopathy) tienen una EF < 40% y un volumen ventricular
izquierdo > 100mL/m?. El tercer grupo corresponde a los pacientes diagnosticados
con Miocardiopatia Hipertréfica (HCM - Hypertrophic Cardiomyopathy) que reporta
un indice de EF normal (> 55 %), adicionalmente la masa cardiaca es mayor que
110 g/m? y contiene diversos segmentos miocardicos con un grosor superior a 15
mm en la diastole. El cuarto grupo presenta los pacientes con Ventriculo Anormal
Derecho (RV - Abnormal Right Ventricle) representando un volumen de la cavidad
ventricular derecha superior a 110 mL/m?, con una EF del ventriculo derecho inferior
al 40 %. Finalmente, el quinto grupo, considera la poblacién control, con pacientes
que reportan condiciones cardiacas normales (NOR). Cada uno de los pacientes
tiene aproximadamente 9 slices con una variaciéon entre [12 - 35] cuadros en el ciclo
cardiaco. De la misma manera, cada slice tiene una dimension espacial variable y
diferentes numeros de conjuntos de frames a través del ciclo cardiaco por pacien-
te. Asimismo, cada una de las condiciones anteriormente mencionadas tienen una

cantidad de 20 pacientes.

Figura 9. Representacion de las diferentes patologias en el conjunto de datos ACDC. A) In-
farto de miocardio, B) Cardiomiopatia dilatada, C) Cardiomiopatia hipertréfica, D) Ventriculo
anormal derecho E) Condicién normal
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Este conjunto de datos el cual se puede visualizar en la figura [9 fue creado con
la finalidad de realizar tanto segmentaciones como clasificaciones cardiacas. Sin
embargo, mayormente es usado para evaluar el rendimiento de las segmentacio-
nes. Finalmente, las estrategias supervisadas fueron ajustadas y evaluadas sobre
el conjunto de “entrenamiento”, ya que el conjunto de pruebas no contiene las res-

pectivas etiquetas.

5.2. CONFIGURACION DE LAS ESTRATEGIAS

5.2.1. Configuracion estrategia multi-escala:  La estrategia multi-escala reali-
za particiones progresivas a través de tres escalas espaciales. Cada una de las
particiones regionales son caracterizadas mediante histogramas cinematicos, cal-
culados a lo largo del ciclo cardiaco (un total de 19 fotogramas para el conjunto de
datos SCD y 12 fotogramas para el conjunto de datos ACDC). Cada uno de los his-
togramas calculados para cada regién tiene una dimension de seis bines. De este
modo, la primera escala, que corresponde a una region que limita el corazén, esta
representada por 144 bines para el SCD y 72 para el ACDC. Por otra parte, en la se-
gunda escala se consideran un total de 2 particiones espaciales (ventriculo derecho
e izquierdo) codificadas por histogramas cinematicos a lo largo del ciclo cardiaco,
para un total de 228 valores escalares para el SCD y 114 para el ACDC. Por ulti-
mo, en la tercera escala, la regién correspondiente al ventriculo izquierdo ha sido
dividido, segun la estrategia AHA, de forma radial cada 60 grados, siguiendo una
segmentacién vascular miocardica. Por otra parte, la region del ventriculo izquierdo
se dividié en 4 regiones, cada 90 grados. Luego, esta tercera escala es representa-
da localmente por 10 regiones con un total de 1,140 valores escalares para el SCD
y 720 para el ACDC por cinematica.

Por consiguiente, se forma finalmente un descriptor de movimiento con un total de

1,482 valores escalares para el SCD y 906 para el ACDC los cuales permiten repre-
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sentar los patrones cardiacos. Este analisis se obtiene del slice basal computado
en cada secuencia de Cine-MRI. En esta estrategia se evaluaron diversos descrip-
tores de movimiento a partir de las diferentes cinematicas calculadas de manera
independiente y asi mismo, fueron evaluados aquellos que obtuvieron una mejor
prediccidn realizando una concatenacion entre ellos. El descriptor de movimiento
resultante, en cada experimento, se utilizd para ajustar la estrategia de clasificacion
Random Forest. Esta representacion se fij6 con 50 arboles en donde cada uno de

estos presenta una profundidad de 2.

5.2.2. Configuracion estrategia profunda convolucional 3D:  De la misma ma-
nera, el enfoque propuesto obtiene una representacion espacio temporal a partir
convoluciones 3D las cuales permiten obtener una mejor caracterizacién del movi-
miento a través del ciclo cardiaco. Teniendo en cuenta la diferencia en las muestras
de los dos conjuntos de datos, se consideraron entradas temporales distintas para
cada uno de ellos. Para el SCD se seleccionaron los 19 cuadros existentes por cada
paciente y para el conjunto de datos ACDC, se seleccionaron 12 cuadros por pa-
ciente debido a que la resolucion temporal de cada estudio es variable. Por lo tanto,
12 es el numero minimo de cuadros entre todos los estudios. Es decir, para cada
uno de los experimentos realizados, la entrada de la red usando SCD son videos de
128 x 128 x 20 mientras que para el ACDC la entrada es de dimensidn 128 x 128 x 12.
Asi mismo, se usaron diversas modalidades de movimiento como entrada a la red,
tal como la aceleracion normal, aceleracion tangencial, divergencia, vorticidad, flu-
jo dptico y de igual forma se realizaron experimentos con las secuencias cine-MRI
sin ningun preprocesamiento, con el fin de demostrar la importancia del movimien-
to a través del ciclo cardiaco al clasificar las enfermedades cardiovasculares. Con
el propdsito de combatir el sobre aprendizaje teniendo en cuenta el gran nimero
de parametros (6 millones aproximadamente) y los pocos conjuntos de datos, se

agreg6 un dropout para cada capa completamente conectada de 0.5. Asi mismo,
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las mejores configuraciones experimentalmente fueron un batch de 5 y una taza de
aprendizaje (learning rate) de 0,0001 permitiendo controlar qué tanto se ajustan los
pesos en la red con respecto a la pérdida del gradiente. De igual manera, se utili-
z6 el optimizador de descenso de gradiente estocastico (SGD - Stochastic Gradient
Descent), el cual actualiza los parametros para cada ejemplo de entrenamiento, lo
gue genera que la funcion objetivo fluctie mucho permitiendo saltar entre minimos

locales potenciales.
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6. EVALUACION Y RESULTADOS

La evaluacién de las estrategias aqui desarrolladas, se llevaron a cabo siguiendo un
enfoque “leave-one-patient-out’. En este caso, se realizaron 45 experimentos para el
conjunto de datos SCD y 100 experimentos para el conjunto de datos ACDC, dejan-
do en cada iteracién un paciente para evaluacion y el resto para entrenar el algorit-
mo de clasificacion elegido en cada estrategia. Para cada experimento, se consider6
adicionalmente una clasificacion binaria entre las patologias anteriormente mencio-
nadas para cada uno de los conjuntos de datos, lo cual permite un mejor analisis
del movimiento entre las enfermedades cardiacas. A continuacion, se presentaran

los resultados de las dos estrategias realizadas en la metodologia propuesta.

6.1. CLASIFICACION USANDO EL ANALISIS MULTI-ESCALA

Teniendo en cuenta las diferentes cinematicas calculadas previamente, es posible
realizar inicialmente una evaluacioén cualitativa. Como se ilustra en la figura [2, los
patrones cinematicos permiten establecer diferencias entre las enfermedades y las
secuencias control. Por ejemplo, las secuencias control (NOR) exponen una tran-
sicién suave de las cinematicas a lo largo de toda la estructura cardiaca. Por el
contrario, en el caso de la HYP se observa una expansién notable de la aceleracion.
Asi mismo, la insuficiencia cardiaca muestra patrones cinematicos marcados que
podrian corresponder al estrés producido por un rendimiento cardiaco anormal.

Una primera evaluacion cuantitativa se llevé a cabo con el fin de evaluar la contri-
bucion de la metodologia multi-escala con respecto a los patrones de movimiento
producidos a través de cada escala. Como se puede observar, la figura (10| presen-
ta una sintesis de los resultados obtenidos en la clasificacion binaria, ilustrados en

diagramas de violin (Violin plots en inglés), en donde se representa el desempefo
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promedio obtenido de los descriptores de movimiento cinematicos a través de cada

una de las escalas y de igual manera, en el método multi-escala.

Figura 10. Representacion de los porcentajes de exactitud para cada una de las escalas
computadas

Primera Escala Segunda Escala

10 o
s 08
06 06
04 04

HF-1 VS HF-NI HF-1 V5 HYP HF-1 V5 NOR HF-NI' VS HYP  HF-NI VS NOR HYP VS NOR ) HF-1 V5 HF-NI HF-1 VS HYP HF-1¥5 NOR HF-NI'VS HYP  HF-NI VS NOR HYP VS NOR

Tercera Escala Multi-escala
10 10
06 06
HF-1VS HF-NI HF-1 VS HYP HF-1 VS NOR HF-NI' VS HYP  HF-NI VS NOR HYP VS NOR HF-1 VS HF-NI HF-1VS HYP HF-1 VS NOR HF-NI'VS HYP  HF-NI VS NOR HYP VS NOR

Como se puede observar en la figura, la representacién multi-escala presenta en
promedio los mejores resultados, obteniendo una varianza minima, lo que muestra
una mayor confiabilidad en el método. De forma particular, los resultados obtenidos
en la primera escala registran una amplia dispersion respecto a la exactitud media
de todas las clasificaciones binarias, comprendiéndose estos valores en un rango
de exactitud entre [45,09 % - 75,19 %)]. En esta primera escala, el mejor resultado se
obtiene en la clasificacion entre las condiciones HF-I vs HYP usando la aceleracién
normal, obteniendo una exactitud media de 87,20 + 0,33. La elevada varianza y la
densidad del cuartil pueden estar asociados a los patrones de movimiento globales

capturados en la regién completa del corazén, teniendo una reducida discriminacién
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entre los ventriculos. Con el fin de obtener patrones persistentes y disminuir la va-
rianza de la escala global, se calula la segunda y tercera escala donde se logra una
representacion mas detallada al procesar los histogramas de movimiento cinematico
en las regiones de los ventriculos. Tales representaciones reportan resultados mu-
cho mas compactos, aproximadamente la exactitud promedio se establece un rango
intercuartilico con valores entre [53,84 % - 72,51 %].

A través de esta descripcion regional (segunda y tercera escala) se evidencia espe-
cificamente que entre las patologias HF-NI vs HYP usando la velocidad tangencial
se obtiene una exactitud promedio de 91,67 + 0,27 y de manera similar usando la
aceleracién tangencial los resultados alcanzan un porcentaje de 96,15 + 0,19. Final-
mente, la representacion regional multi-escala, la cual tiene en cuenta las particio-
nes globales y regionales, logra obtener resultados de mayor exactitud y a su vez
con una mayor confianza. En tal caso el rango intercuartil se define entre [73.08 %
- 80.57 %], para todos los experimentos binarios. Cabe destacar, en este sentido,
que el experimento de las condiciones patoldgicas HF-NI vs HYP logra un resulta-
do compacto, alcanzando en promedio 84,11 4+ 0,36. Este hecho debe atribuirse a
los patrones de velocidad y aceleracién que cambian fuertemente entre estas pa-
tologias, pero que permanecen localizados en los ventriculos. Adicionalmente, la
clasificacién entre HF-NI vs NOR logra la mejor configuracién (con una exactitud
de 89,75 + 0,21), por lo que debe estar asociado a una adecuada discriminacién de
los patrones cardiacos cinematicos. Una segunda evaluacion se llevo a cabo con
el objetivo de analizar la capacidad de cada cinemética codificada para describir
los patrones de movimiento a través del ciclo cardiaco en el enfoque multi-escala
logrando asi una mejor comprensién de la clasificacién de las enfermedades cardia-
cas. De esta manera, se obtuvo la exactitud promedio global, para cada cinematica
individual. La tabla [2l muestra los resultados obtenidos en cada una de las cine-

maticas y asi mismo, indica la exactitud lograda con respecto a cada una de las
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clasificaciones binarias realizadas. Notablemente, la velocidad tangencial alcanza
una exactitud de 95,60 + 0,21 permitiendo diferenciar entre los casos normales y
las secuencias diagnosticadas con HF-NI. Por lo tanto, la velocidad del movimiento
del corazén es capturada y codificada correctamente logrando obtener caracteristi-
cas de movimiento significativas que permiten realizar una diferenciacién para cada
enfermedad. Ademas de esto, los patrones cinemdticos de la velocidad tangencial
resultan relevantes para casi todas las patologias, evidenciandose en la exactitud
media obtenida de 80,58 + 0,38. Del mismo modo, la aceleracion muestra impor-
tantes contribuciones a los patrones de movimiento del modelo Cine-MRI a fin de
apoyar el diagnéstico de la enfermedad. De hecho, la clasificacion entre la insufi-
ciencia cardiaca sin infarto y la condicién normal (HF-NI vs NOR) consiguié obtener
una codificacion adecuada de los patrones de aceleracién local, en donde la velo-
cidad tangencial, la aceleracién normal y la aceleracién tangencial alcanzaron una
exactitud de 95,604+0,21, 91,84 +0,29 y 95,71+ 0,21, respectivamente. Los principales
inconvenientes para obtener una clasificacién correcta se reportan entre las patolo-
gias HF-1 vs HF-NI, a causa de los patrones similares de movimiento entre ellas. En
este caso, la caracteristica cinematica que obtiene el resultado mas 6ptimo fue la

velocidad tangencial, con una exactitud media de 80,58 + 0,38.

Tabla 2. Exactitud obtenida en la metodologia multi-escala para cada una de las cinematicas
propuestas con su desviacion estandar correspondiente.

* FO: Flujo éptico, VN: Velocidad normal, VT: Velocidad tangencial, AN: Aceleracién normal,
AT: Aceleracién tangencial, MBH: Limite de movimiento (Motion Boundary Histogram)

Enfermedades
Cardiovasculares
HF-1vs HF-NI | 71,3340,46 | 52,01 £0,49 | 69,8940,46 | 79,90-£0,47 | 65,95+0,47 | 74,61+0,46 | 65,95+0,47 | 69,83+0,46
HF-lvs HYP 74,5040,44 | 78,56 £0,41 | 80,11+0,41 | 83,561£0,37 | 83,561+0,37 | 84,65+0,41 | 81,40+0,46 | 70,65+0,46
HF-Ivs N 85,21+0,35 | 95,42 0,21 | 80,00+0,40 | 75,5040,43 | 75,00£0,43 | 80,00£0,40 | 70,00-£0,45 | 75,50+0,43
HF-NIvs HYP | 84,29+0,37 | 84,29 40,37 | 84,29+0,37 | 87,8040,33 | 87,460,33 | 81,11£0,40 | 79,37£0,40 | 84,29+0,37
HF-NIvs N 95,60+0,21 | 86,23 +0,34 | 95,60+0,21 | 91,8440,29 | 95,71+0,21 | 90,48+0,29 | 85,85:£0,34 | 76,7540,42
HYPvs N 71,4340,45 | 66,35 £0,47 | 73,57+0,45 | 61,22£0,48 | 71,43+0,45 | 42,86 £0,49 | 63,49+0,48 | 61,43£0,48
[ PROMEDIO  [80,39+0,38 | 77,1440,39 | 80,58-£0,38 | 79,9640,40 | 79,84:£0,38 | 75,62£0,41 | 74,34+0,44 [ 73,08+0,44 |

FO VN vT AN AT Divergencia | Vorticidad MBH

Adicionalmente, se utilizé el F1-score como una medida de evaluacion mas repre-
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sentativa ya que mide el equilibrio entre la precisién y la exhaustividad. En con-
secuencia, la tabla [3| presenta los resultados obtenidos para cada cinematica con
respecto a cada clasificacién binara. De forma general, los descriptores de movi-
miento construidos a partir de patrones cinematicos independientes, logran repre-
sentar de forma coherente las enfermedades cardiacas, apoyando de esta manera,
en muchos de los casos, la diferenciacion automatica entre un par de enfermedades

cardiovasculares.

Tabla 3. Porcentaje obtenido de la métrica F1-score para cada una de las cineméticas pro-
puestas.

CE:Jg‘zzzz?;ses FO VN VT AN AT | Divergencia | Vorticidad | MBH
HF-1 vs HF-NI 69,57 | 52,17 | 69,57 | 65,22 | 65,22 69,57 65,22 69,57
HF-1vs HYP 73,91 | 78,26 | 78,26 | 82,61 | 82,61 78,26 69,57 69,57
HF-Ivs N 85,00 | 95,00 | 80,00 | 75,00 | 75,00 80,00 70,00 75,00
HF-NI vs HYP 83,33 | 83,33 | 83,33 | 87,50 | 83,50 79,17 79,17 83,33
HF-NI vs N 95,24 | 85,71 | 95,24 | 90,48 | 95,24 90,48 85,71 76,19
HYP vs N 71,43 | 66,67 | 71,43 | 61,90 | 71,43 42,86 61,90 61,90
| PROMEDIO | 79,75 | 76,86 | 79,64 | 77,12 | 78,83 | 73,39 | 71,93 [7259 |

Un tercer experimento fue llevado a cabo con el propdsito de comparar el rendimien-
to de los descriptores cinematicos de movimiento propuestos empleando diferentes
clasificadores. Cada uno de los clasificadores evaluados fueron optimizados encon-
trando valores adecuados para sus parametros. En este experimento se incluyeron
los siguientes clasificadores: un arbol de decisidon con una profundidad de 2, un
Random Forest utilizando 50 arboles, una maquina de soporte vectorial empleando
un kernel lineal y una red neuronal profunda (DNN - Dense Neuronal Network) con
cuatro capas. Para todos los descriptores cinematicos, el Random Forest logra ob-
tener el mejor resultado con respecto a la exactitud media de la clasificacion binaria
para cada enfermedad cardiovascular. Como se puede observar en la figura (11| la
particion discreta de las caracteristicas resultd ser la representacidon mas 6ptima pa-

ra todas las caracteristicas cinematicas. De forma interesante, la arquitectura densa
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que procesa jerarquicamente la representacion de movimiento, presenta resulta-
dos insignificantes en el enfoque propuesto. Este enfoque fue construido con cuatro
capas ocultas de 1024, 512 y 256 neuronas lo cual sugiere ser limitado para crear
fronteras 6ptimas de decision, también se puede atribuir a la cantidad relativamente

pequefa de datos, o que podria ser comun en los escenarios clinicos.

Figura 11. Representacion de los porcentajes de exactitud usando diferentes métodos de
Precision obtenida en diferentes classificadores

clasificacion.
BH
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criptores de movimiento integrando diversas cinematicas. Por consiguiente, las tres
caracteristicas cinematicas que reportaron mejores resultados de exactitud por si
mismas (aceleracion normal, aceleracion tangencial y velocidad tangencial), se in-
tegraron en parejas, formando un descriptor de tamaro 2,964. De igual manera, una
integracion completa de las tres cinematicas se llevd a cabo, formando un descrip-
tor de movimiento de tamarfio 4,446. En la tabla [4| se puede observar el resumen
de los resultados obtenidos en dicha integracidon respecto a todas las clasificacio-
nes binarias entre las enfermedades cardiovasculares. Es importante destacar que
se obtuvo una mejora en el promedio de la clasificacién, al integrar la velocidad
tangencial y la aceleracion normal, con un promedio de 82,26 %, 80,77 %, para la

exactitud y el F1-score respectivamente. A pesar de que, en general, el rendimien-
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to sigue siendo similar, cabe destacar que se obtuvo una notable codificacién que
permitié diferenciar entre la insuficiencia cardiaca sin infarto y la hipertrofia (HF-NI
vs HYP), obteniendo puntuaciones de hasta el 90,00 % para todas las configuracio-
nes. Por consiguiente, la hipertrofia puede entonces explicarse a partir de diferentes
componentes de movimiento los cuales describen de mejor manera los patrones

cardiacos anormales a través del ciclo cardiaco.

Tabla 4. Exactitud obtenida a partir de concatenar las mejores caracteristicas cinematicas

Enfermedades| VT+AN | VT+AT | AN+AT |AN+AT+VT
Cardiacas |EXAC| F1 | EXAC| F1 | EXAC| F1 | EXAC| Fi
HF-Ivs HF-NI | 73,61 | 69,57 | 56,38 | 56,52 | 51,37 | 52,17 | 62,11 | 60,87
HF-lvs HYP | 89,57 | 86,96 | 80,11 | 78,26 | 76,86 | 73,91 | 83,12 | 73,91
HF-lvsN [ 81,62 | 80,00 | 88,75 | 85,00 | 85,21 | 85,00 | 81,62 | 80,00
HF-NIvs HYP | 96,15 | 95,83 | 92,86 | 91,67 | 92,86 | 91,67 | 90,00 | 87,50
HF-NTvsN | 86,23 | 85,61 | 86,23 | 85,71 | 90,48 | 90,48 | 82,60 | 80,95
HYPvsN | 66,35 | 66,67 | 57,79 | 57,14 | 51,02 | 52,38 | 66,67 | 66,67

| PROMEDIO | 82,26 | 80,77 | 77,02 | 75,72 | 74,63 | 74,27 | 77,69 | 74,98 |

Finalmente, el descriptor de movimiento propuesto fue evaluado de la misma ma-
nera sobre el conjunto de datos ACDC, el cual cuenta con un mayor conjunto de
muestras y considera otras patologias cardiacas. Para este caso se us6 la misma
configuracién de parametros para el clasificador, el nimero de bines y la metodo-
logia multi-escala usada en el conjunto de datos SCD. El descriptor resultante de
movimiento tiene una dimension de 906 valores escalares, con el fin de representar
cada cinematica. La tabla[§ sintetizan los resultados obtenidos en la clasificacion bi-
naria de las condiciones cardiacas utilizando las cinematicas consideradas en este
trabajo. De forma esperada, la velocidad tangencial y la velocidad normal son las
cinematicas que mejor discriminan las condiciones cardiacas, como se observé en
los resultados anteriores sobre el conjunto de datos SCD.

A pesar de la existencia de nuevas enfermedades cardiovasculares, las cinematicas
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previamente calculadas permanecen de manera sobresaliente e invariante obtenien-
do resultados destacables en la tarea de clasificacion binaria. Es necesario enfatizar
el mejor desempenio obtenido en la tarea de clasificacion, como es el caso entre pa-
cientes normales y secuencias diagnosticadas con Infarto Miocardial (MINF), don-
de se obtiene una exactitud para casi todas las cinematicas superior al 80 %. De
la misma manera, la velocidad normal y la velocidad tangencial lograron un mejor
desempefio con resultados de exactitud de 90,00 % y 90,40 % respectivamente. Este
caso resulta relevante, a fin de comprender el rendimiento del descriptor propuesto,
y asi mismo, las limitaciones que puede presentar para implementarlas de manera
practica en los escenarios clinicos. Una de las principales limitaciones del descriptor
de movimiento propuesto fue en la tarea de clasificacion entre RV vs NOR donde la
exactitud estuvo entre un rango de [52,51 % — 70,20 %)]. Este escenario puede ocu-
rrir debido a la composicion dinamica del ventriculo anormal derecho, que en efecto

diversas medidas clinicas son reportadas como normales.

Tabla 5. Exactitud obtenida para cada una de las cinematicas propuestas en el conjunto de
datos ACDC

Enfermedades | . | yN | y1 | AN | AT | Divergencia | Vorticidad | MBH
Cardiovasculares
MINF vs DCM | 70,83 | 67,54 | 82,58 | 70.20 | 72,56 81,25 68,67 | 77,57
MINF vs HCM | 72,56 | 70,20 | 75,25 | 70.83 | 78,13 67,90 55,05 | 65,15
MINFvs RV | 60,99 | 83,25 | 70,00 | 77,57 | 83,25 65,15 68,67 | 70,20
MINF vs NOR | 60,99 | 90,00 | 90,40 | 87,59 | 78,13 85,00 82,58 | 68,67
DCMvs HCM | 60,10 | 67,90 | 60,10 | 60,42 | 44,79 67,90 60,42 | 62,53
DCM vs RV 65,62 | 62,53 | 67,54 | 70,83 | 55,21 55,49 73,81 | 62,53
DCMvs NOR | 80,30 | 82,58 | 80,30 | 60,99 | 60,10 80,00 62,53 | 52,85
HCM vs RV 55,05 | 55,95 | 60,10 | 60,10 | 63,33 62,79 55,95 | 63,33
HCMvs NOR | 60,10 | 82,58 | 90,00 | 60,42 | 66,48 67,54 65,00 | 61,90
RV vs NOR 60,42 | 65,15 | 70,20 | 58,55 | 58,00 70,20 5251 | 53,13
| PROMEDIO | 64,70 | 72,77 | 74,65 | 67,75 | 66,00 | 70,32 | 6452 |63,79

A partir del conjunto de datos ACDC, también se realizé la evaluacién de la integra-
cidn de diversos descriptores cinematicos con el fin de identificar patrones cardiacos

mas complejos. En la tabla [6] diferentes combinaciones entre los descriptores de la
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velocidad normal, velocidad tangencial, aceleracién normal y aceleracién tangencial
fueron reportados. Teniendo en cuenta que el nuevo descriptor de movimiento esta
compuesto por dos cinematicas, el tamano resultante del vector que codifica la in-
formacion es de 1,812 siendo insignificante en términos computacionales. En este
experimento, se logré una mejora en la tarea de la clasificacidbn con un promedio
de 75,23 % entre la velocidad normal y la aceleracién normal. Asi mismo, se puede
observar una mejora cuantitativa de aproximadamente 5% entre las aceleraciones.
Notablemente, estas aceleraciones proporcionan una representacion robusta del co-
razén durante el ciclo cardiaco, permitiendo obtener una firma diferenciadora de las

diversas patologias logrando una mayor exactitud en el método multi-escala.

Tabla 6. Exactitud obtenida a partir de la integracién de las cinematicas mas relevantes en
el conjunto de datos ACDC.

Enfermedades
Cardiacas

MINF vs DCM | 65,15 | 70,83 | 70,83 | 70,00 | 70,83 | 77,57
MINF vs HCM | 70,20 | 78,13 | 70,83 | 83,25 | 70,20 | 77,57
MINF vs RV 80,30 | 78,13 | 80,30 | 77,57 | 80,30 | 85,00
MINF vs N 87,59 | 90,00 | 87,59 | 87,59 | 87,59 | 87,59
DCMvs HCM | 62,79 | 67,90 | 62,53 | 52,67 | 59,40 | 73,81
DCM vs RV 68,67 | 73,02 | 72,56 | 62,53 | 72,56 | 67,54
DCMvs N 82,58 | 80,30 | 78,13 | 80,30 | 80,30 | 60,99
HCM vs RV 72,56 | 76,04 | 63,33 | 76,04 | 84,67 | 74,00
HCMvs N 90,00 | 67,90 | 67,90 | 76,04 | 81,25 | 64,25
RVvs N 62,79 | 55,05 | 70,00 | 70,20 | 65,15 | 55,05

PROMEDIO 74,26 | 73,73 | 72,40 | 73,62 | 75,23 | 72,34

VT-VN | VT-AT | VT-AN | VN-AT | VN-AN | AT-AN
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6.2. CLASIFICACION A PARTIR DEL APRENDIZAJE ESPACIO-TEMPORAL USAN-
DO UNA RED CONVOLUCIONAL 3D

Resaltando como objetivo principal la caracterizacion de movimiento cinematica
asociada a cada enfermedad cardiovascular, se realizé una segunda estrategia,
la cual permite lograr un aprendizaje de distintos patrones espacio temporales de
movimiento considerando las diversas cinematicas calculadas. En este caso, no
se profundizo en la evaluacién de las cinematicas de velocidad normal y velocidad
tangencial, debido a que en las convoluciones espacio temporales no se obtienen
patrones de movimientos que permitan realizar una prediccion confiable. Ademas,
experimentalmente se obtuvieron resultados por debajo del 35 %.

Un primer experimento fue llevado a cabo con el fin de evaluar el comportamien-
to de una red de aprendizaje convolucional en un conjunto de datos limitados, tal
y como lo es el SCD. La tabla [7| presenta una sintesis de los resultados obteni-
dos en la clasificacién binaria. Generalmente, se obtiene una exactitud y F71-Score
promedio para cada una de las cinemdticas en un rango de [56,59 % — 69,99 %] y
[52,14 % — 69,25 %] respectivamente. Asi mismo, es necesario destacar el rendimien-
to de la clasificacién binaria entre las secuencias que presentan falla cardiaca y las
condiciones hipertréficas, en donde se obtienen porcentajes hasta de un 79 %. Estos
resultados se pueden presentar debido al limitado conjunto de datos disponibles pa-
ra desarrollar el entrenamiento y ajuste de la arquitectura, lo cual puede ser comun
en el ambito clinico.

Por otra parte, un segundo experimento fue llevado a cabo con el propésito de eva-
luar el aprendizaje que logra obtener la red convolucional temporal a través del ciclo
cardiaco en un conjunto de datos mayor, como lo es el ACDC. Como se puede ob-
servar en la tabla [8 se sintetizan los resultados obtenidos en la clasificacion binaria
de cada una de las condiciones cardiacas. Considerablemente, se obtiene un ran-

go de exactitud y F1-score promedio a través de cada cinematica entre [64.81 %
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Tabla 7. Exactitud obtenida usando el conjunto de datos SCD en la estrategia de aprendizaje
profundo

Enfermedades AT \ AN | Divergencia | Vorticidad | FO Cine-MRI Original
Cardiacas |EXAC| Fi |EXAC| F1 |EXAC| F1_|EXAC| F1_|EXAC| Fi_|EXAC| F1
HF-lvs HF-NI | 52,17 | 55,99 | 65,21 | 66,67 | 43,47 | 43,47 | 52,17 | 56,00 | 56,52 | 58,33 | 52,17 52,17
HF-lvs HYP | 78,26 | 78,26 | 65,22 | 66,66 | 68,87 | 60,86 | 73,91 | 75,00 | 73,91 | 72,73 | 69,56 69,56
HF-lvs N 75,00 | 70,58 | 60,00 | 55,56 | 75,00 | 66,67 | 75,00 | 66,67 | 80,00 | 80,00 | 50,00 44,44
HF-NI vs HYP | 75,00 | 75,00 | 79,17 | 80,00 | 62,50 | 60,86 | 75,00 | 76,92 | 76,17 | 80,00 | 58,33 54,54
HF-NIvs N 71,42 | 70,00 | 66,66 | 58,82 | 71,42 | 70,00 | 61,90 | 50,00 | 80,95 | 80,00 | 66,66 58,82
HYP vs N 28,57 | 28,57 | 42,85 | 14,28 | 42,85 | 33,33 | 23,81 | 30,17 | 52,38 | 44,44 | 42,85 33,33
[ PROMEDIO | 63,40 | 63,07 | 63,19 | 57,00 | 60,69 | 55,87 | 60,30 | 59,13 | 69,99 | 69,25 | 56,59 | 52,14 |

- 75.83%] y [57.95% - 72.34 %], respectivamente. A demas de eso, es necesario
destacar que, en este caso, las cinematicas que obtuvieron una mejor representa-
cién son el flujo 6ptico y la divergencia con porcentajes de exactitud de 75,83 % y
75,23 %, respectivamente. En este caso, la diferencia entre el flujo saliente y entran-
te del campo denso es el que obtiene mejores representaciones espacio temporales
de las diversas enfermedades cardiacas. En su mayoria las clasificaciones binarias
logran una exactitud por encima del 70 %, siendo el mayor resultado de exactitud es
entre las secuencias cardiacas pertenecientes a la condicion MINF y la condicion
DCM, obteniendo un 89,20 % de exactitud y un 85,00 % de F1-score. Asi mismo, las
clasificaciones entre DCM vs N y MINF vs DCM son las que presentan una mejor

clasificacién entre las enfermedades cardiovasculares.

La arquitectura propuesta logré una apropiada caracterizacién del movimiento usan-
do secuencias cinematicas, logrando correlaciones en diferentes escalas espaciales
y temporales. Las secuencias cinematicas logran una primera fase local de caracte-
rizacidbn de movimiento, lo cual hace que la arquitectura jerarquica tenga una mejor
caracterizacion de patrones cardiacos de mayor nivel regional. En este sentido, las
secuencias cinematicas obtuvieron una mejor clasificacion que las secuencias cru-
das y originales de cine-MRI las cuales obtuvieron 56,59 % para el SCD y 64,81 %
para el ACDC.
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Tabla 8. Exactitud obtenida usando el conjunto de datos ACDC en la estrategia de aprendi-
zaje profundo

Enfermedades AT AN Divergencia Vorticidad FO Cine-MRI Original
Cardiacas EXAC| F1 |EXAC| F1 |EXAC| F1 |EXAC| F1 |EXAC| F1 | EXAC F1

MINF vs DCM | 82,50 | 83,72 | 80,00 | 80,00 | 70,83 | 77,57 | 85,00 | 84,21 | 89,20 | 85,00 | 81,20 72,50
MINF vs HCM | 62,50 | 61,53 | 70,00 | 70,00 | 70,20 | 77,57 | 62,50 | 61,53 | 73,09 | 65,00 | 59,09 57,50
MINF vs RV | 80,00 | 77,77 | 80,00 | 78,94 | 80,30 | 85,00 | 80,00 | 78,94 | 81,33 | 77,50 | 70,53 70,00
MINF vs N 72,50 | 70,27 | 72,50 | 71,72 | 87,59 | 87,59 | 77,50 | 74,28 | 72,05 | 70,00 | 76,71 7,00
DCMvs HCM | 55,00 | 52,63 | 62,50 | 59,45 | 59,40 | 73,81 | 55,00 | 50,00 | 80,71 | 72,50 | 60,38 65,00
DCM vs RV 67,50 | 64,86 | 60,00 | 61,90 | 72,56 | 67,54 | 65,00 | 65,00 | 72,78 | 62,50 | 51,43 55,00
DCMvs N 85,00 | 84,21 | 85,00 | 85,00 | 80,30 | 60,99 | 85,00 | 85,00 | 73,38 | 72,50 | 83,38 80,00
HCM vs RV 62,50 | 63,41 | 70,00 | 68,42 | 84,67 | 74,00 | 62,50 | 61,53 | 78,38 | 75,00 | 31,95 50,00
HCMvs N 75,00 | 73,68 | 72,50 | 73,17 | 81,25 | 64,25 | 65,00 | 61,11 | 70,00 | 67,50 | 75,76 67,50
RV vs N 75,00 | 73,68 | 72,50 | 70,27 | 65,15 | 55,05 | 67,50 | 66,66 | 67,40 | 67,50 | 57,65 55,00

[ PROMEDIO | 71,75 | 70,58 | 72,50 | 71,89 | 75,23 | 72,34 | 70,50 | 68,83 | 75,83 | 71,50 | 64,81 | 57,95 |

6.3. METODO MULTI-ESCALA VS METODO DE APRENDIZAJE PROFUNDO

En este trabajo se introdujeron dos estrategias (analisis multi-escala y aprendizaje
profundo convolucional) para el analisis y caracterizacién de patrones de movimiento
del corazén en cuanto a su correlacién con condiciones cardiacas. La tabla |9 sin-
tetiza las cinematicas que obtuvieron los mejores resultados para cada una de las
estrategias mencionadas. Como se puede apreciar, generalmente las cinematicas
qgue brindan una mejor caracterizacion de las enfermedades cardiovasculares son
las velocidades y las aceleraciones. En el caso del andlisis multi-escala la velocidad
tangencial genera una mejor representacién de movimiento en comparacién de las
demas cinematicas. Por el contrario, en el aprendizaje espacio temporal convolucio-
nal profundo, se puede observar que la divergencia permite obtener una mejor re-
presentacion temporal de las patologias. Asi mismo, se puede visualizar que el flujo
optico cuantifica de manera éptima los dos conjuntos de datos. Teniendo en cuenta
esto, se puede afirmar la importancia que presenta el movimiento a través del ciclo
cardiaco, permitiendo obtener una marca diferenciadora entre patologias, realizan-
do una clasificaciéon confiable entre ellas. Por otra parte, se puede apreciar que las
metodologias planteadas en este trabajo, tienen una relacion directa con respecto a

los conjuntos de datos utilizados. Por ejemplo, como primer caso, se tiene el SCD,
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en donde se destaca la exactitud obtenida para el método multi-escala, obteniendo
porcentajes superiores al 71 %, asimismo, las mejores representaciones cinemati-
cas sobrepasan un 77 %, a diferencia del comportamiento logrado por el método de
aprendizaje profundo, en donde se tiene como limitacién el pequeno conjunto de
datos obteniendo resultados hasta de un 69,99 %. Por el contrario, el conjunto de
datos ACDC le permite al modelo de aprendizaje profundo un mejor desempenio de-
bido a la mayor cantidad de datos que ofrece por patologia, obteniendo porcentajes
de exactitud por encima del 70 % para cada una de las cinematicas planteadas. A
diferencia del método multi-escala, en donde se obtienen porcentajes variables por

encima del 63 %.

Tabla 9. Comparacién entre las dos estrategias calculadas en el método propuesto

| \ SCD \ ACDC |
Multi-escala Velocidadl Tangencial -79.64 % Velocidfad Tangencial - 74.65 %
Aceleracion Normal - 77.12 % Velocidad Normal - 72.77 %
LTC Flujo Optic_:o - 69.99 % Flujo c’)ptigo -75.83%
Divergencia - 60.30 % Divergencia - 75.23 %

Esta comparacion resulta fundamental en el contexto de la aplicacion. Como se
puede observar, la arquitectura convolucional resulta mas robusta siempre y cuando
exista un conjunto considerable de ejemplo. Estos modelos pueden entonces imple-
mentarse en un escenario clinico para condiciones cardiacas comunes. Sin embar-
go, el analisis multi-escala siempre resulta beneficioso como herramienta primaria
para observar y establecer diferencias entre ejemplos cardiacos. Esta ademas po-
dria ser util para lograr una caracterizacién con pocos ejemplos, lo cual es habitual

en escenarios reales.
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7. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

En este trabajo como primera estrategia se introdujo un enfoque novedoso que per-
mite cuantificar y caracterizar diversos patrones de movimiento espacio tempora-
les a través del ciclo cardiaco, siendo estos codificados desde un analisis regional
multi-escala. A partir de esta representacion del campo de movimiento, varias ci-
nematicas fueron calculadas y codificadas como histogramas de ocurrencia para
representar los patrones cardiacos. La informacién del movimiento cinematico se
captura a partir de un flujo éptico denso, que considera largos desplazamientos y
deformaciones de la estructura a lo largo del tiempo. Estos patrones se obtienen a
través de diferentes escalas espaciales, que en conjunto logran una representacion
robusta del movimiento con capacidad para clasificar entre diversas enfermedades
cardiacas. Indudablemente, se obtuvieron resultados notables de distintas cinema-
ticas calculadas las cuales por si mismas logran obtener una descripcion adecuada
de la enfermedad cardiovascular. Como por ejemplo, los patrones de aceleracion
y velocidad alcanzan mas del 90 % de exactitud para diferenciar entre los patrones
de movimiento de insuficiencia cardiaca sin infarto y las secuencias de cine-MRI
que presentan patrones normales. Asi mismo, estas representaciones de ocurren-
cia cinematica se integraron, permitiendo asi, la descripcion de enfermedades mas
complejas, y posibilitando, por ejemplo, la clasificacién entre patrones de enferme-
dades cardiovasculares. De la misma forma, se obtuvieron exactitudes de hasta del
91 % para cinematicas de primer y segundo orden en la tarea de clasificacién entre
la insuficiencia cardiaca y la hipertrofia. Cada uno de los descriptores de movimiento
cinematico fueron evaluados sobre diferentes clasificadores, resultando el conjunto
de la particién discreta, dada por Random Forest, la mejor manera de encontrar una
correspondencia entre las caracteristicas de movimiento y las etiquetas de enfer-

medades. El enfoque propuesto, también tuvo en cuenta el conjunto de datos ACDC
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en la fase de experimentacion, el cual reporta una cantidad mayor de casos pa-
ra cinco condiciones cardiacas diferentes. En este conjunto de datos, la velocidad
normal y tangencial fueron fundamentales para llevar a cabo una caracterizacién
adecuada de las condiciones cardiacas. Un ejemplo de esto, se puede ver entre los
casos MINF y los pacientes control, en donde se logran porcentajes para la velo-
cidad normal, velocidad tangencial y aceleracion normal de 90 %, 90,4 % y 87,59 %
respectivamente.

De manera particular, el conjunto de datos ACDC ha sido usado en las tareas de
segmentacién y prediccion cardiaca. A pesar de los destacados resultados en la
literatura, en lo que respecta a la prediccién de las enfermedades, los enfoques
reportados basaron la estimacién de las medidas tomadas a partir de una segmen-
tacion previa de los ventriculos, es decir, siguiendo los patrones clinicos estandar.
En estos casos, los métodos dependen de una segmentacidn apropiada, y soélo tie-
nen en cuenta el final de las fases diastole y sistole para definir las condiciones
cardiacas. Por el contrario, el método propuesto puede ser utilizado eventualmen-
te para analizar patrones de movimiento ocultos, los cuales podrian respaldar un
diagnéstico complejo a partir de la informacién adicional de condiciones particula-
res. Ademas de esto, el enfoque inicia un analisis a partir de patrones de velocidad,
evitando las dependencias de forma y/o geometria del corazén, para caracterizar
las enfermedades cardiovasculares. Adicionalmente, el enfoque propuesto propor-
ciona mapas cinematicos los cuales pueden ser usados en el analisis observacional.
También se realizé una integracion del calculo de cinematicas, manteniendo una efi-
ciencia computacional e igualmente brindando un mayor andlisis a las condiciones
cardiacas complejas. Por ejemplo, la clasificacion realizada entre HF-NI vs HYP lo-
gré resultados del 96,15 % y 92,86 % al integrar la velocidad tangencial tanto con la
aceleracion normal como con la tangencial respectivamente.

Asi mismo, un segundo enfoque fue realizado, con la idea principal de destacar la
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importancia del movimiento a través de un aprendizaje profundo por medio de re-
des convolucionales temporales a largo plazo. Este aprendizaje es realizado a partir
de diferentes cinematicas calculadas a partir de un campo de flujo 6ptico denso. El
aprendizaje de esta representacion fue exitoso sobre todo en el procesamiento de
cinematicas individuales, las cuales lograron mejores resultados con respecto a las
secuencias originales de cine-MRI. De igual manera, hay una diferencia entre las
exactitudes obtenidas en cada uno de los conjuntos de datos, esto puede suceder
debido a las limitaciones que se tienen en la cantidad de muestras por enfermedad
en el ambito clinico. En el caso del SCD el mejor comportamiento promedio es el
flujo Optico y la aceleracion tangencial con exactitudes de 69,99 % y 63,40 % respec-
tivamente. Asi mismo, se alcanzan porcentajes hasta del 80,95 % en la clasificacion
binaria de cada una de las enfermedades cardiovasculares. Por el contrario, para el
conjunto de datos ACDC, la divergencia es la cinematica que mayor representacion
brinda, obteniendo patrones convolucionales espacio temporales del flujo entran-
te y saliente producidos por las deformaciones cardiacas a través del tiempo con
porcentajes de exactitud de 75,23 %.

La clasificacion y prediccion automatica de las enfermedades cardiacas se ha abor-
dado principalmente mediante el célculo de patrones volumétricos y dinamicos, co-
mo es el caso de la fraccion de eyeccién. Tales indices cardiacos son usados para
diagnosticar fallas cardiacas y, asi mismo, asociarlas un diagnoéstico a partir de las
observaciones realizadas Fll No obstante, estos enfoques se basan principalmente
en realizar una adecuada segmentacion de los ventriculos a través de los volume-
nes en las secuencias Cine-MRI, la cual es una labor manual tediosa que podria
ser propensa a errores. A pesar de los elevados resultados que se han reportado
en estos enfoques, se limitan de la misma manera, a computar patrones clasicos
y evitar el descubrimiento de nuevas relaciones ocultas que podrian ser clave para

apoyar el diagnéstico. Por el contrario, el enfoque propuesto esta libre de cualquier
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intervencién manual, se centra sélo en los patrones de movimiento y potencialmen-
te podria encontrar nuevos patrones que podrian sugerir anormalidades asociadas
a enfermedades particulares. Tal podria ser el caso, que a partir de los mapas ge-
nerados por la cinematica, el experto podria evaluar el rendimiento cardiaco para
encontrar evidencia de patologias.

Otros enfoques, manejan el modelado del movimiento en cine-MRI, tales secuencias
etiquetadas logran una descripcién del movimiento, sin embargo, requieren sofisti-
cados protocolos de captura, limitando su uso en escenarios reales [l Las estra-
tegias actuales de aprendizaje profundo han logrado representaciones complejas y
robustas a fin de modelar patologias cardiacas H Esta representacién es efec-
tiva para modelar patrones, no obstante, requiere de grandes conjuntos de datos,
lo que podria ser dificil para algunas enfermedades especificas y centros clinicos.
Por consiguiente, el enfoque propuesto requiere un numero limitado de muestras
para obtener predicciones estables, lo que podria resultar Gtil para complementar
la observacion de estas representaciones profundas. De este modo, los trabajos
futuros consideraran el analisis y desarrollo de mapas de movimiento que apren-
dan relaciones mas complejas, a partir de la representacién que se expone en esta
metodologia. Ademas, se evaluara el enfoque propuesto con conjuntos de datos
mas grandes, que incluyan nuevas patologias cardiacas. El esquema de aprendiza-
je profundo sera explorado en mayor detalle, para analizar los mapas de atencion
visual y medir su correspondencia con areas espacio temporales relacionadas con

las condiciones cardiacas.
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APENDICES

Anexo A. Productos Académicos
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Estado: publicado.

= Moreno, A., Rodriguez, J., Martinez, F. (2020, Agosto). “Kinematic Motion Re-
presentation, in Cine-MRI, to support Cardiac Disease Classification”. Com-
puterized Medical Imaging and Graphics

Estado: en revision.
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