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Resumen

TITULO: CARACTERIZACION DE PATOLOGIAS CARDIACAS UTILIZANDO PA-
TRONES DE VELOCIDAD APARENTE DEL MOVIMIENTO.®)

AUTOR: EVERSON SARMIENTO SANTOS ()

PALABRAS CLAVE: Flujo éptico denso, velocidad aparente de movimiento, pa-
trones de movimiento, caracterizacion, resonancia magnética cardiaca (RMC),
region de interés (ROI), maquinas de soporte vectorial (SVM).

Este trabajo presenta un descriptor de movimiento que permite predecir enfer-
medades cardiacas a partir de la cuantificacién de patrones de movimiento en
secuencias de imagenes de resonancia magnética cardiaca (RMC). El enfoque
propuesto comienza detectando automaticamente la region de interés (ROI) a
partir de una representacion de plantilla de Hough de densidad rapida. Luego,
sobre la ROI seleccionada se computa un flujo éptico denso con la capacidad de
caracterizar desplazamientos grandes locales. Se llevé a cabo una segmenta-
cion espacial regional de la ROl mediante el uso de una plantilla circular similar
al modelo de segmentacién AHA, con el fin de cuantificar localmente el movi-
miento del corazon, en este caso cada subregion se caracteriza por histogramas
de flujo de orientacién densa. Para obtener un descriptor mas preciso se realizé
un analisis multiescala, a partir de un estudio global y uno local para cada RMC.
El conjunto de histogramas de movimiento de subregiones forman el descriptor
que se asigna a un algoritmo de clasificacion, en este caso una maquina de
soporte vectorial (SVM), que entrenada previamente es capaz de predecir pato-
logias cardiacas. El descriptor propuesto fue validado en un conjunto de datos
publicos con 45 imagenes de RMC pertenecientes a 4 patologias. En promedio,
el descriptor propuesto alcanzé una precision de 60 % en la tarea de reconoci-
miento de enfermedades del corazén desde un descriptor de movimiento con
una longitud de 1254 elementos escalares.

) Trabajo de Investigacion.
() Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informati-
ca. Director, Fabio Martinez Carrillo.
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Abstract

TITLE: CHARACTERIZATION OF CARDIAC PATHOLOGIES USING PATTERNS
OF SPEED APPARENT FROM THE MOVEMENT®)

AUTHOR: EVERSON SARMIENTO SANTOS )

KEYWORDS: Dense optical flow, apparent speed of movement, movement pat-
terns, characterization, cardiac magnetic resonance (CMR), region of interest
(ROI), support vector machines (SVM).

This work presents a movement descriptor that allows predicting heart disea-
ses from the quantification of movement patterns in cardiac magnetic resonan-
ce imaging (CMR) sequences. The proposed approach begins by automatically
detecting the region of interest (ROI) from a fast-density Hough template repre-
sentation. Then, on the selected ROI, a dense optical flow is computed with the
capacity to characterize local large displacements. A regional spatial segmenta-
tion of the ROI was carried out by using a circular template similar to the AHA
segmentation model, in order to locally quantify the movement of the heart, in this
case each subregion is characterized by dense orientation flow histograms . To
obtain a more accurate descriptor, a multiscale analysis was carried out, based
on a global study and a local one for each MRC. The set of subregional move-
ment histograms form the descriptor that is assigned to a classification algorithm,
in this case a vector support machine (SVM), which previously trained is capa-
ble of predicting cardiac pathologies. The proposed descriptor was validated in a
public data set with 45 CMR images belonging to 4 pathologies. On average, the
proposed descriptor reached a precision of 60 % in the task of recognizing heart
disease from a movement descriptor with a length of 1254 scalar elements.

) Research Work.
(") School of Physical-Mechanical Engineering. Department of Systems Engineering and
Informatics. Advisor, Fabio Martinez Carrillo.
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INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte en el
mundo, con un promedio anual registrado en el ano 2017 de 8.7 millones de
personas segun cifras entregadas por la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS)[1]. La resonancia magnética cardiaca (RMC) es cominmente usada
para el analisis y soporte clinico de enfermedades con compromisos princi-
palmente morfoldgicos, pero en algunos casos con alcance fisiologico. En la
rutina clinica, el analisis del ciclo cardiaco a partir de secuencias de image-
nes de resonancia magnética cardiaca (RMC) es una evaluacion crucial de la
funcionalidad del corazén en términos anatémicos, lo que permite apoyar el
diagnostico y pronostico de tales enfermedades [2]. La estimacion cuantitativa
de los patrones del corazén es, sin embargo, una labor desafiante [3] ya que
el éxito de este examen depende completamente de las habilidades de la ob-
servacion del médico experto, ademas, estos examenes tienen un consumo
de tiempo elevado.

El desarrollo de sistemas de DAO (diagndstico asistido por ordenador), ayuda
a los médicos en la deteccidon de diferentes estructuras de interés, y sopor-
ta el diagndstico y seguimiento de enfermedades cardiacas siendo esencial
hoy en dia para respaldar protocolos clinicos. En este sentido, la caracteriza-
cion y el modelamiento de los patrones estructurales y dinamicos del corazon
podrian ser relevantes por ejemplo, para reducir la ambigiiedad y variabilidad
entre expertos en cuanto a la valoracion y diagnostico de patologias cardiacas,
para cuantificar la evolucion de un tratamiento y para el desarrollo de protoco-
los mas eficaces. El desarrollo de tales herramientas es una tarea desafiante
debido a la complejidad estructural y dinamica del corazén que cambia drasti-
camente deformandose a lo largo del ciclo cardiaco [4].

En términos de movimiento, el corazén tiene comportamientos tipicamente no
lineales, los cuales a su vez son observados como grandes desplazamientos
debido a la limitada resolucion temporal de la RMC. Este hecho aumenta el
desafio en cuanto al desarrollo de herramientas para analizar y cuantificar
patrones dinamicos del corazon.

La principal contribucion de este trabajo es una estrategia eficiente que ca-
racteriza patrones de movimiento espacio-temporales del ventriculo izquier-
do y derecho, durante el ciclo cardiaco registrado en una RMC. Esta carac-
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terizacion es codificada como un descriptor de bajo nivel capaz de predecir
automaticamente un conjunto de patologias. El enfoque propuesto comienza
por la deteccion de una regidn de interés (ROI) que une las regiones de los
ventriculos mediante el uso de una transformada densa. Entonces, se calcu-
la un flujo 6ptico denso sobre las ROI calculadas. Cada ROI se divide en un
conjunto de subregiones de movimiento coherente de acuerdo con la plantilla
tipo AHA. Un analisis de flujo regional se lleva a cabo mediante el calculo de
histogramas de movimiento. La concatenacion de los histogramas completos
constituye el descriptor de movimiento que se usa para identificar una clase
de corazon particular usando un algoritmo de maquina de soporte vectorial.
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1. FUNDAMENTOS Y TRABAJOS ANTERIORES

La RMC es una técnica que registra patrones cardiacos en diferentes cortes
y planos de captura. Esta técnica tiene una apropiada resolucion para analisis
observacionales de la morfologia del corazén y logra una mayor diferenciacion
de tejidos sin necesidad de emplear contraste intravenoso [2]. Por otra parte,
la caracterizacion de los patrones de movimiento del corazdén han permitido
disminuir la ambigledad que existe en el diagnéstico de patologias cardiacas,
disminuyendo la variabilidad en las observaciones por parte del experto clini-
co. En la actualidad, algunas herramientas tecnoldgicas han propuesto ciertas
aproximaciones metodicas para dar soporte a la identificacion de patologias
cardiacas registradas en las RMC. Estas aproximaciones, sin embargo, estan
basadas principalmente en la apariencia del 6rgano. Estos descriptores y pa-
trones basados en apariencia tienen limitaciones segun la resolucion de la
RMC y son dependientes de la perspectiva de captura.

A continuacién, se describiran brevemente los fundamentos utilizados para el
método propuesto y los trabajos existentes en el estado del arte para caracte-
rizar las enfermedades cardiacas en la RMC, permitiendo una cuantificacién
tanto morfologica como fisioldgica en sus cavernas ventriculares. Inicialmen-
te, se introducira la definicién de flujo optico y los principales métodos que
han ayudado a su estimacion, ya que esta herramienta ha sido fundamental
para la realizacion de este trabajo. Mas adelante, se describiran las propues-
tas que se encargan de segmentar el ventriculo izquierdo debido a que las
investigaciones actuales han comprobado que su analisis es primordial para
la descripcion de los segmentos afectados en patologias especificas [5]. En
la siguiente seccidn se discutira la caracterizacidon de movimiento en image-
nes etiquetadas o conocidas también como tagged, mostrando sus beneficios
y limitaciones en cuanto a la cuantificacion de patrones dinamicos cardiacos.
Finalmente, en la Gltima seccién se mostraran los trabajos relacionados con
los patrones cardiacos tanto morfoldgicos como de movimiento.

1.1. FLUJO OPTICO

Una primitiva fundamental para la caracterizacion local del movimiento es el
flujo optico. Este concepto ha sido computacionalmente implementado como
una interpretacion a los mecanismos naturales que contienen los sistemas vi-
suales para entender el entorno que los rodea. Para esta cuantificacion, el
movimiento en una imagen bidimensional es la proyeccion del movimiento tri-
dimensional de objetos relativos a un sensor visual en su plano de imagen.
Basicamente, el movimiento es estimado a partir de secuencias de imagenes
a través del tiempo como campos de velocidad instantanea [6]. El calculo del
cambio de posicion en todos los pixeles de la imagen produce un campo de
movimiento. Dentro de las aplicaciones del flujo éptico se encuentran el re-
conocimiento de objetos, la segmentacién de imagenes y aplicaciones en la
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medicina.

Varios trabajos se han encargado de proponer algoritmos para una estimacion
mas precisa del campo vectorial entre dos imagenes que representan la velo-
cidad instantanea. Los métodos diferenciales pertenecen a las técnicas mas
utilizadas para el calculo del flujo éptico en secuencias de imagenes [7]. Por
ejemplo, en trabajos realizados por Lucas-Kanade [8] se presenta uno de los
algoritmos mas utilizados en la literatura de visién por computador. Este méto-
do resalta la importancia de los métodos diferenciales para la estimacién del
campo de velocidad. Inicialmente, los autores plantean que entre dos frames
consecutivos que tienen un cambio en el tiempo At, el valor de la intensidad
del pixel no va cambiar, es decir, que al existir un desplazamiento horizontal
(Ax) y vertical (Ay) se cumple que:

I(x,y,t) = I(z+ Ax,y + Ay, t + At) (1.1)

La ecuacién 1.1 es conocida como la restriccion de brillo. Por otra parte, los au-
tores consideran que debido a que se calcula el cambio de posicidn entre dos
frames consecutivos éste sera pequefio y constante. Finalmente, expresando
el término derecho de la ecuacién 1.1 como una serie de taylor y despreciando
los términos de mayor orden resulta:

ol ol ol
= —A — Ay + —At 1.2
I(x 4+ Az,y + Ay, t + At) ](x,y,t)+aaj eray vt 5 (1.2)

A partir de 1.1 y 1.2 se puede establecer que:

ol ol ol
%Ax + a—yAy + EAt =0 (1.3)

Dividiendo 1.3 por At resulta la ecuacién de flujo éptico donde Vx es la com-
ponente del vector velocidad en z y Vy es la componente del vector velocidad
eny.

oI oI oI
o il o 1.4
aIVx—l—ayVy—l— By 0 (1.4)

Si se expresa 1.4 en un sistema de ecuaciones lineales resulta un sistema de
ecuaciones sobredeterminado. El método de Lucas-Kanade plantea una solu-
cién por minimos cuadrados para un vencidario €. A pesar del gran impacto
que ha tenido este trabajo en la estimacion del flujo optico presenta muchas
limitaciones en la practica. La primera, es que plantea que el valor de intensi-
dad de los pixeles entre dos imagenes consecutivas no va a variar, algo que no
se cumple en la experimentacion por cambios de luminosidad en el escenario
donde se capturan las imagenes. Otra gran limitacion que posee el método es
gue establece que el movimiento de los pixeles entre frames consecutivos van
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a ser corto y constante sin tener en cuenta los largos desplazamientos.

Los métodos globales han intentado buscar una aproximaciéon mas exacta al
problema de la estimacién del flujo éptico, haciendo uso del calculo varia-
cional para minimizar los errores posibles. Por ejemplo, en la propuesta de
Horn-Schunck [9] los autores buscan estimar un flujo denso minimizando la
restriccion de brillo (ecuacion 1.1) e incluyendo la restriccion de suavidad que
establece que el movimiento en un vecindario pequeno tendra comportamien-
to similar entre todos sus pixeles, minimizando el error entre velocidades muy
dispersas al promedio de la velocidad del kernel. Finalmente, después de uti-
lizar las ecuaciones de Euler-Lagrange, se llega a un sistema de ecuaciones
gue al reescribirse se soluciona por un método iterativo. Esta propuesta logra
resultados destacables, pero al igual que Lucas-Kanade, no tienen en cuenta
los largos desplazamientos tendiendo a tener un error grande ante esta situa-
cion.

1.2. SEGMENTACION VENTRICULAR

La segmentacion automatica del ventriculo izquierdo desempena una impor-
tante labor en la evaluacién de la funcion cardiaca ya que su cuantificacion
es el primer indicador en el diagndstico en muchas enfermedades cardiacas
[10]. En la actualidad, la segmentacion del ventriculo izquierdo y la deteccién
de sus componentes sigue siendo una tarea compleja debido a la presen-
cia de ruidos, la resolucion de imagenes y los cambios de perspectiva. Por
otra parte, en los protocolos clinicos a pesar que el experto realiza una seg-
mentacion apropiada, el tiempo de la delineacién es dramatico durante una
rutina de analisis y evaluacion de examenes, existiendo una variabilidad inter-
especialista que puede influir a la hora de tomar decisiones con respecto a
las evidencias observadas en la RMC. En la literatura se han propuesto varios
estudios para la caracterizacion ventricular a lo largo del ciclo cardiaco para
apoyar el diagnostico de las enfermedades del corazén[11].

Inicialmente, en trabajos desarrollados por Higgins et. al. [12], se presenta
una propuesta encargada de detectar las regiones mas importantes a partir
del valor de intensidad del pixel, calculando con esta informacién umbrales
manuales que limitan el trabajo propuesto siendo altamente dependientes a la
apariencia, lo que conlleva a ser sensibles a cambios de intensidad y siendo
computacionalmente costoso.

Para solucionar este problema, en cuanto a la segmentacién ventricular, Weng
et. al. [13] planted la seleccién automatica del umbral a partir de los puntos
criticos del histograma en imagenes RMC. En la Figura Figura 1 se observan
los resultados obtenidos por este autor después de lograr una segmentacion
ventricular. Este trabajo modela entonces el problema de segmentacion co-
mo la clasificacion local de pixeles en las RMC. Este método, sin embargo,
también tiene restricciones por la dependencia de la apariencia ya que trabaja
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con la intesidad del pixel. Otras propuestas se han encargado de segmentar
el endocardio y epicardio con el fin de extraerlos del ventriculo izquierdo [14],
para realizar esto, los autores se basan en la detencion de bordes radiales en
el gradiente de la imagen y realizando suavizados basados en agrupamientos
no supervisados como el algoritmo k-means [15, 16]. Estos métodos son total-
mente automaticos, con algunos errores en volumenes que tienen variaciones
de luminosidad o detectan gradientes pequenos. A pesar del gran avance que
ha existido en la segmentacion ventricular, muchas propuestas se encargan
Unicamente del analisis del ventriculo izquierdo, sin tener en cuenta que exis-
ten patrones relevantes en el ventriculo derecho que pueden ser esenciales
para resultados mas precisos; su caracterizacion continda siendo un tema de
investigacion.

Figura 1: Segmentacion ventricular utilizando umbrales.

Fuente: tomada de [13].

1.3. IMAGENES ETIQUETADAS (TAGGED)

Las estimaciones precisas del movimiento y la deformacién de la pared del
corazon permiten realizar una diferenciacion entre los patrones normales y
anormales que se producen para ciertas patologias. Es por ello, que se han
desarrollado diferentes analisis y se han propuesto diversas técnicas para la
evaluacion del desplazamiento del miocardio durante los ciclos cardiacos re-
gistrados en una RMC. A pesar de la importancia de la cuantificacion de pa-
trones de movimiento cardiaco, los métodos para la medicion de la tensién
cardiaca han sido limitados debido a la baja resolucién espacial o se han
requerido métodos invasivos que pueden alterar los patrones naturales del
corazon [17].

Una herramienta utilizada para la cuantificacion de patrones de movimiento
cardiaco es el uso de marcadores metélicos implantados cerca de la pared
media del corazon [18]. Este método, sin embargo, puede causar un dano en
las paredes cardiacas debido a la implantacion de estos marcadores y alteran
los patrones normales de movimiento. Ademas, estos marcadores contribuyen
a la deformacién del miocardio y por lo tanto,limitan el valor de estas técnicas
[19].

17



Para poder solucionar estos problemas se han creado diferentes técnicas que
permiten estudiar la dinamica del corazén sin necesidad de influir negativa-
mente en los patrones cinematicos. Una de las primeras propuestas que se
encargo de tener un acercamiento al uso de etiquetas (tags) fue realizada en
[20]. En este trabajo, inicialmente propuesto por Zerhouni et. al., las regiones
marcadas aparecen como rayas hipointensas y sus patrones de desplaza-
miento reflejan el movimiento cardiaco intermedio durante el ciclo cardiaco. A
partir de un analisis de frecuencia temporal de la deformacion de los rayos hi-
pointensos, es posible estimar los principales desplazamientos de las paredes
del miocardio. A pesar de la importancia de esta técnica, las divisiones son
realizadas de una manera gruesa haciendo que se pierda resolucion espacial
limitando tanto el analisis observacional como la informacién temporal.

El analisis de movimiento cuantitativo de imagenes cardiacas es un problema
importante pero desafiante. La mayoria de los métodos existentes de estima-
cién del movimiento cardiaco ignoran el hecho de que el miocardio es una
estructura fibrosa con anisotropia elastica. En trabajos realizados por Zhang
et. al. [21] el uso de los puntos de referencia que logran ser extraidos de las
secuencias de RMC etiquetadas (tagged), son fundamentales para proponer
un método novedoso en el que se utiliza una energia de regularizacion an-
isotropica, para favorecer la consistencia del movimiento con la orientacion de
la miofibra (en la Figura Figura 2 se puede observar la aplicacién del tagged
de RMC en este método). Aunque la mayoria de los puntos extraidos son pri-
mordiales, mucha informacién se pierde debido al momento de etiquetar la
imagen RMC.

Figura 2: Extraccion de puntos caracteristicos utilizando imagenes tagged.

Fuente: tomada de [21].

Por otra parte, las imagenes de modulacion espacial de magnetizaciéon co-
nocidas también como (SPAMM), han surgido como una alternativa para el
seguimiento y caracterizacion del movimiento cardiaco. Estas imagenes con-
tienen un gran nimero de puntos caracteristicos, por lo que se puede realizar
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un analisis regional completo. Sin embargo, debido a que un gran nimero de
etiquetas deben ser detectadas y seguidas, el analisis manual de estas image-
nes es tedioso, requiere mucho tiempo y es propenso a imprecisiones [19]. En
cuanto al analisis automatico, existen diferentes técnicas que analizan el es-
pectro de movimiento en el espacio de frecuencia, pero limitado al nimero
de puntos definidos en la imagen. A pesar de que las técnicas desarrolladas
hoy en dia permiten cuantificar patrones de movimiento, aun existen limitacio-
nes para modelar los comportamientos no lineales de los patrones cardiacos
con una resolucion temporal apropiada. Estas técnicas, siguen siendo limi-
tadas para la apropiada caracterizacion del amplio espectro de patologias
cardiacas.

1.4. CARACTERIZACION DE PATRONES

Los patrones cardiacos en una RMC ya sean de movimiento o morfologicos
han resultado ser fundamentales para una deteccion precoz de enfermeda-
des. Estos patrones son por lo general, medidas y observaciones globales
de la funcion miocardica [22], sirviendo como indicadores de movimientos pa-
tologicos y normales. Estos indicadores son realizados por observaciones de
médicos cardidlogos, lo que suele ser subjetivo y dependiente de la experien-
cia clinica[23]. Hoy en dia es bien aceptado en la visién por computador que
la informacion relevante en una secuencia de imagenes puede ser determina-
da por diferentes estrategias, que miden la correlacion o coherencia a través
de diferentes escalas [24]. Particularmente, existen trabajos que han intentado
caracterizar globalmente los patrones de movimiento para etiquetar las RMC
utilizando medidas de velocidad a partir de un analisis multi-escala[23]. Para
ello, se calculd una trayectoria global de orientacion cardiaca a lo largo del
ciclo cardiaco como biomarcador principal para identificar patologias (Figura
Figura 3). Sin embargo, este enfoque es muy sensible a los grandes despla-
zamientos, ademas, la caracterizacion global puede ser muy limitada para la
caracterizacion de diferentes patologias que tienen comportamientos regiona-
les similares.

Por otro lado, en [25] se propuso un enfoque que combina algoritmos de apren-
dizaje con modelos deformables para segmentar y detectar automaticamente
patrones de corazon. Este enfoque obtiene buenos resultados en términos de
precision pero con un costo computacional considerable. Khemphila et. al. [26]
propuso una estrategia de clasificacion de patologias cardiacas a partir de una
red neuronal profunda, sin embargo, este enfoque computacional requiere una
gran cantidad de datos de entrenamiento, lo que implica un alto costo compu-
tacional. Este hecho resulta ser critico en los protocolos y ambientes clinicos
donde el tiempo de atencion por paciente es un indicador fundamental para la
atencion, ademas, no existe una amplia gama de ejemplos por cada patologia
caracterizada.
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Frame t-1

Frame t

Figura 3: Medicion de la velocidad en un analisis multiescala.

() (b) (c)

Pixel
Correspondence

Fuente: tomada de [23].
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2. METODOLOGIA

El movimiento del corazén es uno de los principales biomarcadores en car-
diologia, permitiendo por si mismo una evaluacion apropiada de la funcion
cardiaca. La estrategia aqui propuesta es capaz de capturar patrones de mo-
vimiento cardiaco espacio-temporales, los cuales representan una firma parti-
cular de la RMC.

El enfoque comienza codificando la informacién temporal de la RMC. Una
identificacién cardiaca completamente automatica en las Regiones de Interés
(ROI) se logré aqui, mediante el uso de una representacion densa de Hough.
Luego, se computé un flujo 6ptico denso en las ROI detectadas con la capa-
cidad de recuperar grandes desplazamientos. El campo denso calculado se
analizé regionalmente mediante el uso de una plantilla circular tipo AHA. Ca-
da subregién se caracteriz6 por utilizar un histograma de movimiento, que al
concatenarsen, se encargan de formar la firma del descriptor de cada RMC.
Este descriptor de movimiento calculado se proyectd en una Maquina de So-
porte Vectorial (SVM) para obtener una clasificacion automatica.

En la Figura Figura 4, se puede observar el método propuesto que se desa-
rroll6 en este trabajo. A continuacion, se explicara detalladamente en qué con-
sisten cada una de las etapas realizadas.

Figura 4: llustracion del método propuesto. En (a) se lleva a cabo una deteccion
automatica del corazon y ventriculos utilizando la transformada densa de
Hough. Luego en (b), se calcula un flujo éptico denso sobre la RMC pro-
yectada. En (c) se calculan los histogramas de movimiento para cada su-
bregion de la ROI. En (d) el conjunto de histogramas de movimiento se
concatenan. Finalmente, en (e) se asignan los histogramas concantena-
dos al SVM para predecir la patologia cardiaca.

d) Descriptor

a) Deteccion I
automatica de el
Hough

b) Calculo del
flujo 6ptico c) Representacion
espacio-temporal

- Clase hipertrofia

7 ventricular
e) Prediccion de ahy  Maximum. izquierda
patologias cardiacas i |

Clase corazén
sano
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2.1. DETECCION AUTOMATICA DE LA ROI

El trabajo propuesto comienza detectando automaticamente las regiones de
interés (ROI), que corresponden a la regidn global del corazén o a las regiones
de los ventriculos derecho e izquierdo, calculadas de forma independiente.
Para que esto fuera posible, se utilizé una plantilla que se encarg6 de buscar y
detectar en toda la imagen las respectivas ROI para todos los volimenes de la
RMC. Esta plantilla se caracteriza por el uso de un marco multiescala {¢7; =
Cx * (%f’;g)}, que explota esencialmente la estructura espacial proporcionada
por la primera y segunda derivada en las escalas ¢ = {oy,...,0,}. Desde
esta plantilla ¢7; fue posible calcular las primitivas locales en cada punto x
como la curvatura ky y el gradiente de orientacion 6(V<(y,) [27]. Después de
esto, se considera una transformacion Hough densa utilizando una proyeccion
densa sobre un mapa de votacion. Para hacerlo, se definieron dos tablas de
representacion (RT) como matrices de acumuladores, que se encargaban de
contar las ocurrencias de direccion de gradiente y curvatura para cada pixel,
respectivamente. Las dos RT se definen entonces como:

» RT1(0,0(V(y)) += (Ax,||VI|]) que cuenta la frecuencia de las orienta-
ciones de gradiente, ponderadas por la magnitud del gradiente ||V (|| y
segun la distancia (Ax) w.r.t del centro de la plantilla.

» RT5(0,k) += (Ax, ||H;||) que cuenta la curvatura calculada en cada es-
cala y pondera la norma de Frobenious de la matriz de Hesse ||H, ||,
con distancia (Ay).

A partir de dicha caracterizacién de la ROl local se detectaron formas arbitra-
rias no analiticas, como los ventriculos. Luego, cada RT se proyect6é en cada
nueva porcion para buscar caracteristicas similares y se gener6 un mapa de
acumulacién (T"). Cada pixel vota de acuerdo con su orientacion y sus indices
de curvatura, y sus votos se ponderan como se indica en la RT. EI maximo lo-
cal en el mapa de acumulacién se considerd el centro de la ROI detectada. En
el algoritmo 1, se resume la deteccion automatica de la ROI para cada sector
en cada RMC del conjunto de datos.

Algoritmo 1 Algoritmo para buscar la plantilla de la ROI en una nueva porciéon de
la transformada Hough densa. Los RT se mapean en la nueva RMC y se construye un
mapa de acotacién como la probabilidad de cada plantilla en la regiéon de la imagen.

Require: Imagen en escala de grises / RT} / RT5
Ensure: I' —Mapa de acomulacion

1: for todos los pixeles x f7 : {0#7,x7} do

2:  Compute{0?, k7, VI, ||H||%}

3:  for (Ax,w) in RT;(o, f7) do

4 x4+ Ay) +=w

5:  end for

6: end for
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Figura 5: Deteccion automatica de la region de interés del corazén. (a) RMC
original. (b) Superior: segmentacion del corazén completo. Inferior: centro
del corazon utilizando el método de Hough. (c) Superior: segmentacion
del ventriculo derecho. Inferior: centro del ventriculo derecho utilizando
el método de Hough. (d) Superior: segmentacion del ventriculo izquierdo.
Inferior: centro del ventriculo izquierdo utilizando el método de Hough.

(b) (©

2.2. CARACTERIZACION DEL MOVIMIENTO

Una vez detectadas las principales regiones cardiacas para el analisis y cuati-
ficacion de patrones cadiacos, se procedio a la cuantificacion del movimiento
en la regiéon seleccionada. Esta tarea fue, sin embargo, un desafio debido
a los desplazamientos del corazén no lineales y la deformacion continua de
las camaras del corazén a lo largo del ciclo cardiaco. El enfoque propuesto
se bas6 en el céalculo de un flujo 6ptico denso que considera grandes des-
plazamientos locales [28]. Tal hecho permitié cuantificar los desplazamientos
cardiacos locales y recuperar el rendimiento tipico no lineal del ciclo cardiaco.
Esta estrategia basada en un enfoque de flujo variacional, introduce varias
restricciones que permiten el analisis de movimiento de muestreo denso en
secuencias con grandes intervalos de captura. Las restricciones utilizadas en
este método para la estimacion del flujo 6ptico son:

2.2.1 Restricciones consideradas
m La restriccion de color

Considera el cambio minimo de intensidad de cortes consecutivos en
el tiempo de una secuencia de RMC, es decir, expresa que entre dos
imagenes de RMC consecutivas la intesidad de color debe permanecer
constante. Esta restriccion puede verse afectada en secuencias cardiacas
donde los pixeles, que representan estructuras cardiacas, se pueden
afectar por ruidos en la adquisiciébn o métodos de contraste durante el
ciclo cardiaco. Por esta razoén, la restriccion de brillo busca minimizar
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el posible error que se pueda encontrar, expresandose en términos de
energia:

Eeolor(w) = /Q\Ij<<[ti+l<x +w(x)) — I (X))2> -dx (2.1)

Donde, x := (z,y)? es la posiciéon de un pixel especifico en una imagen
determinada; w := (u,v)” denota el vector velocidad en la posicién x;
() establece que se busca el error en un kernel tipicamente pequeno
y finalmente, ¥ se conoce como una funcion penalizadora en métodos
variacionales, que permite regularizar los valores atipicos.

La restriccion de gradiente

En el momento en el que se calcula el gradiente de una imagen, se pue-
de conocer la informacion estructural de los objetos desde una perspec-
tiva local. Esta restriccidn establece que el gradiente entre dos imagenes
consecutivas tiene minimas variaciones locales, y por lo tanto, su estruc-
tura varia muy poco entre imagenes consecutivas. En las secuencias
cardiacas, este andlisis es sensible debido a las constantes deformacio-
nes del corazon durante el ciclo cardiaco. La manera en que se calcula el
error existente con el fin de minimizarlo, se presenta en esta expresion:

B,y aionte (1) = /Q V(I (x4 w(x) - VI,)P) -dx  (2.2)

La restriccion de suavidad

El objetivo de esta restriccion es cuantificar la diferencia minima entre los
vectores velocidad en una regidn, es decir, hacer que la velocidad en un
vecindario en especifico tenga un comportamiento similar. Esta restric-
cién actia como un filtro local del campo vectorial, donde vectores con
una magnitud atipica dentro de un vecindario, pueden ser eliminados. La
restriccion de suavidad se puede expresar de la siguiente manera:

Esuavidad(w) = / «@ \II(|VU| + |VU|) - dx (23)
Q

Debido a que el ciclo de sistole y diastole no se realiza simultdneamente
en todo el corazdn, en un vencindario en concreto, pueden existir patro-
nes de movimiento diferentes; por esta razén es importante la anterior
restriccion (Ecuacion 2.3) para lograr un flujo mas suave.

Restricciones regionales no locales

Se encargan de relacionar los grandes desplazamientos locales produ-
cidos entre imagenes consecutivas, al comparar regiones coincidentes
calculadas a partir de los vectores de caracteristicas. En regiones coici-
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dentes £, (x), se miden los errores entre flujos.

Batsing0,00) = [ 836x) o) Bl(w(0) = wr(x))?) - ax (2.4

Pialun) = [ 860 W((F (x5 1) = £, ())2) - dx (25

Donde §(x) representa una funcion que es 1 si el descriptor se encuentra
en el frame ¢ en la posicion x y 0 en el caso contrario.

Al sumar todas las energias se obtiene un flujo dptico denso calculado
sobre todo el conjunto de datos de la RMC; puede tratar multiples defor-
maciones locales del corazon, discontinuidades del movimiento cardiaco
y desplazamientos arbitrariamente grandes. Los parametros (v, «, ) re-
gulan la importancia dada a cada una de las restricciones definidas pre-
viamente. La funcidn total de regularizacion es entonces definida como:

E(w) = Ecolor (U)) + ’VEgradiente (w) + aEsuavidad(w)

2.6
+ ﬁEmatching (’U), wl) + Edesc(wl) ( )

Los términos v, a y § representan constantes de regularizacion y sus
valores se hallan de manera experimental.

2.2.2 Minimizacion

La minimizacion se llevé a cabo utilizando el sistema de dos ecuaciones de
Euler-Lagrange:

oU 9OV 9V

ou  O0rdu, Oyou,

(2.7)
oU 9 OU 9OV

ov  Odxdv, Oyov,

La energia total se minimiza con respecto a las componentes de la velocidad
(u,v), en las direcciones (z,y), respectivamente. En este caso, los autores
definen ¥ como la funcién penalizadora de métodos varacionales convenien-
te, ya que conduce a ecuaciones lineales de Euler-Lagrange, para garantizar
que los funcionales energéticos tengan una Unica solucién. Es necesario apli-
car una regularizacion al penalizador de la siguiente manera: ¥(s?) =v/s2 + ¢
donde, ¢ = 0,001; asi se podra encontrar el 6ptimo global mediante un esque-
ma iterativo. A continuacion, se muestra el procedimiento minimizando cada
una de las restricciones.
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= Minimizacion de la restriccion de color
Por la ecuacion de flujo éptico 1.4 se obtiene la siguiente expresion:

‘[ti+l(x+w)_‘[ti(x) ZI(x+u,y+v,t+1)—](x,y,t)

2.8
= Lu+ I+ 1 (2.8)

Entonces, la restriccion de color (Ecuacion 2.1) se puede reescribir co-
mo:

Butr(,0) = [ W((Lou Lo+ 1) - (2.9)

Y aplicando las ecuaciones de Euler-Lagrange (Ecuaciones 2.7), queda
que:

20/ (Lyu+ Ly + 1)) (Lyu + Tyv + 1) (1) = 0

(2.10)
20/ ((Lyu+ Ly + 1)) (Lyu + Lo+ L)(1,) =0
= Minimizacion de la restriccion de gradiente
La siguiente expresion
VI, (x+w(x)) —VI,(x) =0 (2.11)
Se puede denotar como:
Iu+ I+ 1, =0
(2.12)

Ia)yu + ]yyU + Iyt — O

donde los subindices dobles denotan las segundas derivadas. Ahora, se
puede expresar la restriccion de gradiente (Ecuacion 2.2) como:

Egradiente(U, V) :/7\If((Ixzu—l-Ixyv%—Ixt)Z—i-(Ixyu+fyyv+[yt)2)‘dx (2.13)
Q
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Finalmente, al usar Euler-Lagrange (Ecuacion 2.7) resulta:

29 V' ((Lpgtt + Liyv + Lp)® + (Loyu + Lyv + L)) ((Lwtt + Loyv + Lit) (Lus)
+ (Lpyu + Lyyv + Iy)(Ly)) =0

29 V' ((Lpgtt + Liyv + Lp)® + (Loyu + Lyv + L)) ((Lwtt + Liyv + L) (1)
+ ([xyu + Lo+ Iyt)(lyy)) =0
(2.14)

= Minimizacion de la restriccion de suavidad

Utilizando directamente Euler-Lagrange (Ecuacion 2.7) en la restricciéon
de suavidad (Ecuacion 2.3), se obtienen las siguientes expresiones:

9
20 (L (Val + Vo) Vu + 2w (Tul + (Vo) Va) = 0

Oy d,
(2.15)
8 / 2 2 a / 2 2
-2« (8—\11 (|Vul|* + |Vv]*) Vo + 8—\1/ (IVul* + |V )Vv) =0
T Yy
Reescribiendo las ecuaciones:
div(V'(|Vu|* + |Vv|*)Vu) :gqﬂ(\vuﬁ + | Vo]?) Vu+
9 y(1vuf? + |Vo]2)Vu
8?!
(2.16)

0
div(V'(|Vu|* + |Vv|*) Vo) :(,)—\If’(|Vu|2 + | Vo]?) Vo+

gxy'(wu\? - Vo)V

Y

El resultado de la minimizacion de la restriccion de suavidad (Ecuacién
2.3) se presenta a continuacion:

—2a div(V'(|Vul? + |[Vv|*)Vu) = 0
(2.17)
— 2a div(V' (|Vul? + |Vu|*)Vv) =0

= Minimizacion de la restriccion de matching

La restricciéon de matching (Ecuacién 2.4) se puede expresar de la si-
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guiente manera:

/Q B3(x) p(x) T((u(x) — un(x))* + (0(x) — i (x))2) -dx  (2.18)

Solucionando la ecuacién 2.18 por Euler-Lagrange (Ecuacion 2.7) resul-
ta:

28 p V' ((u—u1)?+ (v —01)*)(u— uy)
(2.19)

2800 ((u—u)+ (v —01)2) (v - v1)

El término E,... (Ecuacién 2.5) no se minimiza con las demas restriccio-
nes debido a que busca un error global, a diferencia de las otras energias
que buscan un error local. Uniendo cada una de las minimizaciones lo-
cales y simplificando el dos que acompana a cada expresion, se llega al
siguiente sistema ecuaciones:

gradiente
7\

color
7\

V() (L)L 4~ V(12 + 12) (Lo Ls + Lyl

suavidad
7\

matching

Ve

+Bp Y (u—up)? + (v —v)?)(u— uJ ~a dz’v(\ll’(|Vu|/5 + |VU|2)VUS =0

V(L) + 5 (I3, + 1) Ty Los + Ty 1)

+Bp Y ((u—up)?*+ (v —0)*)(v—2v1) — adiv(V(|Vu]* + |[Vv|*)Vv) =0
(2.20)

Algunos términos fueron simplificados para reducir la notacién en las
ecuaciones. A continuacion, se definen las simplificaciones simbolicas

de los términos:

Iy = 01y, (x +w) Loy = Oyyly, , (x +w)
Ly = Ol (x + w) Ly := Oyl (x + w)
I = Lu+I,v+ 1 I, = Lyu+ Ly + Iy
Loy = Opa 1y, (X +w) I, = Lyu+ Lyv+ 1y,

La minimizacién del método implementado, utiliza una resolucién multi-
ple con dos iteraciones de puntos fijos anidados, para eliminar las no
linealidades en las ecuaciones.
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2.2.3 Calculo del flujo optico de largo desplazamiento a las
RMC

El calculo de flujo 6ptico de largo desplazamiento se realizé en cada volumen
de RMC, del conjunto de datos académico para la evaluacién del método pro-
puesto. Debido a que el flujo éptico obtenido es una representacion densa, es
decir, existe una informacion de velocidad instantanea por cada pixel, la infor-
macidén de movimiento se obtuvo basado en el cédigo de colores de la Figura
Figura 6 - centro. Esta codificacion de colores es tipicamente utilizada para re-
presentar los flujos densos, donde la informacion es mapeada en un espacio
de color YCbC'r, en el cual el canal Y contiene la informacién amplificada de
la magnitud. Los canales Cr y Cb contienen la informacidn resultante de las
componentes u y v, respectivamente. Entonces, los movimientos de « hacia
la izquierda son verdes, mientras los movimientos a la derecha son rojos. Por
otra parte, en cuanto a la informacion v, los movimientos en amarillo represen-
tan un desplazamiento positivo en y, mientras que en azul se representan los
movimientos negativos verticales.

Figura 6: Codigo de colores para la representacion del flujo optico.
lzquierda: imagenes iniciales de RMC que pertenecen a un paciente es-
pecifico. Centro: codigo de colores para visualizar el campo de flujo ptico.
Derecha: representacion del flujo éptico denso de las imagenes de RMC.

En la Figura Figura 7, se muestra el flujo denso obtenido para un cuadro tipico
de la RMC que registra los movimientos cardiacos. En la izquierda se ilustra
un movimiento de sistole, mientras que la figura de la derecha representa un
movimiento de diastole. Se puede observar que el flujo predominante en la
escena es principalmente asociado a los movimientos cardiacos, con algunos
errores en sectores del vecindario.
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Figura 7: Calculo del flujo 6ptico a un ciclo cardiaco. lzquierda: calculo de flujo
optico en el ciclo de sistole del corazén, con la representacion de la velo-
cidad en cada pixel de la imagen en forma de vector. Derecha: calculo de
flujo Optico en el ciclo de diastole del corazon, con la representacion de la
velocidad en cada pixel de la imagen en forma de vector.

2.3. MOVIMIENTO ESPACIO-TEMPORAL

2.3.1 Modelo de segmetacion AHA

La Asociacion Americana del Corazén (AHA) ha publicado una nomenclatura
gue se encarga de la segmentacion del miocardio del ventriculo izquierdo. Ac-
tualmente, es ampliamente utilizada ya que permite describir detalladamente
las zonas afectadas del miocardio por alguna enfermedad. Este modelo de
segmentacion estandar se puede utilizar en pruebas de resonancia magnéti-
ca, tomografia computarizada, ecocardiografia y angiografia coronaria [5]. Ex-
pertos cadidlogos lo usan para identificar y relacionar zonas cardiacas afecta-
das por ciertas patologias, ademas, para estandarizar el lenguaje en cuanto
al diagnéstico morfologico del corazén. Esta nomenclatura plantea que en el
eje largo, el ventriculo izquierdo se divide en tercios iguales, llamados: basal
(su division es en 6 segmentos con un angulo de 60 grados entre cada uno
de ellos); medio (su division es en 6 segmentos con un angulo de 60 grados
entre cada uno de ellos); y finalmente, apical (su divisién es en 4 segmentos
con un angulo de 90 grados entre cada uno de ellos). Solo se incluyen los
cortes que contienen miocardio en los 360 grados. La punta del vértice forma
un segmento final separado. Cuando estos tercios se ven en eje corto, forman
anillos que se pueden dividir en sectores iguales[29].
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Figura 8: Modelo de segmentacion AHA. La figura es una representacion dia-
gramatica de las vistas de eje corto de las regiones basal, medioventricular
y apical de los ventriculos de acuerdo con el modelo AHA de 17 segmentos.
Los ventriculos estan divididos en tercios a lo largo del eje. Los territorios
de la arteria descendente anterior izquierda (LAD), la arteria coronaria de-
recha (RCA) y la arteria circunfleja izquierda (LCX) tienen su propio color

y angulo.
» 1) Basal anterior 10) Medio inferior
’*\ 2) Basal anteroseptal 11) Medio inferolateral
3) Basal inferoseptal 12) Medio anterolateral
; 4) Basal inferior 13) Apical anterior

' 5) Basal inferolateral 14) Apical septal
6) Basal anterolateral 15) Apical inferior
\5‘5 7) Medio anterior 16) Apical lateral

8) Medio anteroseptal 17) Punta
9) Medio inferoseptal

MEDIO
APICAL

Arteria descendente anterior izquierda

LCX Arteria circunfleja izquierda

RCA Arteria coronaria derecha

Teniendo en cuenta el modelo de segmentacion AHA, el método propuesto
dividié la region detectada del ventriculo izquierdo de forma radial. Debido
a que la RMC es de baja resolucion, solo fue considerado un slice basal 6
medio del volumen para realizar la segmentacion (Figura Figura 9). A partir de
estos segmentos fue posible realizar un analisis regional mas detallado de los
patrones de movimiento, como se muestra a continuacion.

2.3.2 Representacion espacio-temporal
Se construy6 un descriptor de movimiento estadistico sobre cada RMC, ba-
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sado en un conjunto de histogramas de flujo 6ptico, que cuenta las tendencias
de movimiento de segmentos especificos en cada una de las ROl detectadas
(x- Estos histogramas, cuantifican un conjunto de orientacién de ocurrencia
ponderado por la norma de cada vector de velocidad. La representacion de
cada histograma esta dada por :

h(k) = Sk(x,y)M(z,y) (2.21)

(zy)el

Donde, k es el bin del histograma, M (z,y) es la magnitud del vector velocidad
en determinada posicion y S, se calcula de la siguiente manera:

1, si(k—1)A0 <O(z,y) < kA
Sk(w,y) = (2.22)
0, en otro caso

En este caso 6 hace referencia a la direccién de la velocidad en el punto (x,y)
y Af es el intervalo definido para cada contenedor de orientacion; se puede
estimar a partir de la siguiente expresion: A6 = Zgﬁ donde, 6,,.. represen-
ta el angulo maximo (en este caso 360 grados) y #bin es el nimero de bin
del histograma (en este caso 6). Dichos histogramas de flujo de orientacion,
fueron calculados regionalmente de acuerdo con el modelo sugerido para la
Asociacion Americana del Corazon (AHA) (Figura Figura 8), que agrupa seg-
mentos del corazén de acuerdo con la informacion del movimiento. Este mo-
delo AHA es ampliamente utilizado por los médicos, para informar regiones
anormales en el corazén y para diagnosticar patologias especificas de acuer-
do con el examen regional. Para cada segmento, se calculd un histograma de
flujo de movimiento, que en conjunto permite describir el rendimiento dinamico
del corazon en un tiempo especifico ¢, de acuerdo con las ocurrencias de la
velocidad de aparicién local.

32



Figura 9: Representacion similar al modelo AHA. El ventriculo izquierdo se seg-
menté a partir del modelo AHA. Para no perder la informacién proveniente
del ventriculo derecho, se realizd una segmentacion cuadrada que a su vez
se divide en 4 regiones.

L

En la Figura Figura 10, se muestra el procedimiento para calcular el descriptor
global para cada RMC de estudio. A partir del flujo 6ptico de largo desplaza-
miento que se estimd anteriormente, se pudo conocer la velocidad de cada
pixel que se desplazd, en este caso solo se tuvieron en cuenta aquellas ve-
locidades dentro de la ROI, como se muestra en la Figura Figura 10 (a). Con
el fin de hacer un andlisis regional detallado, se calculé un histograma para
cada subregién como se puede observar en la Figura Figura 10 (b). Para su-
marle peso a cada bin, se tuvo en cuenta cada vector velocidad perteneciente
a la subregion y se calcul6 su direccion y magnitud. A partir de la orientacion
del vector se pudo saber a cual bin en especifico sumarle peso, es decir, si
la direccidn de un vector en especial esta dentro del rango de orientaciones
Af (en este caso Af = 60 grados); se le suma en peso la magnitud del vector
a determinado bin. Finalmente, se puede observar en la Figura Figura 10 (d)
que el calculo de los histogramas se realiz6 para cada subregién del ventricu-
lo izquierdo como derecho. Al concatenarsen los 10 histogramas se obtuvo
un descriptor que representa el movimiento global de la RMC. Para conocer
el descriptor de movimiento de una patologia en especifico se concatenaron
todas las RMC pertenecientes a un ciclo cardiaco.
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Figura 10: Calculo de los histogramas de orientacion. La figura muestra en a) las
velocidades calculadas para cada pixel, en este caso solo se tienen en
cuenta aquellas que se encuentren en la ROI. En b) se selecciona una
subregidn especifica para calcular un histograma de orientacion. En c) se
calcula el peso del bin. En d) se calculan todos los bins correspondientes
al ventriculo derecho. En el caso de e), se muestra el calculo de todos los
bins correspondientes al ventriculo izquierdo.

2.4. PREDICION DE PATRONES

Una vez que los histogramas espacio-temporales se calcularon para cada su-
bregion y para las diferentes ROI, estos se concatenaron en un solo descrip-
tor de movimiento que resume el rendimiento de una muestra particular de la
RMC. El reconocimiento de cada posible condicion cardiaca en una RMC se
llevé a cabo mediante un clasificador basado en maquinas de soporte vec-
torial, Support Vector Machines (SVM). Esta técnica es ampliamente utilizada
para resolver diversos problemas de clasificacién, reconocimiento de patrones
y regresion en diferentes areas de la vision por computador [30].

De manera general, para la clasificacion entre dos clases, se realizd una se-
paracion de un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados a través de
un hiperplano que esta a la maxima distancia entre los datos de muestra [31].
A los planos que definen el hiperplano se les conoce como vectores de so-
porte, los cuales definen un modelo que logra predecir la clase de una nueva
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muestra. En cuanto al entrenamiento especifico del problema, se asignaron
volumenes etiquetados para cada patologia. A partir de los datos de entrena-
miento, se calculé el descriptor utilizando un corte basal 6 medio durante toda
la secuencia del ciclo. Para la etapa de evaluacién se mape6 un volumen sin
etiqgueta al modelo previamente entrenado, y se devolvid una etiqueta de la
prediccion. Se realizé un andlisis de sensibilidad de parametro (C) con una
blusqueda de cuadricula, utilizando un esquema de validacién cruzada (cross-
validation) y seleccionando los parametros con el mayor nimero de verdade-
ros positivos. En la Figura Figura 11 se ilustra el método de clasificacion de
patologias cardiacas en RMC.

Figura 11: Clasificador SVM para predecir patologias cardiacas.
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Después del calculo del histrograma global que representa el movimiento de
cada enfermedad, se mapearon los datos en el SVM; para ello se le asigné
una etiqueta a cada clase y se entrend el modelo para obtener un porcentaje
de clasificacion correcto. Después de introducir un nuevo histograma sin una
etiqueta especifica, el clasificador logré predecir correctamente ese porcenta-
je.
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3. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

La evaluacion del enfoque propuesto se realizé sobre un conjunto de datos
publico de resonancia magnética cardiaca Sunnybrook Cardiac Data (SCD)
[32]. Este esta conformado por 45 pacientes registrados que fueron diagnos-
ticados con cuatro patologias cardiacas como hipertrofia ventricular izquierda
(HYP), insuficiencia cardiaca con infarto (HF-1), insuficiencia cardiaca sin in-
farto (HF-NI) y saludable (N). Las RMC capturadas son imagenes de eje corto
(SAX) de RM, obtenidas con una Resonancia magnetica GE Signa 1.5T y co-
dificadas en formato DICOM anonimizado. La resolucién temporal es de 20
fases cardiacas sobre el ciclo cardiaco con punto de inicio desde la fase ED.
Los datos se dividen en 15 mujeres y 32 hombres, respectivamente, con una
edad promedio de 61 anos. Las ROI correspondientes al ventriculo izquierdo
se dividieron en 6 subregiones a partir de una plantilla circular. Las ROI del
ventriculo derecho se dividieron en cuatro. Cada una de las subregiones se
caracterizé por utilizar histogramas de orientacion de flujo de 6 bins.

Se realiz6 una validacién utilizando una estrategia k-fold cross-validation que
permite evaluar y comparar algoritmos de aprendizaje al dividir los datos en
dos segmentos: uno utilizado para aprender o entrenar un modelo y el otro
usado para validar el modelo [33]. En la validacion cruzada, los conjuntos de
entrenamiento y validacion deben cruzarse en rondas sucesivas, de modo que
cada punto de datos tenga una posibilidad de ser validado. La regla de deci-
sién SVM se obtiene usando k - 1 de los subconjuntos y luego se prueba en el
subconjunto omitido. Este procedimiento se repite k veces y de esta manera
cada subconjunto se usa para probarse una vez. Finalmente, en este experi-
mento se promedia el error de prueba, sobre los k ensayos de una estimacion
del error de generalizacion esperado [34]. El resultado final se obtiene a partir
de realizar la media aritmética de los K valores de errores obtenidos, segun
la féormula: £ = %Zle E;. En este trabajo, se realizd una evalucion utilizando
un k-fold con k = 10, valor sugerido por la literatura y, ademas, que obtuvo
mejores resultados al hallarse de forma experimental. Por otra parte, las cons-
tantes de regularizacion utilizadas para el calculo de la velocidad aparente en
cada instante de la RMC fueron: o = 80.0f, 5 = 2000.0f y ~ = 5.0f; valores que
recomienda el autor del método para el calculo de flujo éptico de largo despla-
zamiento.

3.1. ANALISIS GLOBAL

Inicialmente, se calculd un descriptor de 6 bins para toda la RMC, utilizando 20
cuadros pertenecientes a un ciclo cardiaco y para un tamano total del descrip-
tor de 114 valores escalares. En la Figura Figura 12, se ilustra el procedimiento
para la caracterizacién global del volumen de RMC.
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Figura 12: Calculo del flujo 6ptico denso para una secuencia tipica de RMC. La
primera fila corresponde a cortes de RMC a lo largo de un ciclo cardiaco.
En la segunda fila se ilustra el flujo 6ptico denso correspondiente para ca-
da corte. En la tercera fila se ilustra un histograma global de movimiento
para cada RMC. Finalmente, en la cuarta fila se encuentran los histogra-
mas concatenados que representan el movimiento global del corazén en
un ciclo cardiaco.

En términos cuantitativos, teniendo en cuenta que el nimero de ejemplos de
cada clase es limitado, la evaluacion fue inicialmente realizada por pares de
clases. La Tabla Tabla 1 resume los resultados de precision obtenidos para
este experimento.

Tabla 1: Clasificacion automatica de patologias del corazén entre pares de clases
utilizando 6 bins en toda la RMC.

Patologias cardiacas | Porcentaje de prediccion( %)
HF-1 vs HF-NI 62.5

HF-1 vs HYP 75.0

HF-lvs N 57.14

HF-NI vs HYP 75

HF-NIvs N 71.42

HYP vs N 80.95

En general, se pudo observar un comportamiento apropiado del descriptor
para predecir las patologias cardiacas, siendo sobresaliente la comparacion
entre: HYP (hipertrofia) vs N (normal) con un 80,95 %. Esto debido a que,
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el mayor indicador para encontrar las zonas afectadas provienen del ventricu-
lo izquierdo. Al realizar una comparacion entre estas dos clases, un corazén
con hipertrofia ventricular izquierda tendra menor movimiento en esta zona,
facilitando la comparacion con un corazon de un paciente que su movimiento
es normal y realiza un ciclo cardiaco adecuadamente. La clasificacion binaria
mostro resultados favorables para diferenciar entre las patologias evaluadas.

En la tabla Tabla 2 se introducen los resultados obtenidos del descriptor pro-
puesto clasificando tres clases en cada experimento.

Tabla 2: Clasificacion automatica de patologias del corazdn entre tres clases utilizan-
do 6 bins en toda la RMC.

Patologias cardiacas | Porcentaje de prediccion( %)
HF-1 vs HF-NI vs HYP 55.55
HF-1 vs HF-NI vs N 48.48
HF-NI vs HYP vs N 51.51

En este caso, el descriptor global caracteriza el volumen completo de la RMC
y luego se utiliza una estrategia de SVM basada en un algortimo multiclase,
para clasificar patologias. Para este experimento el mejor resultado se logré
entre las clases insuficiencia cardiaca con antecedentes de infarto (HF-I),
sin antecedentes de infarto (HF-NI) e hipertrofia (HYP) con un promedio de
55,55 %. Como se puede observar, el método presentd limitaciones cuando se
introdujo una nueva clase debido a las limitaciones del descriptor para encon-
trar diferencias globales en la dinamica del corazon.

3.2. ANALISIS LOCAL

En este experimento se realizdé una segmentacion similar al modelo AHA (Fi-
gura Figura 9). Esta representacion espacial permitié obtener una mayor des-
cripcion localizada de los patrones de movimiento del flujo éptico, en cada
segmento del corazon. A partir de esta representacion, se calcul6 un histogra-
ma de orientacion para cada subregion (en total 10 histogramas por RMC).
El tamano del descriptor para cada subregion fue de 6 bins y se calcul6 pa-
ra 20 RMC pertenecientes a un ciclo cardiaco. Como resultado, se obtuvo un
descriptor de 1140 bins. Los resultados se encuentran en la tabla Tabla 3:
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Tabla 3: Clasificacion automatica de patologias del corazén entre pares de clases
utilizando 6 bins para cada subregion a partir de una segmentacion similar

al modelo AHA.

Patologias cardiacas | Porcentaje de prediccion(%)
HF-1 vs HF-NI 62.5

HF-1 vs HYP 75

HF-I vs N 71.42

HF-NI vs HYP 75

HF-NI vs N 66.66

HYP vs N 80.95

En concordancia con el primer experimento, se pudo observar que la clasifi-
cacion con una mayor precision también fue entre las clases de hipertrofia
(HYP) y normal (N), obteniendo un 80,95 %. Para el experimento entre las cla-
ses de insuficiencia cardiaca sin infarto (HF-NI) y normal (N) se destacé
una mejora considerable del 18 %, en términos de prediccion. De esta forma,
en promedio se alcanzé una precision del 71,92 %, que es significativo para una
herramienta de apoyo al diagndstico. Ademas, se resalta que el costo compu-
tacional es mucho mas eficiente porque el descriptor propuesto solamente se
calculd en la regidn de interés que incluye los ventriculos.

En la tabla Tabla 4 se reportan los resultados al tomar tres clases para el
desarrollo de los experimentos.

Tabla 4: Clasificacion automatica de patologias del corazén entre tres clases utilizan-
do 6 bins a partir de una segmentacion similar al modelo AHA.

Patologias cardiacas | Porcentaje de prediccion( %)
HF-1 vs HF-NI vs HYP 50.0
HF-1 vs HF-NI vs N 42.42
HF-NI vs HYP vs N 57.57

Al igual que en el experimento de la caracterizacion global, se observé una
notable disminucion de la prediccion, mostrando limitaciones del descriptor
propuesto para la cuantifiacion y analisis de patrones dinamicos entre tres cla-
ses. Esto debido a que los patrones espacio-temporales entre tres patologias
comparten similitudes a lo largo del ciclo cardiaco. Por otra parte, cabe desta-
car que el numero de muestras para el entrenamiento que se utilizé fue muy
pequeno impidiendo que el algoritmo de SVM pudiera crear de forma apropia-
da los hiperplanos de corte.
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3.3. ANALISIS MULTIESCALA

En este experimento se tuvo en cuenta un analisis regional a diferentes es-
calas de segmentacién. Para este caso, inicialmente en la primera escala se
tomaron regiones completas del ventriculo izquierdo y derecho, y luego, en la
segunda escala se subdividieron estas regiones en porciones mas pequenas
para recopilar patrones espacio-temporales mas especificos. Con esta repre-
sentacion, se buscaban resaltar los patrones de movimiento que predomina-
ban en las diferentes escalas, dandoles un peso mayor al los que se repetian.
La Figura Figura 13 ilustra la representacion propuesta para el analisis multi-
escala espacial de la regién de interés.

Figura 13: Analisis multiescala a una secuencia cardiaca. Calculo de los patro-
nes de movimiento en dos escalas. En la primera de ellas, se calcula un
histograma para toda la RMC y en la segunda, a través del modelo AHA,
se calculan 10 histogramas por cada RMC.

[ T A TR X

En la Tabla Tabla 5, se reportan los resultados obtenidos en cuanto a la predi-
cidn entre pares de clases, para el analisis multiescala propuesto.

Tabla 5: Clasificacion automatica de patologias del corazén entre pares de clases
utilizando 6 bins a partir de un analisis multiescala.

Patologias cardiacas | Porcentaje de prediccion(%)
HF-1 vs HF-NI 75

HF-1 vs HYP 83.33

HF-lvs N 66.66

HF-NI vs HYP 75

HF-NI vs N 76.19

HYP vs N 80.95

En esta tabla se logra observar que los resultados mejoraron bastante al reali-
zar un analisis en dos escalas. En este experimento, el tamano del descriptor
fue de 1254, con un tamano un poco mayor al experimento donde se utilizé la
segmentacion AHA. Al utilizar un analisis multiescala se lograron mejorar los
resultados notablemente.

Cabe resaltar la comparacion entre las clases Insuficiencia cardiaca con an-
tecedentes de infarto (HF-I) e Hipertrofia ventricular izquierda (HYP) con
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un 83,33 %, logrando una mejora de 8,33 % con respecto a la caracterizacion
global y la caracterizacidén segun el modelo AHA. Estos experimentos sopor-
taron la hipétesis de que el analisis regional a diferentes escalas, permite pon-
derar los patrones de movimiento que permanecen en las diferentes escalas,
los cuales son coherentes para la representacion de patologias. En promedio
se alcanzo una precision del 76,18 %, mostrando una mejora significativa con
respecto a los experimentos anteriores y un comportamiento apropiado para
usarse como herramienta de soporte clinico.

La representacion multiescala también permitié mejorar los resultados entre
tres clases, como se presenta en la Tabla Tabla 6.

Tabla 6: Clasificacion automatica de patologias del corazdn entre tres clases utilizan-
do 6 bins a partir de un analisis multiescala.

Patologias cardiacas | Porcentaje de prediccion( %)
HF-1 vs HF-NI vs HYP 66.66
HF-1 vs HF-NI vs N 63.63
HF-NI vs HYP vs N 63.63

En general, todos los experimentos entre tres clases mejoraron significativa-
mente con un promedio mayor al 64 %. A pesar de las limitaciones en cuanto
al conjunto de datos de entrenamiento, la caracterizacién dinamica en dife-
rentes escalas permitié dar unos resultados apropiados para la predicion de
patologias.

Finalmente, se realizd un experimento general teniendo en cuenta las cua-
tro clases del conjunto de datos usado para la evaluaciéon. La Tabla Tabla 7,
resume los resultados obtenidos en los tres experimentos presentados ante-
riormente, utilizando las cuatro clases en cada experimento.

Tabla 7: Clasificacion automatica de patologias del corazon entre las 4 clases utili-
zando todos los métodos.

Experimento Porcentaje de prediccion( %)
RMC completa 44 .44
RMC segmentacion AHA 44 .44
RMC multiescala 60.0

A pesar de las limitaciones reportadas en los resultados, se pudo notar una
mejor prediccion del método multiescala, con un 60 %. Los descriptores pro-
puestos, ademas, son de muy bajo costo computacional, pudiéndose hacer
una estimacién en linea, caracteristica fundamental en los ambientes clinicos.
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4. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenté una nueva estrategia para caracterizar los patro-
nes de movimiento en las secuencias RMC que permiten clasificar las enfer-
medades cardiacas. El enfoque propuesto comienza con una identificacion au-
tomatica de los ROI del corazén, mediante el uso de una transformada Hough
densa. Entonces, cada ROI se caracteriza completamente por un campo de
movimiento denso analizado en varias subregiones, que sigue una plantilla ti-
po AHA. Luego, cada subregidén se resumid a partir de histogramas de flujo
de orientacion. Para obtener un descriptor mas preciso se realizé un analisis
multiescala. El enfoque propuesto logra una compensacion adecuada entre la
precision y la complejidad computacional con un descriptor de 1254 valores
escalares.

Esta propuesta representa un enfoque preliminar para el disefio de herramien-
tas de soporte clinico en cuanto al diagndstico y seguimiento de enfermedades
cardiacas, demostrando la importancia que tienen los patrones de movimiento
en la caracterizacion de patologias en imagenes de RMC. Del mismo modo,
cabe mencionar que el uso de estas herramientas tiene como finalidad ayudar
en un diagnostico mas preciso, sirviendo como material de apoyo al experto
clinico ya que él es el encargado de dar la valoracion final. Durante la valida-
cion se desarrollaron diferentes experimentos a diferentes niveles de regiones
de analisis del corazon, evidenciando la importancia de hacer analisis a nivel
local para encontrar detalles diferenciadores entre las clases.

En trabajos futuros, se consideraran conjuntos de datos mas amplios que ten-
gan un mayor numero de ejemplos por clase y permitan desarrollar metodo-
logias de aprendizaje mas robustas. También, se planean proponer nuevos
descriptores que incluyan patrones morfolégicos especificos de cada una de
las patologias consideradas en el trabajo.
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