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1 FUNDAMENTOS Y TRABAJOS ANTERIORES 14
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Tabla 1 Clasificación automática de patologı́as del corazón entre pares
de clases utilizando 6 bins en toda la RMC. . . . . . . . . . . . . 37
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Resumen

TITULO: CARACTERIZACIÓN DE PATOLOGÍAS CARDÍACAS UTILIZANDO PA-
TRONES DE VELOCIDAD APARENTE DEL MOVIMIENTO.(*)

AUTOR: EVERSON SARMIENTO SANTOS (**)

PALABRAS CLAVE: Flujo óptico denso, velocidad aparente de movimiento, pa-
trones de movimiento, caracterización, resonancia magnética cardı́aca (RMC),
región de interés (ROI), máquinas de soporte vectorial (SVM).

Este trabajo presenta un descriptor de movimiento que permite predecir enfer-
medades cardı́acas a partir de la cuantificación de patrones de movimiento en
secuencias de imágenes de resonancia magnética cardiaca (RMC). El enfoque
propuesto comienza detectando automáticamente la región de interés (ROI) a
partir de una representación de plantilla de Hough de densidad rápida. Luego,
sobre la ROI seleccionada se computa un flujo óptico denso con la capacidad de
caracterizar desplazamientos grandes locales. Se llevó a cabo una segmenta-
ción espacial regional de la ROI mediante el uso de una plantilla circular similar
al modelo de segmentación AHA, con el fin de cuantificar localmente el movi-
miento del corazón, en este caso cada subregión se caracteriza por histogramas
de flujo de orientación densa. Para obtener un descriptor más preciso se realizó
un análisis 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 clasificación, en este caso una máquina de
soporte vectorial (SVM), que entrenada previamente es capaz de predecir pato-
logı́as cardı́acas. El descriptor propuesto fue validado en un conjunto de datos
públicos con 45 imágenes de RMC pertenecientes a 4 patologı́as. En promedio,
el descriptor propuesto alcanzó una precisión de 60% en la tarea de reconoci-
miento de enfermedades del corazón desde un descriptor de movimiento con
una longitud de 1254 elementos escalares.

(*) Trabajo de Investigación.
(**) Facultad de Ingenierı́as Fisicomecánicas. Escuela de Ingenierı́a de Sistemas e Informáti-

ca. Director, Fabio Martı́nez 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 Martı́nez Carrillo.
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INTRODUCCIÓN

Las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte en el
mundo, con un promedio anual registrado en el año 2017 de 8.7 millones de
personas según cifras entregadas por la Organización Mundial de la Salud
(OMS)[1]. La resonancia magnética cardı́aca (RMC) es comúnmente usada
para el análisis y soporte clı́nico de enfermedades con compromisos princi-
palmente morfológicos, pero en algunos casos con alcance fisiológico. En la
rutina clı́nica, el análisis del ciclo cardı́aco a partir de secuencias de imáge-
nes de resonancia magnética cardı́aca (RMC) es una evaluación crucial de la
funcionalidad del corazón en términos anatómicos, lo que permite apoyar el
diagnóstico y pronóstico de tales enfermedades [2]. La estimación cuantitativa
de los patrones del corazón es, sin embargo, una labor desafiante [3] ya que
el éxito de este examen depende completamente de las habilidades de la ob-
servación del médico experto, además, estos exámenes tienen un consumo
de tiempo elevado.

El desarrollo de sistemas de DAO (diagnóstico asistido por ordenador), ayuda
a los médicos en la detección de diferentes estructuras de interés, y sopor-
ta el diagnóstico y seguimiento de enfermedades cardı́acas siendo esencial
hoy en dı́a para respaldar protocolos clı́nicos. En este sentido, la caracteriza-
ción y el modelamiento de los patrones estructurales y dinámicos del corazón
podrı́an ser relevantes por ejemplo, para reducir la ambigüedad y variabilidad
entre expertos en cuanto a la valoración y diagnóstico de patologı́as cardı́acas,
para cuantificar la evolución de un tratamiento y para el desarrollo de protoco-
los más eficaces. El desarrollo de tales herramientas es una tarea desafiante
debido a la complejidad estructural y dinámica del corazón que cambia drásti-
camente deformándose a lo largo del ciclo cardı́aco [4].

En términos de movimiento, el corazón tiene comportamientos tı́picamente no
lineales, los cuales a su vez son observados como grandes desplazamientos
debido a la limitada resolución temporal de la RMC. Este hecho aumenta el
desafı́o en cuanto al desarrollo de herramientas para analizar y cuantificar
patrones dinámicos del corazón.

La principal contribución de este trabajo es una estrategia eficiente que ca-
racteriza patrones de movimiento espacio-temporales del ventrı́culo izquier-
do y derecho, durante el ciclo cardı́aco registrado en una RMC. Esta carac-
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terización es codificada como un descriptor de bajo nivel capaz de predecir
automáticamente un conjunto de patologı́as. El enfoque propuesto comienza
por la detección de una región de interés (ROI) que une las regiones de los
ventrı́culos mediante el uso de una transformada densa. Entonces, se calcu-
la un flujo óptico 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 análisis de flujo regional se lleva a cabo mediante el cálculo de
histogramas de movimiento. La concatenación de los histogramas completos
constituye el descriptor de movimiento que se usa para identificar una clase
de corazón particular usando un algoritmo de máquina de soporte vectorial.
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1. FUNDAMENTOS Y TRABAJOS ANTERIORES

La RMC es una técnica que registra patrones cardı́acos en diferentes cortes
y planos de captura. Esta técnica tiene una apropiada resolución para análisis
observacionales de la morfologı́a del corazón y logra una mayor diferenciación
de tejidos sin necesidad de emplear contraste intravenoso [2]. Por otra parte,
la caracterización de los patrones de movimiento del corazón han permitido
disminuir la ambigüedad que existe en el diagnóstico de patologı́as cardı́acas,
disminuyendo la variabilidad en las observaciones por parte del experto clı́ni-
co. En la actualidad, algunas herramientas tecnológicas han propuesto ciertas
aproximaciones metódicas para dar soporte a la identificación de patologı́as
cardı́acas registradas en las RMC. Estas aproximaciones, sin embargo, están
basadas principalmente en la apariencia del órgano. Estos descriptores y pa-
trones basados en apariencia tienen limitaciones según la resolución de la
RMC y son dependientes de la perspectiva de captura.

A continuación, se describirán brevemente los fundamentos utilizados para el
método propuesto y los trabajos existentes en el estado del arte para caracte-
rizar las enfermedades cardı́acas en la RMC, permitiendo una cuantificación
tanto morfológica como fisiológica en sus cavernas ventriculares. Inicialmen-
te, se introducirá la definición de flujo óptico y los principales métodos que
han ayudado a su estimación, ya que esta herramienta ha sido fundamental
para la realización de este trabajo. Más adelante, se describirán las propues-
tas que se encargan de segmentar el ventrı́culo izquierdo debido a que las
investigaciones actuales han comprobado que su ánalisis es primordial para
la descripción de los segmentos afectados en patologı́as especı́ficas [5]. En
la siguiente sección se discutirá la caracterización de movimiento en imáge-
nes etiquetadas o conocidas también como tagged, mostrando sus beneficios
y limitaciones en cuanto a la cuantificación de patrones dinámicos cardı́acos.
Finalmente, en la última sección se mostrarán los trabajos relacionados con
los patrones cardı́acos tanto morfológicos como de movimiento.

1.1. FLUJO ÓPTICO

Una primitiva fundamental para la caracterización local del movimiento es el
flujo óptico. Este concepto ha sido computacionalmente implementado como
una interpretación a los mecanismos naturales que contienen los sistemas vi-
suales para entender el entorno que los rodea. Para esta cuantificación, el
movimiento en una imagen bidimensional es la proyección del movimiento tri-
dimensional de objetos relativos a un sensor visual en su plano de imagen.
Básicamente, el movimiento es estimado a partir de secuencias de imágenes
a través del tiempo como campos de velocidad instantánea [6]. El cálculo del
cambio de posición en todos los pı́xeles de la imagen produce un campo de
movimiento. Dentro de las aplicaciones del flujo óptico se encuentran el re-
conocimiento de objetos, la segmentación de imágenes y aplicaciones en la
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medicina.

Varios trabajos se han encargado de proponer algoritmos para una estimación
más precisa del campo vectorial entre dos imágenes que representan la velo-
cidad instantánea. Los métodos diferenciales pertenecen a las técnicas más
utilizadas para el cálculo del flujo óptico en secuencias de imágenes [7]. Por
ejemplo, en trabajos realizados por Lucas-Kanade [8] se presenta uno de los
algoritmos más utilizados en la literatura de visión por computador. Este méto-
do resalta la importancia de los métodos diferenciales para la estimación del
campo de velocidad. Inicialmente, los autores plantean que entre dos frames
consecutivos que tienen un cambio en el tiempo ∆t, el valor de la intensidad
del pı́xel no va cambiar, es decir, que al existir un desplazamiento horizontal
(∆x) y vertical (∆y) se cumple que:

I(x, y, t) = I(x+ ∆x, y + ∆y, t+ ∆t) (1.1)

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

I(x+ ∆x, y + ∆y, t+ ∆t) = I(x, y, t) +
∂I

∂x
∆x+

∂I

∂y
∆y +

∂I

∂t
∆t (1.2)

A partir de 1.1 y 1.2 se puede establecer que:

∂I

∂x
∆x+

∂I

∂y
∆y +

∂I

∂t
∆t = 0 (1.3)

Dividiendo 1.3 por ∆t resulta la ecuación de flujo óptico donde V x es la com-
ponente del vector velocidad en x y V y es la componente del vector velocidad
en y.

∂I

∂x
V x+

∂I

∂y
V y +

∂I

∂t
= 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-
ción por mı́nimos cuadrados para un vencidario Ω. A pesar del gran impacto
que ha tenido este trabajo en la estimación del flujo óptico presenta muchas
limitaciones en la práctica. La primera, es que plantea que el valor de intensi-
dad de los pı́xeles entre dos imágenes consecutivas no va a variar, algo que no
se cumple en la experimentación por cambios de luminosidad en el escenario
donde se capturan las imágenes. Otra gran limitación que posee el método es
que establece que el movimiento de los pı́xeles 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 aproximación más exacta al
problema de la estimación del flujo óptico, haciendo uso del cálculo 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
restricción de brillo (ecuación 1.1) e incluyendo la restricción de suavidad que
establece que el movimiento en un vecindario pequeño tendrá comportamien-
to similar entre todos sus pı́xeles, 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
que 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-
ción.

1.2. SEGMENTACIÓN VENTRICULAR

La segmentación automática del ventrı́culo izquierdo desempeña una impor-
tante labor en la evaluación de la función cardı́aca ya que su cuantificación
es el primer indicador en el diagnóstico en muchas enfermedades cardı́acas
[10]. En la actualidad, la segmentación del ventrı́culo izquierdo y la detección
de sus componentes sigue siendo una tarea compleja debido a la presen-
cia de ruidos, la resolución de imágenes y los cambios de perspectiva. Por
otra parte, en los protocolos clı́nicos a pesar que el experto realiza una seg-
mentación apropiada, el tiempo de la delineación es dramático durante una
rutina de análisis y evaluación de exámenes, 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 caracterización ventricular a lo largo del ciclo cardı́aco para
apoyar el diagnóstico de las enfermedades del corazón[11].

Inicialmente, en trabajos desarrollados por Higgins et. al. [12], se presenta
una propuesta encargada de detectar las regiones más importantes a partir
del valor de intensidad del pı́xel, calculando con esta información 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 segmentación ventricular, Weng
et. al. [13] planteó la selección automática del umbral a partir de los puntos
crı́ticos del histograma en imágenes RMC. En la Figura Figura 1 se observan
los resultados obtenidos por este autor después de lograr una segmentación
ventricular. Este trabajo modela entonces el problema de segmentación co-
mo la clasificación local de pı́xeles 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 pı́xel. Otras propuestas se han encargado de segmentar
el endocardio y epicardio con el fin de extraerlos del ventrı́culo izquierdo [14],
para realizar esto, los autores se basan en la detención 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 automáticos, con algunos errores en volúmenes que tienen variaciones
de luminosidad o detectan gradientes pequeños. A pesar del gran avance que
ha existido en la segmentación ventricular, muchas propuestas se encargan
únicamente del análisis del ventrı́culo izquierdo, sin tener en cuenta que exis-
ten patrones relevantes en el ventrı́culo derecho que pueden ser esenciales
para resultados más precisos; su caracterización continúa siendo un tema de
investigación.

Figura 1: Segmentación ventricular utilizando umbrales.

Fuente: tomada de [13].

1.3. IMÁGENES ETIQUETADAS (TAGGED)

Las estimaciones precisas del movimiento y la deformación de la pared del
corazón permiten realizar una diferenciación entre los patrones normales y
anormales que se producen para ciertas patologı́as. Es por ello, que se han
desarrollado diferentes análisis y se han propuesto diversas técnicas para la
evaluación del desplazamiento del miocardio durante los ciclos cardı́acos re-
gistrados en una RMC. A pesar de la importancia de la cuantificación de pa-
trones de movimiento cardı́aco, los métodos para la medición de la tensión
cardı́aca han sido limitados debido a la baja resolución espacial o se han
requerido métodos invasivos que pueden alterar los patrones naturales del
corazón [17].

Una herramienta utilizada para la cuantificación de patrones de movimiento
cardı́aco es el uso de marcadores metálicos implantados cerca de la pared
media del corazón [18]. Este método, sin embargo, puede causar un daño en
las paredes cardı́acas debido a la implantación de estos marcadores y alteran
los patrones normales de movimiento. Además, estos marcadores contribuyen
a la deformación del miocardio y por lo tanto,limitan el valor de estas técnicas
[19].
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Para poder solucionar estos problemas se han creado diferentes técnicas que
permiten estudiar la dinámica del corazón sin necesidad de influir negativa-
mente en los patrones cinemáticos. Una de las primeras propuestas que se
encargó 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 cardı́aco intermedio durante el ciclo cardı́aco. A
partir de un análisis de frecuencia temporal de la deformación 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 resolución espacial
limitando tanto el análisis observacional como la información temporal.

El análisis de movimiento cuantitativo de imágenes cardı́acas es un problema
importante pero desafiante. La mayorı́a de los métodos existentes de estima-
ción del movimiento cardı́aco ignoran el hecho de que el miocardio es una
estructura fibrosa con anisotropı́a elástica. En trabajos realizados por Zhang
et. al. [21] el uso de los puntos de referencia que logran ser extraı́dos de las
secuencias de RMC etiquetadas (tagged), son fundamentales para proponer
un método novedoso en el que se utiliza una energı́a de regularización an-
isotrópica, para favorecer la consistencia del movimiento con la orientación de
la miofibra (en la Figura Figura 2 se puede observar la aplicación del tagged
de RMC en este método). Aunque la mayorı́a de los puntos extraı́dos son pri-
mordiales, mucha información se pierde debido al momento de etiquetar la
imagen RMC.

Figura 2: Extracción de puntos caracterı́sticos utilizando imágenes tagged.

Fuente: tomada de [21].

Por otra parte, las imágenes de modulación espacial de magnetización co-
nocidas también como (SPAMM), han surgido como una alternativa para el
seguimiento y caracterización del movimiento cardı́aco. Estas imágenes con-
tienen un gran número de puntos caracterı́sticos, por lo que se puede realizar
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un análisis regional completo. Sin embargo, debido a que un gran número de
etiquetas deben ser detectadas y seguidas, el análisis manual de estas imáge-
nes es tedioso, requiere mucho tiempo y es propenso a imprecisiones [19]. En
cuanto al análisis automático, existen diferentes técnicas que analizan el es-
pectro de movimiento en el espacio de frecuencia, pero limitado al número
de puntos definidos en la imagen. A pesar de que las técnicas desarrolladas
hoy en dı́a permiten cuantificar patrones de movimiento, aún existen limitacio-
nes para modelar los comportamientos no lineales de los patrones cardı́acos
con una resolución temporal apropiada. Estas técnicas, siguen siendo limi-
tadas para la apropiada caracterización del amplio espectro de patologı́as
cardı́acas.

1.4. CARACTERIZACIÓN DE PATRONES

Los patrones cardı́acos en una RMC ya sean de movimiento o morfológicos
han resultado ser fundamentales para una detección precoz de enfermeda-
des. Estos patrones son por lo general, medidas y observaciones globales
de la función miocárdica [22], sirviendo como indicadores de movimientos pa-
tológicos y normales. Estos indicadores son realizados por observaciones de
médicos cardiólogos, lo que suele ser subjetivo y dependiente de la experien-
cia clı́nica[23]. Hoy en dı́a es bien aceptado en la visión por computador que
la información relevante en una secuencia de imágenes puede ser determina-
da por diferentes estrategias, que miden la correlación 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 análisis multi-escala[23]. Para
ello, se calculó una trayectoria global de orientación cardı́aca a lo largo del
ciclo cardı́aco como biomarcador principal para identificar patologı́as (Figura
Figura 3). Sin embargo, este enfoque es muy sensible a los grandes despla-
zamientos, además, la caracterización global puede ser muy limitada para la
caracterización de diferentes patologı́as 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 automáticamente
patrones de corazón. Este enfoque obtiene buenos resultados en términos de
precisión pero con un costo computacional considerable. Khemphila et. al. [26]
propuso una estrategia de clasificación de patologı́as cardı́acas 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 crı́tico en los protocolos y ambientes clı́nicos
donde el tiempo de atención por paciente es un indicador fundamental para la
atención, además, no existe una amplia gama de ejemplos por cada patologı́a
caracterizada.
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Figura 3: Medición de la velocidad en un análisis multiescala.

Fuente: tomada de [23].
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2. METODOLOGÍA

El movimiento del corazón es uno de los principales biomarcadores en car-
diologı́a, permitiendo por sı́ mismo una evaluación apropiada de la función
cardı́aca. La estrategia aquı́ propuesta es capaz de capturar patrones de mo-
vimiento cardı́aco espacio-temporales, los cuales representan una firma parti-
cular de la RMC.
El enfoque comienza codificando la información temporal de la RMC. Una
identificación cardı́aca completamente automática en las Regiones de Interés
(ROI) se logró aquı́, mediante el uso de una representación densa de Hough.
Luego, se computó un flujo óptico denso en las ROI detectadas con la capa-
cidad de recuperar grandes desplazamientos. El campo denso calculado se
analizó regionalmente mediante el uso de una plantilla circular tipo AHA. Ca-
da subregión se caracterizó 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 proyectó en una Máquina de So-
porte Vectorial (SVM) para obtener una clasificación automática.
En la Figura Figura 4, se puede observar el método propuesto que se desa-
rrolló en este trabajo. A continuación, se explicará detalladamente en qué con-
sisten cada una de las etapas realizadas.

Figura 4: Ilustración del método propuesto. En (a) se lleva a cabo una detección
automática del corazón y ventrı́culos utilizando la transformada densa de
Hough. Luego en (b), se calcula un flujo óptico denso sobre la RMC pro-
yectada. En (c) se calculan los histogramas de movimiento para cada su-
bregión 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 patologı́a cardı́aca.

ROI
a) Detección 
automática de 
Hough

b) Cálculo del 
flujo óptico c) Representación 

espacio-temporal 

d) Descriptor

Clase corazón 
sano

Clase hipertrofia 
ventricular 
izquierdae) Predicción de 

patologías cardíacas.
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2.1. DETECCIÓN AUTOMÁTICA DE LA ROI

El trabajo propuesto comienza detectando automáticamente las regiones de
interés (ROI), que corresponden a la región global del corazón o a las regiones
de los ventrı́culos derecho e izquierdo, calculadas de forma independiente.
Para que esto fuera posible, se utilizó una plantilla que se encargó de buscar y
detectar en toda la imagen las respectivas ROI para todos los volúmenes de la
RMC. Esta plantilla se caracteriza por el uso de un marco multiescala {ζσx,i =

ζx ∗
(
∂Gσ
∂xi

)
}, que explota esencialmente la estructura espacial proporcionada

por la primera y segunda derivada en las escalas σ = {σ1, . . . , σn}. Desde
esta plantilla ζσx,i fue posible calcular las primitivas locales en cada punto x
como la curvatura κx y el gradiente de orientación θ(∇ζxi

) [27]. Después de
esto, se considera una transformación Hough densa utilizando una proyección
densa sobre un mapa de votación. Para hacerlo, se definieron dos tablas de
representación (RT) como matrices de acumuladores, que se encargaban de
contar las ocurrencias de dirección de gradiente y curvatura para cada pı́xel,
respectivamente. Las dos RT se definen entonces como:

RT1(σ, θ(∇ζxi
)) += (∆x, ||∇I||) que cuenta la frecuencia de las orienta-

ciones de gradiente, ponderadas por la magnitud del gradiente ||∇ζxj
|| y

según la distancia (∆x) w.r.t del centro de la plantilla.

RT2(σ, κ) += (∆x, ||HI ||) que cuenta la curvatura calculada en cada es-
cala y pondera la norma de Frobenious de la matriz de Hesse ||Hζxi

||,
con distancia (∆x).

A partir de dicha caracterización de la ROI local se detectaron formas arbitra-
rias no analı́ticas, como los ventrı́culos. Luego, cada RT se proyectó en cada
nueva porción para buscar caracterı́sticas similares y se generó un mapa de
acumulación (Γ). Cada pı́xel vota de acuerdo con su orientación y sus ı́ndices
de curvatura, y sus votos se ponderan como se indica en la RT. El máximo lo-
cal en el mapa de acumulación se consideró el centro de la ROI detectada. En
el algoritmo 1, se resume la detección automática de la ROI para cada sector
en cada RMC del conjunto de datos.
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Figura 5: Detección automática de la región de interés del corazón. (a) RMC
original. (b) Superior: segmentación del corazón completo. Inferior: centro
del corazón utilizando el método de Hough. (c) Superior: segmentación
del ventrı́culo derecho. Inferior: centro del ventrı́culo derecho utilizando
el método de Hough. (d) Superior: segmentación del ventrı́culo izquierdo.
Inferior: centro del ventrı́culo izquierdo utilizando el método de Hough.

(a)

(b) (c) (d)

2.2. CARACTERIZACIÓN DEL MOVIMIENTO

Una vez detectadas las principales regiones cardı́acas para el análisis y cuati-
ficación de patrones cadı́acos, se procedió a la cuantificación del movimiento
en la región seleccionada. Esta tarea fue, sin embargo, un desafı́o debido
a los desplazamientos del corazón no lineales y la deformación continua de
las cámaras del corazón a lo largo del ciclo cardı́aco. El enfoque propuesto
se basó en el cálculo de un flujo óptico denso que considera grandes des-
plazamientos locales [28]. Tal hecho permitió cuantificar los desplazamientos
cardı́acos locales y recuperar el rendimiento tı́pico no lineal del ciclo cardı́aco.
Esta estrategia basada en un enfoque de flujo variacional, introduce varias
restricciones que permiten el análisis de movimiento de muestreo denso en
secuencias con grandes intervalos de captura. Las restricciones utilizadas en
este método para la estimación del flujo óptico son:

2.2.1 Restricciones consideradas

La restricción de color

Considera el cambio mı́nimo de intensidad de cortes consecutivos en
el tiempo de una secuencia de RMC, es decir, expresa que entre dos
imágenes de RMC consecutivas la intesidad de color debe permanecer
constante. Esta restricción puede verse afectada en secuencias cardı́acas
donde los pı́xeles, que representan estructuras cardı́acas, se pueden
afectar por ruidos en la adquisición o métodos de contraste durante el
ciclo cardı́aco. Por esta razón, la restricción de brillo busca minimizar
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el posible error que se pueda encontrar, expresándose en términos de
energı́a:

Ecolor(w) =

∫
Ω

Ψ((Iti+1
(x + w(x))− Iti(x))2) · dx (2.1)

Donde, x := (x, y)T es la posición de un pı́xel especı́fico en una imagen
determinada; w := (u, v)T denota el vector velocidad en la posición x;
Ω establece que se busca el error en un kernel tı́picamente pequeño
y finalmente, Ψ se conoce como una función penalizadora en métodos
variacionales, que permite regularizar los valores atı́picos.

La restricción de gradiente

En el momento en el que se calcula el gradiente de una imagen, se pue-
de conocer la información estructural de los objetos desde una perspec-
tiva local. Esta restricción establece que el gradiente entre dos imágenes
consecutivas tiene mı́nimas variaciones locales, y por lo tanto, su estruc-
tura varı́a muy poco entre imágenes consecutivas. En las secuencias
cardı́acas, este análisis es sensible debido a las constantes deformacio-
nes del corazón durante el ciclo cardı́aco. La manera en que se calcula el
error existente con el fin de minimizarlo, se presenta en esta expresión:

Egradiente(w) =

∫
Ω

γ Ψ((∇Iti+1
(x + w(x))−∇Iti(x))2) · dx (2.2)

La restricción de suavidad

El objetivo de esta restricción es cuantificar la diferencia mı́nima entre los
vectores velocidad en una región, es decir, hacer que la velocidad en un
vecindario en especı́fico tenga un comportamiento similar. Esta restric-
ción actúa como un filtro local del campo vectorial, donde vectores con
una magnitud atı́pica dentro de un vecindario, pueden ser eliminados. La
restricción de suavidad se puede expresar de la siguiente manera:

Esuavidad(w) =

∫
Ω

α Ψ(|∇u|+ |∇v|) · dx (2.3)

Debido a que el ciclo de sı́stole y diástole no se realiza simultáneamente
en todo el corazón, en un vencindario en concreto, pueden existir patro-
nes de movimiento diferentes; por esta razón es importante la anterior
restricción (Ecuación 2.3) para lograr un flujo más suave.

Restricciones regionales no locales

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

Ematching(w,w1) =

∫
Ω

β δ(x) ρ(x) Ψ((w(x)− w1(x))2) · dx (2.4)

Edesc(w1) =

∫
Ω

δ(x) Ψ((fti+1
(x + w1(x))− fti(x))2) · dx (2.5)

Donde δ(x) representa una función que es 1 si el descriptor se encuentra
en el frame i en la posición x y 0 en el caso contrario.

Al sumar todas las energı́as se obtiene un flujo óptico denso calculado
sobre todo el conjunto de datos de la RMC; puede tratar múltiples defor-
maciones locales del corazón, discontinuidades del movimiento cardı́aco
y desplazamientos arbitrariamente grandes. Los parámetros (γ, α, β) re-
gulan la importancia dada a cada una de las restricciones definidas pre-
viamente. La función total de regularización es entonces definida como:

E(w) = Ecolor(w) + γEgradiente(w) + αEsuavidad(w)

+ βEmatching(w,w1) + Edesc(w1)
(2.6)

Los términos γ, α y β representan constantes de regularización y sus
valores se hallan de manera experimental.

2.2.2 Minimización .

La minimización se llevó a cabo utilizando el sistema de dos ecuaciones de
Euler-Lagrange:

∂Ψ

∂u
− ∂

∂x

∂Ψ

∂ux
− ∂

∂y

∂Ψ

∂uy
= 0

∂Ψ

∂v
− ∂

∂x

∂Ψ

∂vx
− ∂

∂y

∂Ψ

∂vy
= 0

(2.7)

La energı́a total se minimiza con respecto a las componentes de la velocidad
(u, v), en las direcciones (x, y), respectivamente. En este caso, los autores
definen Ψ como la función penalizadora de métodos varacionales convenien-
te, ya que conduce a ecuaciones lineales de Euler-Lagrange, para garantizar
que los funcionales energéticos tengan una única solución. Es necesario apli-
car una regularización al penalizador de la siguiente manera: Ψ(s2) =

√
s2 + ε

donde, ε = 0,001; ası́ se podrá encontrar el óptimo global mediante un esque-
ma iterativo. A continuación, se muestra el procedimiento minimizando cada
una de las restricciones.
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Minimización de la restricción de color

Por la ecuación de flujo óptico 1.4 se obtiene la siguiente expresión:

Iti+1
(x + w)− Iti(x) = I(x+ u, y + v, t+ 1)− I(x, y, t)

= Ixu+ Iyv + It
(2.8)

Entonces, la restricción de color (Ecuación 2.1) se puede reescribir co-
mo:

Ecolor(u, v) =

∫
Ω

Ψ((Ixu+ Iyv + It)
2) · dx (2.9)

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

2Ψ′((Ixu+ Iyv + It)
2)(Ixu+ Iyv + It)(Ix) = 0

2Ψ′((Ixu+ Iyv + It)
2)(Ixu+ Iyv + It)(Iy) = 0

(2.10)

Minimización de la restricción de gradiente

La siguiente expresión

∇Iti+1
(x + w(x))−∇Iti(x) = 0 (2.11)

Se puede denotar como:

Ixxu+ Ixyv + Ixt = 0

Ixyu+ Iyyv + Iyt = 0

(2.12)

donde los subı́ndices dobles denotan las segundas derivadas. Ahora, se
puede expresar la restricción de gradiente (Ecuación 2.2) como:

Egradiente(u, v) =

∫
Ω

γ Ψ((Ixxu+Ixyv+Ixt)
2+(Ixyu+Iyyv+Iyt)

2)·dx (2.13)
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Finalmente, al usar Euler-Lagrange (Ecuación 2.7) resulta:

2 γ Ψ′((Ixxu+ Ixyv + Ixt)
2 + (Ixyu+ Iyyv + Iyt)

2)((Ixxu+ Ixyv + Ixt)(Ixx)

+ (Ixyu+ Iyyv + Iyt)(Ixy)) = 0

2 γ Ψ′((Ixxu+ Ixyv + Ixt)
2 + (Ixyu+ Iyyv + Iyt)

2)((Ixxu+ Ixyv + Ixt)(Ixy)

+ (Ixyu+ Iyyv + Iyt)(Iyy)) = 0

(2.14)

Minimización de la restricción de suavidad

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

− 2 α (
∂

∂x
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇u+

∂

∂y
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇u) = 0

− 2 α (
∂

∂x
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇v +

∂

∂y
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇v) = 0

(2.15)

Reescribiendo las ecuaciones:

div(Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇u) =
∂

∂x
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇u+

∂

∂y
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇u

div(Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇v) =
∂

∂x
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇v+

∂

∂y
Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇v

(2.16)

El resultado de la minimización de la restricción de suavidad (Ecuación
2.3) se presenta a continuación:

− 2α div(Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇u) = 0

− 2α div(Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇v) = 0

(2.17)

Minimización de la restricción de matching

La restricción de matching (Ecuación 2.4) se puede expresar de la si-
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guiente manera:

∫
Ω

β δ(x) ρ(x) Ψ((u(x)− u1(x))2 + (v(x)− v1(x))2) · dx (2.18)

Solucionando la ecuación 2.18 por Euler-Lagrange (Ecuación 2.7) resul-
ta:

2 β ρ Ψ′((u− u1)2 + (v − v1)2)(u− u1)

2 β ρ Ψ′((u− u1)2 + (v − v1)2)(v − v1)

(2.19)

El término Edesc (Ecuación 2.5) no se minimiza con las demás restriccio-
nes debido a que busca un error global, a diferencia de las otras energı́as
que buscan un error local. Uniendo cada una de las minimizaciones lo-
cales y simplificando el dos que acompaña a cada expresión, se llega al
siguiente sistema ecuaciones:

color︷ ︸︸ ︷
Ψ′(I2

z )(Iz)Ix +

gradiente︷ ︸︸ ︷
γ Ψ′(I2

xz + I2
yz)(IxxIxz + IxyIyz)

+

suavidad︷ ︸︸ ︷
β ρ Ψ′((u− u1)2 + (v − v1)2)(u− u1)−

matching︷ ︸︸ ︷
α div(Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇u) = 0

Ψ′(I2
z )(Iz)Iy + γ Ψ′(I2

xz + I2
yz)(IxyIxz + IyyIyz)

+ β ρ Ψ′((u− u1)2 + (v − v1)2)(v − v1)− α div(Ψ′(|∇u|2 + |∇v|2)∇v) = 0

(2.20)

Algunos términos fueron simplificados para reducir la notación en las
ecuaciones. A continuación, se definen las simplificaciones simbólicas
de los términos:

Ix := ∂xIti+1
(x + w) Ixy := ∂xyIti+1

(x + w)

Iy := ∂xIti+1
(x + w) Iyy := ∂yyIti+1

(x + w)

Iz := Ixu+ Iyv + It Ixz := Ixxu+ Ixyv + Ixt

Ixx := ∂xxIti+1
(x + w) Iyz := Ixyu+ Iyyv + Iyt

La minimización del método implementado, utiliza una resolución múlti-
ple con dos iteraciones de puntos fijos anidados, para eliminar las no
linealidades en las ecuaciones.
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2.2.3 Cálculo del flujo óptico de largo desplazamiento a las
RMC .

El cálculo de flujo óptico de largo desplazamiento se realizó en cada volumen
de RMC, del conjunto de datos académico para la evaluación del método pro-
puesto. Debido a que el flujo óptico obtenido es una representación densa, es
decir, existe una información de velocidad instantánea por cada pı́xel, la infor-
mación de movimiento se obtuvo basado en el código de colores de la Figura
Figura 6 - centro. Esta codificación de colores es tı́picamente utilizada para re-
presentar los flujos densos, donde la información es mapeada en un espacio
de color Y CbCr, en el cual el canal Y contiene la información amplificada de
la magnitud. Los canales Cr y Cb contienen la información resultante de las
componentes u y v, respectivamente. Entonces, los movimientos de u hacia
la izquierda son verdes, mientras los movimientos a la derecha son rojos. Por
otra parte, en cuanto a la información v, los movimientos en amarillo represen-
tan un desplazamiento positivo en y, mientras que en azul se representan los
movimientos negativos verticales.

Figura 6: Código de colores para la representación del flujo óptico.
Izquierda: imágenes iniciales de RMC que pertenecen a un paciente es-
pecı́fico. Centro: código de colores para visualizar el campo de flujo óptico.
Derecha: representación del flujo óptico denso de las imágenes de RMC.

En la Figura Figura 7, se muestra el flujo denso obtenido para un cuadro tı́pico
de la RMC que registra los movimientos cardı́acos. En la izquierda se ilustra
un movimiento de sı́stole, mientras que la figura de la derecha representa un
movimiento de diástole. Se puede observar que el flujo predominante en la
escena es principalmente asociado a los movimientos cardı́acos, con algunos
errores en sectores del vecindario.
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Figura 7: Cálculo del flujo óptico a un ciclo cardı́aco. Izquierda: cálculo de flujo
óptico en el ciclo de sı́stole del corazón, con la representación de la velo-
cidad en cada pı́xel de la imagen en forma de vector. Derecha: cálculo de
flujo óptico en el ciclo de diástole del corazón, con la representación de la
velocidad en cada pı́xel de la imagen en forma de vector.

2.3. MOVIMIENTO ESPACIO-TEMPORAL

2.3.1 Modelo de segmetación AHA .

La Asociación Americana del Corazón (AHA) ha publicado una nomenclatura
que se encarga de la segmentación del miocardio del ventrı́culo izquierdo. Ac-
tualmente, es ampliamente utilizada ya que permite describir detalladamente
las zonas afectadas del miocardio por alguna enfermedad. Este modelo de
segmentación estándar se puede utilizar en pruebas de resonancia magnéti-
ca, tomografı́a computarizada, ecocardiografı́a y angiografı́a coronaria [5]. Ex-
pertos cadiólogos lo usan para identificar y relacionar zonas cardı́acas afecta-
das por ciertas patologı́as, además, para estandarizar el lenguaje en cuanto
al diagnóstico morfológico del corazón. Esta nomenclatura plantea que en el
eje largo, el ventrı́culo izquierdo se divide en tercios iguales, llamados: basal
(su división es en 6 segmentos con un ángulo de 60 grados entre cada uno
de ellos); medio (su división es en 6 segmentos con un ángulo de 60 grados
entre cada uno de ellos); y finalmente, apical (su división es en 4 segmentos
con un ángulo 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 segmentación AHA. La figura es una representación dia-
gramática de las vistas de eje corto de las regiones basal, medioventricular
y apical de los ventrı́culos de acuerdo con el modelo AHA de 17 segmentos.
Los ventrı́culos están 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 ángulo.
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Teniendo en cuenta el modelo de segmentación AHA, el método propuesto
dividió la región detectada del ventrı́culo izquierdo de forma radial. Debido
a que la RMC es de baja resolución, solo fue considerado un slice basal ó
medio del volumen para realizar la segmentación (Figura Figura 9). A partir de
estos segmentos fue posible realizar un análisis regional más detallado de los
patrones de movimiento, como se muestra a continuación.

2.3.2 Representación espacio-temporal .

Se construyó un descriptor de movimiento estadı́stico sobre cada RMC, ba-
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sado en un conjunto de histogramas de flujo óptico, que cuenta las tendencias
de movimiento de segmentos especı́ficos en cada una de las ROI detectadas
ζx. Estos histogramas, cuantifican un conjunto de orientación de ocurrencia
ponderado por la norma de cada vector de velocidad. La representación de
cada histograma está dada por :

h(k) =
∑

(x,y)εI

Sk(x, y)M(x, y) (2.21)

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

Sk(x, y) =


1, si (k − 1)∆θ ≤ θ(x, y) < k∆θ

0, en otro caso
(2.22)

En este caso θ hace referencia a la dirección de la velocidad en el punto (x,y)
y ∆θ es el intervalo definido para cada contenedor de orientación; se puede
estimar a partir de la siguiente expresión: ∆θ = θmax

#bin
donde, θmax represen-

ta el ángulo máximo (en este caso 360 grados) y #bin es el número de bin
del histograma (en este caso 6). Dichos histogramas de flujo de orientación,
fueron calculados regionalmente de acuerdo con el modelo sugerido para la
Asociación Americana del Corazón (AHA) (Figura Figura 8), que agrupa seg-
mentos del corazón de acuerdo con la información del movimiento. Este mo-
delo AHA es ampliamente utilizado por los médicos, para informar regiones
anormales en el corazón y para diagnosticar patologı́as especı́ficas de acuer-
do con el examen regional. Para cada segmento, se calculó un histograma de
flujo de movimiento, que en conjunto permite describir el rendimiento dinámico
del corazón en un tiempo especı́fico t, de acuerdo con las ocurrencias de la
velocidad de aparición local.
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Figura 9: Representación similar al modelo AHA. El ventrı́culo izquierdo se seg-
mentó a partir del modelo AHA. Para no perder la información proveniente
del ventrı́culo derecho, se realizó una segmentación cuadrada que a su vez
se divide en 4 regiones.

En la Figura Figura 10, se muestra el procedimiento para calcular el descriptor
global para cada RMC de estudio. A partir del flujo óptico de largo desplaza-
miento que se estimó anteriormente, se pudo conocer la velocidad de cada
pı́xel que se desplazó, 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 análisis regional detallado, se calculó un histograma para
cada subregión 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 subregión y se calculó su dirección y magnitud. A partir de la orientación
del vector se pudo saber a cuál bin en especı́fico sumarle peso, es decir, si
la dirección de un vector en especial está dentro del rango de orientaciones
∆θ (en este caso ∆θ = 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 cálculo de los histogramas se realizó para cada subregión del ventrı́cu-
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 patologı́a en especı́fico se concatenaron
todas las RMC pertenecientes a un ciclo cardı́aco.
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Figura 10: Cálculo de los histogramas de orientación. La figura muestra en a) las
velocidades calculadas para cada pı́xel, en este caso solo se tienen en
cuenta aquellas que se encuentren en la ROI. En b) se selecciona una
subregión especı́fica para calcular un histograma de orientación. En c) se
calcula el peso del bin. En d) se calculan todos los bins correspondientes
al ventrı́culo derecho. En el caso de e), se muestra el cálculo de todos los
bins correspondientes al ventrı́culo izquierdo.

(c)
(a)

(b)

(d)

(e)

2.4. PREDICIÓN DE PATRONES

Una vez que los histogramas espacio-temporales se calcularon para cada su-
bregión 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 condición cardı́aca en una RMC se
llevó a cabo mediante un clasificador basado en máquinas de soporte vec-
torial, Support Vector Machines (SVM). Esta técnica es ampliamente utilizada
para resolver diversos problemas de clasificación, reconocimiento de patrones
y regresión en diferentes áreas de la visión por computador [30].

De manera general, para la clasificación entre dos clases, se realizó una se-
paración de un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados a través de
un hiperplano que está a la máxima 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 especı́fico del problema, se asignaron
volúmenes etiquetados para cada patologı́a. A partir de los datos de entrena-
miento, se calculó el descriptor utilizando un corte basal ó medio durante toda
la secuencia del ciclo. Para la etapa de evaluación se mapeó un volumen sin
etiqueta al modelo previamente entrenado, y se devolvió una etiqueta de la
predicción. Se realizó un análisis de sensibilidad de parámetro (C) con una
búsqueda de cuadrı́cula, utilizando un esquema de validación cruzada (cross-
validation) y seleccionando los parámetros con el mayor número de verdade-
ros positivos. En la Figura Figura 11 se ilustra el método de clasificación de
patologı́as cardı́acas en RMC.

Figura 11: Clasificador SVM para predecir patologı́as cardı́acas.

X2

X1

Hiperplano óptimo

Margen 
máximo

Clase hipertrofia 
ventricular izquierda

Clase corazón 
sano

Después del cálculo del histrograma global que representa el movimiento de
cada enfermedad, se mapearon los datos en el SVM; para ello se le asignó
una etiqueta a cada clase y se entrenó el modelo para obtener un porcentaje
de clasificación correcto. Después de introducir un nuevo histograma sin una
etiqueta especı́fica, el clasificador logró predecir correctamente ese porcenta-
je.
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3. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

La evaluación del enfoque propuesto se realizó sobre un conjunto de datos
público de resonancia magnética cardı́aca Sunnybrook Cardiac Data (SCD)
[32]. Éste está conformado por 45 pacientes registrados que fueron diagnos-
ticados con cuatro patologı́as cardı́acas como hipertrofia ventricular izquierda
(HYP), insuficiencia cardı́aca con infarto (HF-I), insuficiencia cardı́aca sin in-
farto (HF-NI) y saludable (N). Las RMC capturadas son imágenes de eje corto
(SAX) de RM, obtenidas con una Resonancia mágnetica GE Signa 1.5T y co-
dificadas en formato DICOM anonimizado. La resolución temporal es de 20
fases cardı́acas sobre el ciclo cardı́aco 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 años. Las ROI correspondientes al ventrı́culo izquierdo
se dividieron en 6 subregiones a partir de una plantilla circular. Las ROI del
ventrı́culo derecho se dividieron en cuatro. Cada una de las subregiones se
caracterizó por utilizar histogramas de orientación de flujo de 6 bins.

Se realizó una validación 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 validación cruzada, los conjuntos de
entrenamiento y validación deben cruzarse en rondas sucesivas, de modo que
cada punto de datos tenga una posibilidad de ser validado. La regla de deci-
sión 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 estimación
del error de generalización esperado [34]. El resultado final se obtiene a partir
de realizar la media aritmética de los K valores de errores obtenidos, según
la fórmula: E = 1

k

∑k
i=1Ei. En este trabajo, se realizó una evalución utilizando

un k-fold con k = 10, valor sugerido por la literatura y, además, que obtuvo
mejores resultados al hallarse de forma experimental. Por otra parte, las cons-
tantes de regularización utilizadas para el cálculo de la velocidad aparente en
cada instante de la RMC fueron: α = 80.0f, β = 2000.0f y γ = 5.0f; valores que
recomienda el autor del método para el cálculo de flujo óptico de largo despla-
zamiento.

3.1. ANÁLISIS GLOBAL

Inicialmente, se calculó un descriptor de 6 bins para toda la RMC, utilizando 20
cuadros pertenecientes a un ciclo cardı́aco y para un tamaño total del descrip-
tor de 114 valores escalares. En la Figura Figura 12, se ilustra el procedimiento
para la caracterización global del volumen de RMC.

36



Figura 12: Cálculo del flujo óptico denso para una secuencia tı́pica de RMC. La
primera fila corresponde a cortes de RMC a lo largo de un ciclo cardı́aco.
En la segunda fila se ilustra el flujo óptico 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 corazón en
un ciclo cardı́aco.

t0

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

Tabla 1: Clasificación automática de patologı́as del corazón entre pares de clases
utilizando 6 bins en toda la RMC.

Patologı́as cardı́acas Porcentaje de predicción( %)
HF-I vs HF-NI 62.5
HF-I vs HYP 75.0
HF-I vs N 57.14
HF-NI vs HYP 75
HF-NI vs N 71.42
HYP vs N 80.95

En general, se pudo observar un comportamiento apropiado del descriptor
para predecir las patologı́as cardı́acas, siendo sobresaliente la comparación
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 ventrı́cu-
lo izquierdo. Al realizar una comparación entre estas dos clases, un corazón
con hipertrofia ventricular izquierda tendrá menor movimiento en esta zona,
facilitando la comparación con un corazón de un paciente que su movimiento
es normal y realiza un ciclo cardı́aco adecuadamente. La clasificación binaria
mostró resultados favorables para diferenciar entre las patologı́as evaluadas.

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

Tabla 2: Clasificación automática de patologı́as del corazón entre tres clases utilizan-
do 6 bins en toda la RMC.

Patologı́as cardı́acas Porcentaje de predicción( %)
HF-I vs HF-NI vs HYP 55.55
HF-I 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 patologı́as. Para este experimento el mejor resultado se logró
entre las clases insuficiencia cardı́aca 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 presentó limitaciones cuando se
introdujo una nueva clase debido a las limitaciones del descriptor para encon-
trar diferencias globales en la dinámica del corazón.

3.2. ANÁLISIS LOCAL

En este experimento se realizó una segmentación similar al modelo AHA (Fi-
gura Figura 9). Esta representación espacial permitió obtener una mayor des-
cripción localizada de los patrones de movimiento del flujo óptico, en cada
segmento del corazón. A partir de esta representación, se calculó un histogra-
ma de orientación para cada subregión (en total 10 histogramas por RMC).
El tamaño del descriptor para cada subregión fue de 6 bins y se calculó pa-
ra 20 RMC pertenecientes a un ciclo cardı́aco. Como resultado, se obtuvo un
descriptor de 1140 bins. Los resultados se encuentran en la tabla Tabla 3:
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Tabla 3: Clasificación automática de patologı́as del corazón entre pares de clases
utilizando 6 bins para cada subregión a partir de una segmentación similar
al modelo AHA.

Patologı́as cardı́acas Porcentaje de predicción( %)
HF-I vs HF-NI 62.5
HF-I 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-
cación con una mayor precisión también fue entre las clases de hipertrofia
(HYP) y normal (N), obteniendo un 80,95 %. Para el experimento entre las cla-
ses de insuficiencia cardı́aca sin infarto (HF-NI) y normal (N) se destacó
una mejora considerable del 18 %, en términos de predicción. De esta forma,
en promedio se alcanzó una precisión del 71,92 %, que es significativo para una
herramienta de apoyo al diagnóstico. Además, se resalta que el costo compu-
tacional es mucho más eficiente porque el descriptor propuesto solamente se
calculó en la región de interés que incluye los ventrı́culos.

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

Tabla 4: Clasificación automática de patologı́as del corazón entre tres clases utilizan-
do 6 bins a partir de una segmentación similar al modelo AHA.

Patologı́as cardı́acas Porcentaje de predicción( %)
HF-I vs HF-NI vs HYP 50.0
HF-I vs HF-NI vs N 42.42
HF-NI vs HYP vs N 57.57

Al igual que en el experimento de la caracterización global, se observó una
notable disminución de la predicción, mostrando limitaciones del descriptor
propuesto para la cuantifiación y análisis de patrones dinámicos entre tres cla-
ses. Esto debido a que los patrones espacio-temporales entre tres patologı́as
comparten similitudes a lo largo del ciclo cardı́aco. Por otra parte, cabe desta-
car que el número de muestras para el entrenamiento que se utilizó fue muy
pequeño impidiendo que el algoritmo de SVM pudiera crear de forma apropia-
da los hiperplanos de corte.
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3.3. ANÁLISIS MULTIESCALA

En este experimento se tuvo en cuenta un análisis regional a diferentes es-
calas de segmentación. Para este caso, inicialmente en la primera escala se
tomaron regiones completas del ventrı́culo izquierdo y derecho, y luego, en la
segunda escala se subdividieron estás regiones en porciones más pequeñas
para recopilar patrones espacio-temporales más especı́ficos. Con esta repre-
sentación, se buscaban resaltar los patrones de movimiento que predomina-
ban en las diferentes escalas, dándoles un peso mayor al los que se repetı́an.
La Figura Figura 13 ilustra la representación propuesta para el análisis multi-
escala espacial de la región de interés.

Figura 13: Análisis multiescala a una secuencia cardı́aca. Cálculo 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.

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

Tabla 5: Clasificación automática de patologı́as del corazón entre pares de clases
utilizando 6 bins a partir de un análisis multiescala.

Patologı́as cardı́acas Porcentaje de predicción( %)
HF-I vs HF-NI 75
HF-I vs HYP 83.33
HF-I vs 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 análisis en dos escalas. En este experimento, el tamaño del descriptor
fue de 1254, con un tamaño un poco mayor al experimento donde se utilizó la
segmentación AHA. Al utilizar un análisis multiescala se lograron mejorar los
resultados notablemente.

Cabe resaltar la comparación entre las clases Insuficiencia cardı́aca 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 caracterización
global y la caracterización según el modelo AHA. Estos experimentos sopor-
taron la hipótesis de que el análisis regional a diferentes escalas, permite pon-
derar los patrones de movimiento que permanecen en las diferentes escalas,
los cuales son coherentes para la representación de patologı́as. En promedio
se alcanzó una precisión del 76,18 %, mostrando una mejora significativa con
respecto a los experimentos anteriores y un comportamiento apropiado para
usarse como herramienta de soporte clı́nico.

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

Tabla 6: Clasificación automática de patologı́as del corazón entre tres clases utilizan-
do 6 bins a partir de un análisis multiescala.

Patologı́as cardı́acas Porcentaje de predicción( %)
HF-I vs HF-NI vs HYP 66.66
HF-I 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 caracterización dinámica en dife-
rentes escalas permitió dar unos resultados apropiados para la predición de
patologı́as.

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

Tabla 7: Clasificación automática de patologı́as del corazón entre las 4 clases utili-
zando todos los métodos.

Experimento Porcentaje de predicción( %)
RMC completa 44.44
RMC segmentación AHA 44.44
RMC multiescala 60.0

A pesar de las limitaciones reportadas en los resultados, se pudo notar una
mejor predicción del método multiescala, con un 60 %. Los descriptores pro-
puestos, además, son de muy bajo costo computacional, pudiéndose hacer
una estimación en lı́nea, caracterı́stica fundamental en los ambientes clı́nicos.
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4. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentó una nueva estrategia para caracterizar los patro-
nes de movimiento en las secuencias RMC que permiten clasificar las enfer-
medades cardı́acas. El enfoque propuesto comienza con una identificación au-
tomática de los ROI del corazón, 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 subregión se resumió a partir de histogramas de flujo
de orientación. Para obtener un descriptor más preciso se realizó un análisis
multiescala. El enfoque propuesto logra una compensación adecuada entre la
precisión y la complejidad computacional con un descriptor de 1254 valores
escalares.

Esta propuesta representa un enfoque preliminar para el diseño de herramien-
tas de soporte clı́nico en cuanto al diagnóstico y seguimiento de enfermedades
cardı́acas, demostrando la importancia que tienen los patrones de movimiento
en la caracterización de patologı́as en imágenes de RMC. Del mismo modo,
cabe mencionar que el uso de estas herramientas tiene como finalidad ayudar
en un diagnóstico más preciso, sirviendo como material de apoyo al experto
clı́nico ya que él es el encargado de dar la valoración final. Durante la valida-
ción se desarrollaron diferentes experimentos a diferentes niveles de regiones
de análisis del corazón, evidenciando la importancia de hacer análisis a nivel
local para encontrar detalles diferenciadores entre las clases.

En trabajos futuros, se considerarán conjuntos de datos más amplios que ten-
gan un mayor número de ejemplos por clase y permitan desarrollar metodo-
logı́as de aprendizaje más robustas. También, se planean proponer nuevos
descriptores que incluyan patrones morfológicos especı́ficos de cada una de
las patologı́as consideradas en el trabajo.
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