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Resumen
Los filtros de difusión anisótropa para reducción de speckle se
han utilizado extensamente por su capacidad de filtrar preservan-
do bordes entre tejidos. No obstante, el sobrefiltrado y la genera-
ción de bordes irreales hace que estos filtros no sean aceptados
para aplicaciones médicas en las que la información estructural
de los tejidos debe ser preservada. En este trabajo se propone un
filtro de difusión con memoria con el objetivo de preservar las
estructuras de dimensiones más pequeñas que parecen en imáge-
nes intravasculares (IVUS) y cardı́acas. Se propone un modelo
de tensor de difusión con memoria que mantiene las estructuras
de interés médico de la imagen a lo largo del tiempo y reduce
significativamente el ruido. El filtro propuesto se ha probado en
imágenes IVUS y cardı́acas, en las que ha demostrado un mejor
comportamiento que el de los filtros de speckle de la literatura.

1. Introducción
La cardiopatı́a isquémica es el nombre que reciben las
enfermedades cardiovasculares caracterizadas por un des-
equilibro entre el suministro de oxı́geno y la demanda
cardı́aca. El proceso subyacente fundamental es la ateros-
clerosis coronaria: acumulación de placas (ateroma) en la
ı́ntima de las arterias coronarias que irrigan el tejido del
músculo cardı́aco [1]. La detección de estas placas se pue-
de realizar a través de imágenes ultrasónicas intravascula-
res (IVUS), donde se toma una imagen del interior de la
arteria. De forma similar, el análisis regional del ventrı́cu-
lo izquierdo juega un papel fundamental en el diagnóstico
de la enfermedad. Esto es posible a través de, entre otras
modalidades, imágenes ultrasónicas (US) cardı́acas: eco-
cardiografı́as.

Los método automáticos de análisis basan su éxito en una
imagen inicial lo más libre posible de artefactos irrelevan-
tes producidos en su adquisición. Debido al fenómeno fı́si-
co en el que se basan las imágenes US de eco, éstas pre-
sentan una baja relación señal a ruido. Por ello, la etapa de
filtrado resulta esencial para un buen funcionamiento de los
métodos de análisis y tiene como objetivo reducir el ruido,
conocido como speckle, y preservar la mayor cantidad de
información: bordes y estructuras.

El speckle aparece debido a la dispersión de naturaleza
aleatoria producida por el haz US y tiene como efecto no

deseado el de enmascarar los bordes de la imagen dificul-
tando el análisis de los tejidos. En la literatura se han pro-
puesto gran cantidad de filtros para mitigar estos efectos.
Entre ellos destacan los filtros de difusión basados en la
ecuación del calor que combinan un análisis estadı́stico de
los tejidos con un filtrado anisótropo de la imagen para pre-
servar los bordes de interés [3]. En concreto, el filtro POS-
RAD [2] utiliza los mapas de probabilidad para detectar
los bordes más probables y define el tensor de difusión en
función del tensor de estructura de la imagen.

Aunque los filtros de difusión han mostrado buenos resul-
tados en la literatura, presentan un problema importante
a la hora de preservar los detalles de una imagen. Con-
cretamente, al evolucionar en el tiempo, van perdiendo las
estructuras de dimensiones reducidas eliminando informa-
ción útil para el diagnóstico médico. Esto se debe princi-
palmente al proceso de difusión que degenera en un filtra-
do excesivamente isótropo en zonas con bordes o excesiva-
mente anisótropo en zonas sin bordes, dando como resul-
tado la generación de bordes irreales o el sobrefiltrado de
información relevante. Por ello, es importante que el filtro
recuerde la imagen inicial y toda su información para que
evolucione sin perder detalles de la imagen original.

La contribución principal de este trabajo es la propuesta
de un filtro de difusión con memoria que sigue la filosofı́a
del filtro POSRAD. Este filtro preserva las estructuras re-
ducidas de tejidos de importante interés médico, evitando
la generación de falsos contornos o el sobrefiltrado.

La estructura del artı́culo es la siguiente: En la sección 2
se proponen los modelos probabilı́sicos de speckle para las
imagenes IVUS y cardı́acas. En la sección 3 se propone
el filtro de difusión con memoria basado en el POSRAD.
En la sección 4 se compara el filtro propuesto con otros
comúnmente utilizados en la literatura para IVUS e imagen
cardı́aca. Finalmente, unas conclusiones.

2. Modelos probabilı́sticos de speckle para
imágenes IVUS y cardı́acas

Puesto que el filtro con memoria propuesto está basado en
la filosofı́a de filtros de difusión guiados por la caracteri-
zación probabilı́stica, en esta sección se describen los mo-
delos probabilı́sticos empleados en la caracterización de



speckle en imágenes IVUS y cardı́acas.

Los cuatro modelos clásicos de speckle se pueden clasi-
ficar según el número efectivo de scatters en la celda de
resolución. Si éste es elevado, se considera el modelo de
speckle completamente formado donde la distribución de
la envolvente de la señal sigue una distribución Rayleigh.
Si además existen reflexiones especulares, la distribución
resultante es una distribución Rice y el modelo se denomi-
na speckle completamente resuelto [4].

El procesado de señal incluido en los dispositivos de US
modifica los modelos anteriores, pues éstos describen la
señal a la salida del transductor. En [4] se argumenta teóri-
ca y experimentalmente el uso de la distribución Gam-
ma y Normal como resultado del filtrado o interpolación
de pı́xeles cuyas intensidades siguen el modelo de speckle
completamente formado y resuelto respectivamente. En ta-
les circunstancias la distribución Rayleigh se aproxima por
una Gamma y la Rice por una Normal.

En cada la celda de resolución pueden encontrarse distin-
tas naturalezas de speckle simultáneamente. Este efecto se
modelará por medio de una mezcla de densidades probabi-
lidad que describe el efecto de volumen parcial resultante
de la variedad de tipos de speckle.

2.1. Modelo de speckle en imágenes IVUS

Las imágenes IVUS consideradas en este trabajo contie-
nen 4 tipos de tejidos segmentados manualmente por dos
especialistas médicos. En particular, se dispone de Lumen
y de tres tipos de placas: calcificadas, lipı́dicas y fibróticas.
Existen caracterı́sticas ecogénicas que son diferentes para
cada tipo de tejido, pero los cuatro tipos se caracterizan por
su heterogeneidad y por cumplirse el modelo de speckle
completamente formado. Dichas imágenes han sido pro-
cesadas usando un filtro pasobanda de Butterworth, por lo
que un modelo de mezclas de variables aleatorias Gamma
es adecuado para los cuatro tipos de tejidos [4]. Para la se-
lección de la distribución más idónea, se compararon los
resultados del modelo de mezclas de variables aleatorias
(v.a.) Gamma, Nakagami y Rayleigh usando la divergencia
de Kullback-Leibler (KL) y el estadı́stico de Kolmorov-
Smirnov (KS). Los resultados demuestran la idoneidad del
modelo Gamma, ası́ como el uso de tres componentes co-
mo el número de componentes óptimo, buscando el equili-
brio entre reducir el KS y no sobredimensionar el modelo
probabilı́stico.

La distribución de probabilidad de la imagen completa es1:

fXpx|Θq “ pcalcifXCalcipx|Θcalciq ` plipfXLippx|Θlipq `

pfibfXFibpx|Θfibq ` plumfXLumpx|Θlumq (1)

donde las distribuciones de cada tejido están formadas por
3 componentes de v.a. Gamma (12 en total). Los mapas de
probabilidad se obtienen a través de las probabilidades de
pertenencia a la clase de tejido Ci. Usando el Teorema de
Bayes:

P pCi|X “ xq “
fXipx|Θiqpi
fXpxq

(2)

1Donde Lum, Calci, Fib, Lip se refieren al lumen, placa calcifica-
da, fibrótica y lipı́dica respectivamente.

donde i P tLum,Calci, F ib, Lipu.

Las probabilidades a priori y los parámetros de las distri-
buciones Gamma de la ecuación (1) son estimados con el
algoritmo Expectation-Maximization (EM), maximizando
la función de verosimilitud:

fX1,X2,...px1, x2, ...|Θq “
N
ź

i“1

12
ÿ

j“1

pjfXi
pxi|Θjq (3)

donde fXi
pxi|Θjq son distribuciones Gamma de paráme-

tros Θj “ pαj , βjq.

2.2. Modelo de speckle en imágenes cardı́acas y mapas
de probabilidad

La histologı́a de las imágenes cardı́acas permite distinguir
gran cantidad de tejidos. Debido a las dimensiones de éstos
comparados con la celda de resolución, sólo son distin-
guibles las cavidades cardı́acas, el tejido de miocardio y
las válvulas. El gran tamaño del miocardio produce re-
flexiones especulares que llevan a la aparición de speckle
completamente resuelto. Las cavidades cardı́acas (sangre)
cumplen el modelo de speckle completamente formado. La
interpolación que han sufrido las imágenes utilizadas en
los experimentos del filtro justifica el uso de un modelo de
mezclas de v.a. Gamma y Normal para la imagen comple-
ta [4].
El modelo de mezclas de distribuciones para la imagen
cardı́aca es:

fXpx|Θq “

LGamma
ÿ

j“1

pjfXpx|Θjq `

LNormal
ÿ

k“1

pkfXpx|Φkq

(4)
donde fXpx|Θjq es una distribución Gamma y fXpx|Φkq

una distribución Normal de parámetros Φk “ pµk, σkq.
Los mapas de probabilidad se obtienen de nuevo con el
Teorema de Bayes.

Los parámetros LGamma y LNormal se determinan usan-
do un método de clasificación y estimación. La imagen se
segmenta en sectores radiales donde se clasifica cada uno
de ellos como Normal o Gamma en función del skewness
(aquéllas que no presenten skewness significativo se cla-
sifican como Normales). Posteriormente, una estimación
EM de los datos caracterizados como v.a Normal y, por
otro lado, de los caracterizados como Gamma permite de-
terminar el número óptimo de componentes. Finalmente,
el algoritmo EM aplicado sobre el modelo de mezclas de
la ecuación (4) permite obtener los parámetros restantes.

3. Filtro de difusión anisótropo con memoria
Sea la imagen a filtrar u0. La imagen filtrada es la solución
al sistema de EDP definido como:

Bu

Bt
“ divpL∇uq (5)

BL

Bt
`

L

τ
“

D

τ
(6)

donde τ es una constante de relajación [5], las condiciones
iniciales son u0, L0 y las condiciones de frontera periódi-
cas. El tensor de difusión instantáneo, Dpuptqq, se obtiene



de los mapas de probabilidad de la imagen en el instante
t, upx, y, tq como se describe en [2], donde el tensor de
difusión se define como:

D “ E

ˆ

λ1 0
0 λ2

˙

ET (7)

donde E es la matriz cuyos vectores columna son v1 y v2.
Éstos se obtienen del tensor de estructura de los mapas de
probabilidad de la imagen upx, y, tq con borde más proba-
ble. Es decir, se selecciona la base de autovectores defini-
da por el tensor de estructura cuyo autovalor principal sea
máximo de entre todos los mapas de probabilidad [3]. El
coeficiente de difusión en la dirección tangencial al borde,
v2, se inicializa a 1; mientras que en la dirección normal
al borde se le asigna la probabilidad de que no sea borde.
De esta manera se favorece un comportamiento anisótropo
en regiones donde hay borde.

La solución a la ecuación (6) es:

Lpx, y, tq “ e´tτL0px, yq `

ż tτ

0

es´tτDpupsqqds (8)

La interpretación de esta ecuación es que promedia tem-
poralmente el tensor de difusión D con una exponencial,
dándole más importancia a los tensores de difusión actua-
les [5]. La influencia del tensor de difusión inicial L0px, yq
decae al aumentar el filtrado. La ecuación (5) se puede ex-
presar como la siguiente ecuación de Volterra:

Bu

Bt
“ e´tτdivpL0∇uq`

ż tτ

0

es´tτdiv pDpupsqq∇uptqq ds
(9)

El factor de relajación τ controla el grado de memoria. Si
τ Ñ 8, la ecuación (6) tiene como solución un tensor de
difusión constante (memoria infinita). Si τ Ñ 0 se particu-
lariza a la EDP del filtro POSRAD (sin memoria).

3.1. Implementación

La discretización de la ecuación (5) se realiza con un es-
quema de diferencias finitas [3]. La ecuación (6) se discre-
tiza siguiendo un esquema semi-implı́cito de Euler:

Ln`1 ´ Ln

∆t
`

Ln`1

τ
“

Dn

τ
(10)

donde ∆t es el paso temporal, Ln`1 y Ln el tensor de di-
fusión para la iteración n ` 1 y n-ésima respectivamente
y Dn es la aproximación a Dpuptqq. Para asegurar que la
solución es un tensor definido positivo con el fin de evi-
tar efectos de antidifusión, se ha supuesto que las orienta-
ciones de las estructuras no van a cambiar excesivamente
cuando el paso temporal ∆t es pequeño. Los autovectores
de Ln`1 son aproximadamente iguales a los de Ln y Dn.
De esta forma los autovalores de dichos tensores cumplen
la misma ecuación que (10) y se obtienen como:

γn`1
i “

1

1` β
pβγni ` λiq (11)

para i “ 1, 2 y donde γni ě 0 denota el autovalor i-ésimo
del tensor de difusión Ln y β “ τ

∆t . Ln se obtiene como:

Ln`1 “ γn`1
1 v1vT

1 ` γ
n`1
2 v2vT

2 (12)

La memoria del filtro es selectiva, pues en zonas de au-
sencia de tejido no se desea mantener información de los
tensores de estructura iniciales. En estas zonas, el filtro
debe filtrar al máximo pues no hay estructuras de interés
médico, por lo que es conveniente desactivar la memoria:
τ “ 0. Equivalentemente, β “ 0. En tejidos, por el contra-
rio, τ Ñ 8 ó β Ñ 8. Por tanto, definiremos β como una
función, β “ gpsq, dependiente de la probabilidad de que
no pertenezca al tejido:

gpsq “

#

K si s ă p

1´ s si s ě p
(13)

con gp0q “ K ąą 0, gp1q “ 0 y p es un umbral de
selección de tejido que dependerá del grado de detalle que
queramos preservar. En imágenes IVUS, β “ gpPLumenq,
mientras que en imágenes cardı́acas β “ gpPsangreq, ya
que las distribuciones Normales modelan el miocardio.

4. Resultados
En la figura 1 se muestra una imagen IVUS original en
coordenadas polares (sin interpolación) y sus versiones fil-
tradas por diferentes filtros de speckle de la literatura. Los
filtros que requieren una ventana para el cálculo de es-
tadı́sticos han sido implementados con un tamaño de 7ˆ7.
Los filtros de Lee y Kuan han sido implementados con una
media de ruido unidad y varianza de 0.5. Los cuatro filtros
de difusión implementados han sido ejecutados con 10 ite-
raciones y ∆t “ 0,5. Para el filtro SRAD se ha preferido
usar 50 iteraciones ya que el efecto de filtrado era inapre-
ciable. Los parámetros de la función gp.q del filtro propues-
to son K “ 800 y p “ 0,7. Todos los filtros a excepción
del propuesto eliminan estructuras con detalle y que pue-
den ser de interés médico. Por ejemplo, las estructuras gra-
nulares que caracterizan los tejidos han de ser preservadas
al máximo para facilitar el diagnóstico médico. El filtro
propuesto consigue preservarlas y al mismo tiempo realiza
un filtrado considerable en zonas de Lumen.

En la figura 2 se muestra una imagen cardı́aca de 4 cáma-
ras y sus versiones filtradas. Los parámetros de los filtros
son los mismos que en el experimento anterior. En el filtro
propuesto se toman los parámetros K “ 104 y p “ 0,7, al
igual que en el caso anterior.

Aunque en este experimento hay menos estructuras pe-
queñas que en la imagen IVUS, sı́ se puede observar cómo
el tejido de miocardio y la válvula permanecen bien defini-
dos a la vez que se ha eliminado el speckle. En cambio, el
resto de filtros no consiguen mantener un balance adecua-
do entre el filtrado y preservación de información.

5. Conclusiones
La incorporación de un mecanismo de memoria en el ten-
sor de difusión permite evitar el sobrefiltrado. El factor de
relajación y filtrado selectivo permite controlar la memo-
ria y hacerla dependiente del tipo de tejido. Ası́, en zonas
donde se desea preservar la información, se puede estable-
cer un alto grado de memoria y en zonas de poco interés
médico desactivarla. La comparación con filtros de reduc-



(a) Imagen original (b) Lee

(c) Kuan (d) Frost

(e) MAP (f) SRAD

(g) OSRAD (h) POSRAD

(i) Propuesto

Figura 1. Comparativa de filtros de speckle en imagen IVUS.

ción de speckle muestra la superioridad del filtro propuesto
al preservar las estructuras de interés médico reduciendo,
al mismo tiempo, el efecto del speckle.
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(a) Imagen original (b) Lee

(c) Kuan (d) Frost

(e) MAP (f) SRAD

(g) OSRAD (h) POSRAD

(i) Propuesto

Figura 2. Comparativa de filtros de speckle en imagen cardı́aca.
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