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Resumen

Los filtros de difusion anisétropa para reduccion de speckle se
han utilizado extensamente por su capacidad de filtrar preservan-
do bordes entre tejidos. No obstante, el sobrefiltrado y la genera-
cion de bordes irreales hace que estos filtros no sean aceptados
para aplicaciones médicas en las que la informacion estructural
de los tejidos debe ser preservada. En este trabajo se propone un
filtro de difusion con memoria con el objetivo de preservar las
estructuras de dimensiones mds pequerias que parecen en imdge-
nes intravasculares (IVUS) y cardiacas. Se propone un modelo
de tensor de difusion 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
imdgenes IVUS y cardiacas, en las que ha demostrado un mejor
comportamiento que el de los filtros de speckle de la literatura.

1. Introduccion

La cardiopatia isquémica es el nombre que reciben las
enfermedades cardiovasculares caracterizadas por un des-
equilibro entre el suministro de oxigeno y la demanda
cardiaca. El proceso subyacente fundamental es la ateros-
clerosis coronaria: acumulacién de placas (ateroma) en la
intima de las arterias coronarias que irrigan el tejido del
musculo cardiaco [1]. La deteccién de estas placas se pue-
de realizar a través de imdgenes ultrasénicas intravascula-
res (IVUS), donde se toma una imagen del interior de la
arteria. De forma similar, el andlisis regional del ventricu-
lo izquierdo juega un papel fundamental en el diagndstico
de la enfermedad. Esto es posible a través de, entre otras
modalidades, imdgenes ultrasénicas (US) cardiacas: eco-
cardiografias.

Los método automaticos de andlisis basan su éxito en una
imagen inicial lo mas libre posible de artefactos irrelevan-
tes producidos en su adquisicién. Debido al fendmeno fisi-
co en el que se basan las imagenes US de eco, éstas pre-
sentan una baja relacién sefial a ruido. Por ello, la etapa de
filtrado resulta esencial para un buen funcionamiento de los
métodos de analisis y tiene como objetivo reducir el ruido,
conocido como speckle, y preservar la mayor cantidad de
informacidn: bordes y estructuras.

El speckle aparece debido a la dispersién 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 andlisis de los tejidos. En la literatura se han pro-
puesto gran cantidad de filtros para mitigar estos efectos.
Entre ellos destacan los filtros de difusién basados en la
ecuacion del calor que combinan un andlisis estadistico de
los tejidos con un filtrado anisétropo 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 mas probables y define el tensor de difusién en
funcién del tensor de estructura de la imagen.

Aunque los filtros de difusién 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-
cién util para el diagndstico médico. Esto se debe princi-
palmente al proceso de difusién que degenera en un filtra-
do excesivamente isétropo en zonas con bordes o excesiva-
mente anisétropo en zonas sin bordes, dando como resul-
tado la generacidn de bordes irreales o el sobrefiltrado de
informacion relevante. Por ello, es importante que el filtro
recuerde la imagen inicial y toda su informacién para que
evolucione sin perder detalles de la imagen original.

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

La estructura del articulo es la siguiente: En la seccién 2
se proponen los modelos probabilisicos de speckle para las
imagenes IVUS y cardiacas. En la seccién 3 se propone
el filtro de difusién con memoria basado en el POSRAD.
En la seccién 4 se compara el filtro propuesto con otros
comunmente utilizados en la literatura para IVUS e imagen
cardiaca. Finalmente, unas conclusiones.

2. Modelos probabilisticos de speckle para
imagenes IVUS y cardiacas

Puesto que el filtro con memoria propuesto estd basado en
la filosofia de filtros de difusién guiados por la caracteri-
zacion probabilistica, en esta seccion se describen los mo-
delos probabilisticos empleados en la caracterizaciéon de



speckle en imagenes IVUS y cardiacas.

Los cuatro modelos clésicos de speckle se pueden clasi-
ficar segun el niimero efectivo de scatters en la celda de
resolucion. Si éste es elevado, se considera el modelo de
speckle completamente formado donde la distribucién de
la envolvente de la sefial sigue una distribucién Rayleigh.
Si ademds existen reflexiones especulares, la distribucion
resultante es una distribucion Rice y el modelo se denomi-
na speckle completamente resuelto [4].

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

En cada la celda de resolucién pueden encontrarse distin-
tas naturalezas de speckle simultdneamente. Este efecto se
modelard 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 imagenes IVUS

Las imagenes 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, lipidicas y fibréticas.
Existen caracteristicas 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 imdgenes 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-
leccién de la distribuciéon mas idénea, 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 estadistico de Kolmorov-
Smirnov (KS). Los resultados demuestran la idoneidad del
modelo Gamma, asi como el uso de tres componentes co-
mo el nimero de componentes 6ptimo, buscando el equili-
brio entre reducir el KS y no sobredimensionar el modelo
probabilistico.

La distribucién de probabilidad de la imagen completa es':

fX (as|@) = pcalcifXCalci (m|®calci) + pliprLip(x‘(alip) +
pfibeFib($‘®fib) + Prum fXLum (l’|@lum)

donde las distribuciones de cada tejido estdn 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 C;. Usando el Teorema de
Bayes:

P(Ci|X =) = JW

'Donde Lum, Calci, F'ib, Lip se refieren al lumen, placa calcifica-
da, fibrética y lipidica respectivamente.

@
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donde i € {Lum, Calci, F'ib, Lip}.

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

N 12
Ix1,%,,.. (21,22, ...|©) = 1_[ Z pifx,(xi|®;)  (3)

i=1j=1

donde fx,(z;|®;) son distribuciones Gamma de pardme-
tros @j = (Oéj,ﬁj).

2.2. Modelo de speckle en imagenes cardiacas y mapas
de probabilidad

La histologia de las imadgenes cardiacas permite distinguir
gran cantidad de tejidos. Debido a las dimensiones de éstos
comparados con la celda de resolucion, sélo son distin-
guibles las cavidades cardiacas, el tejido de miocardio y
las valvulas. El gran tamafio del miocardio produce re-
flexiones especulares que llevan a la aparicion de speckle
completamente resuelto. Las cavidades cardiacas (sangre)
cumplen el modelo de speckle completamente formado. La
interpolacidon que han sufrido las imédgenes 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
cardiaca es:

LGamma LNormal
fx@®) = Y pifx@l®)+ > prfx(x|®k)
j=1 k=1

)
donde fx (x|®;) es una distribucion Gammay fx (z|®s)
una distribucién Normal de pardmetros ®;, = (ug, o).
Los mapas de probabilidad se obtienen de nuevo con el
Teorema de Bayes.

Los parametros Lgamma Y LNormal S€ determinan usan-
do un método de clasificacién y estimacién. La imagen se
segmenta en sectores radiales donde se clasifica cada uno
de ellos como Normal o Gamma en funcién del skewness
(aquéllas que no presenten skewness significativo se cla-
sifican como Normales). Posteriormente, una estimacion
EM de los datos caracterizados como v.a Normal y, por
otro lado, de los caracterizados como Gamma permite de-
terminar el nimero 6ptimo de componentes. Finalmente,
el algoritmo EM aplicado sobre el modelo de mezclas de
la ecuacion (4) permite obtener los pardmetros restantes.

3. Filtro de difusion anisétropo con memoria

Sea la imagen a filtrar uy. La imagen filtrada es la solucién
al sistema de EDP definido como:

ou )

i div(LVu) %)
oL L D

o ©

donde 7 es una constante de relajacion [5], las condiciones
iniciales son ug, Lg y las condiciones de frontera periodi-
cas. El tensor de difusién instantdneo, D(u(t)), se obtiene



de los mapas de probabilidad de la imagen en el instante
t, u(xz,y,t) como se describe en [2], donde el tensor de
difusién se define como:

B At 0 T
D—E<O A2)E ™

donde E es la matriz cuyos vectores columna son vy y va.
Estos se obtienen del tensor de estructura de los mapas de
probabilidad de la imagen u(z, y, t) con borde mds proba-
ble. Es decir, se selecciona la base de autovectores defini-
da por el tensor de estructura cuyo autovalor principal sea
maximo de entre todos los mapas de probabilidad [3]. El
coeficiente de difusion en la direccion tangencial al borde,
Vg, se inicializa a 1; mientras que en la direccién normal
al borde se le asigna la probabilidad de que no sea borde.
De esta manera se favorece un comportamiento anisétropo
en regiones donde hay borde.

La solucion a la ecuacion (6) es:

tT

L{at) = ¢ "Lo(e.p) + | e "D(u(s)ds (8)
0
La interpretacion de esta ecuacion es que promedia tem-
poralmente el tensor de difusiéon D con una exponencial,
dandole mds importancia a los tensores de difusién actua-
les [5]. La influencia del tensor de difusién inicial Lo (2, y)
decae al aumentar el filtrado. La ecuacién (5) se puede ex-
presar como la siguiente ecuacion de Volterra:
tT

0

a—? = e‘”div(LOVu)+J e div (D(u(s))Vu(t)) ds
0
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El factor de relajacién 7 controla el grado de memoria. Si

T — 00, la ecuacion (6) tiene como solucién un tensor de

difusién constante (memoria infinita). Si 7 — 0 se particu-
lariza a la EDP del filtro POSRAD (sin memoria).

3.1. Implementacion

La discretizacion de la ecuacidn (5) se realiza con un es-
quema de diferencias finitas [3]. La ecuacion (6) se discre-
tiza siguiendo un esquema semi-implicito de Euler:

Ln+1 _ Ln N Ln+1 Dn
At T T

(10)

donde At es el paso temporal, L™*! y L™ el tensor de di-
fusion para la iteraciéon n + 1 y n-ésima respectivamente
y D" es la aproximacién a D(u(t)). Para asegurar que la
solucién es un tensor definido positivo con el fin de evi-
tar efectos de antidifusion, se ha supuesto que las orienta-
ciones de las estructuras no van a cambiar excesivamente
cuando el paso temporal At es pequeiio. Los autovectores
de L™*! son aproximadamente iguales a los de L™ y D".
De esta forma los autovalores de dichos tensores cumplen
la misma ecuacién que (10) y se obtienen como:

n+1 _ 1 n .
v = 1+6(ﬂ% + i) (11

parai = 1,2 y donde 7} > 0 denota el autovalor ¢-ésimo
del tensor de difusién L" y 8 = £;. L™ se obtiene como:

L't = 40t vy vl + gt vavy (12)

La memoria del filtro es selectiva, pues en zonas de au-
sencia de tejido no se desea mantener informacién de los
tensores de estructura iniciales. En estas zonas, el filtro
debe filtrar al mdximo pues no hay estructuras de interés
médico, por lo que es conveniente desactivar la memoria:
7 = 0. Equivalentemente, 5 = 0. En tejidos, por el contra-
rio, 7 — o0 6 B — oo. Por tanto, definiremos 3 como una
funcién, S = ¢(s), dependiente de la probabilidad de que
no pertenezca al tejido:

g(s) = 13)

K st §s<p

1—s st s=p
con g(0) = K >> 0, g(1) = 0y p es un umbral de
seleccion de tejido que dependerd del grado de detalle que
queramos preservar. En imdgenes IVUS, 8 = g(PrLumen),
mientras que en imdgenes cardfacas § = ¢(Psangre), Ya
que las distribuciones Normales modelan el miocardio.

4. Resultados

En la figura 1 se muestra una imagen IVUS original en
coordenadas polares (sin interpolacién) y sus versiones fil-
tradas por diferentes filtros de speckle de la literatura. Los
filtros que requieren una ventana para el célculo de es-
tadisticos han sido implementados con un tamafio de 7 x 7.
Los filtros de Lee y Kuan han sido implementados con una
media de ruido unidad y varianza de 0.5. Los cuatro filtros
de difusién implementados han sido ejecutados con 10 ite-
raciones y At = 0,5. Para el filtro SRAD se ha preferido
usar 50 iteraciones ya que el efecto de filtrado era inapre-
ciable. Los pardmetros de la funcién g(.) del filtro propues-
to son K = 800y p = 0,7. Todos los filtros a excepcién
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 maximo para facilitar el diagnéstico 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 cardiaca de 4 cima-
ras y sus versiones filtradas. Los pardmetros de los filtros
son los mismos que en el experimento anterior. En el filtro
propuesto se toman los parametros K = 10*y p = 0,7, al
igual que en el caso anterior.

Aunque en este experimento hay menos estructuras pe-
quefias que en la imagen IVUS, si se puede observar coémo
el tejido de miocardio y la valvula 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 preservacion de informacion.

5. Conclusiones

La incorporacién de un mecanismo de memoria en el ten-
sor de difusioén permite evitar el sobrefiltrado. El factor de
relajacion y filtrado selectivo permite controlar la memo-
ria y hacerla dependiente del tipo de tejido. Asi, en zonas
donde se desea preservar la informacidn, se puede estable-
cer un alto grado de memoria y en zonas de poco interés
médico desactivarla. La comparacién con filtros de reduc-



(a) Imagen original (b) Lee
(c) Kuan (d) Frost
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(f) SRAD

(i) Propuesto

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

cion 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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Figura 2. Comparativa de filtros de speckle en imagen cardiaca.
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