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Resumen

Este trabajo consiste en la implementacion y evaluacion de algoritmos de alineacion elastica de imagenes
biomédicas. Estas ultimas se tomaron a nivel de torax y fueron simuladas con el fantoma digital 4D NCAT.
Se utilizaron transformaciones espaciales de Funcion de Base Radial (RBF), que son un tipo de spline, con
una metodologia basada en puntos que permiten llevar a cabo tanto deformaciones rigidas globales como
elasticas localizadas. Las funciones aplicadas fueron: Thin Plate Spline (TPS), Multiquadric, Gaussian y B-
Spline, las cuales fueron evaluadas y comparadas mediante el calculo del Error de Registracion Blanco y
medidas de similaridad (Suma de las Diferencias Cuadraticas y Coeficiente de Correlacion). Se disefiaron
ademas dos algoritmos para evaluar el error cometido por el usuario tanto en el marcado de puntos como en el
proceso de segmentacion, mediante el célculo del Error de Localizacion Fiduciario. Los experimentos
demostraron que TPS y Multiquadric arrojaban los mejores resultados. Se comprobd que las RBF son un
modelo adecuado para aproximar el comportamiento elastico del toérax. Los algoritmos de validacion
demostraron que el error cometido por el usuario no era significativo en la aplicacion disefiada.
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Introduccion

Durante el examen médico, con frecuencia es necesario practicar a los pacientes una serie de estudios
independientes en forma de imagenes que proveen de diferente tipo de informacidn, tanto anatdmica como
fisiologica de diferentes regiones del cuerpo. Sin embargo, en muchas aplicaciones clinicas y quirtrgicas la
informacion obtenida en forma independiente puede ser de mayor utilidad si es integrada de alguna manera; lo
cual ayuda al profesional en la deteccion, interpretacion y prediccion de enfermedades, como asi también en la
planificacion y ejecucion del tratamiento. En orden de integrar una serie de estudios es primero necesario
correlacionar la informacion contenida en los mismos mediante la asociacion apropiada de dichas estructuras.

Este proceso, en el cual las imagenes son referenciadas en un mismo sistema de coordenadas espaciales, es
conocido con el nombre de Registracion. El mismo, toma en cuenta las diferencias espaciales entre estructuras
anatomicas correspondientes, causadas por diferencias en los procedimientos de adquisicidn de imagenes,
cambios en el posicionamiento del paciente, 0 movimientos voluntarios o involuntarios del mismo, como la
contraccion cardiaca y la respiracion los cuales son procesos fisiologicos que inducen movimiento. (']

En vista de estos problemas se estudiaron las ventajas de de utilizar transformaciones geométricas del tipo
elastico para poder alinear imagenes tomadas en regiones intrinsecamente deformables del cuerpo humano, tales
como térax o abdomen, en las cuales la hipotesis de cuerpo rigido (frecuentemente utilizada en estudios de
cerebro) no es valida. Existe una diversidad de este tipo de transformaciones, entre las cuales se estudiaron las
Funciones de Base Radial (RBF), que proveen un modelo no-rigido de mapeo que puede ser aplicado a
problemas de registracion en cualquier dimension. Los polinomios splines han sido utilizados en diversas
aplicaciones: expresiones faciales '), deformacién de huellas digitales ¥, planificacion de radioterapia "',
imagenes de mama "', entre otras.

Materiales y Métodos

Registracion con RBF

Se implementd un algoritmo de registracion elastica, en busca de aproximar la deformacion local y global de
la region toracica, mediante el uso de RBF. Estas son funciones de interpolacion continuas, diferenciables y
suaves y requieren de la aplicacion de una metodologia basada en puntos de control (también llamados puntos
homologos o fiduciarios). Un punto de control es aquel que describe de manera tnica la posicion de un punto
caracteristico en las imagenes a registrar. En general una transformacion espacial en d-dimensiones mapea el
conjunto de puntos de control p; de la imagen flotante al correspondiente conjunto de puntos ¢; en la imagen de
referencia, donde i =1, 2,... n.



2 Revista Argentina de Bioingenieria Vol 12, N°2 Octubre 2007

Las RBF mapean cada uno de los puntos de control en una imagen a sus correspondientes homoélogos en la
otra imagen y proveen una interpolacion en los puntos intermedios. Una transformacion espacial RBF en d
dimensiones llamada 7(x, y), estd compuesta de k funciones de mapeo con k=1...d, tal que T(p) = [f; (0),-.- fx
), .., fa (p)]. Para llevar a cabo el procedimiento de registracion se utilizé una metodologia basada en puntos de
control, intrinsecos de la imagen, marcados en forma manual.

Dados n pares de puntos de control correspondientes, cada una de las &k funciones de mapeo de la RBF tiene
la siguiente forma general:

fo®)=Py@+ S Aygli)  k=1...d |
i=1 (1

Donde el primer componente es un polinomio de grado m, que puede o no estar presente y representa el
ajuste global de la transformacion. La forma general de un polinomio lineal (es decir m = 1) hace del
componente global una transformacion afin. El segundo componente de la ecuacion (1) es la suma pesada de la
funcion de base radial g(r;) donde 7; denota la distancia euclidea entre el punto p y cada uno de los puntos de
control. Asi la funcion de base radial es una combinacion lineal de una funcion de base radialmente simétrica y
un polinomio de bajo grado.

En el caso bidimensional la transformacion de un punto de control p; = (x, y) a su homologo ¢, = (1, v) queda
determinada por n + 3 coeficientes en cada dimension. Los coeficientes de la funcidn f; (p) quedan determinados
cuando esta funcién cumple las siguientes condiciones de interpolacion: f; (p) = u;, f> (p) =v; paraj=1...n. Lo
que da lugar a n ecuaciones lineales, las cuales se resuelven aplicando el método de minimos cuadrados, el cual
da lugar a las siguientes restricciones:

ZAik = zAkai = ZAikyi =0 )
i1 i=1 i=1

Que garantizan que la RBF sea reducible a una transformacion afin cuando sea necesario. Estas condiciones
plantean un sistema lineal 7 = L Y, a partir del cual se pueden encontrar los coeficientes que determinan las
RBF.

Siendo L una matriz compuesta de cuatro submatrices:

LGP
o]

Donde G se obtiene a partir de la aplicacion de la funcion de base radial elegida a las distancias euclideas
entre los n puntos de control de la imagen flotante (aquella a transformar):
gmy) gmn,) - gm,)
8lry) glryp) - gn,)

4)

G=

glry) g&y) - gn,)
Intuitivamente g(r;) mide el efecto del j-ésimo punto de control al i-ésimo punto de control de la
transformacion.
A su vez Py su transpuesta (P’) contienen las coordenadas de los n puntos de control en la imagen flotante:

T_
P =lx x, - x

0
BTN TR 4
La matriz W es aquella que contiene todos los coeficientes que se buscan, tiene tantas columnas como
dimensiones de la transformacion:
w =|:All Ay Ay ag ay a2|:| (6)
Ay, Ay A, ay a, ay
Finalmente, la matriz Y contiene las coordenadas de los n puntos de control en la imagen de referencia g; =
(u,v),j = 1,..., n; y una submatriz nula, su transpuesta es la siguiente:

YT:|:ul u, - u, 0 0 O} (7)

vv v, - v, 000

Para obtener la matriz inversa de L se utiliz6 el método de Descomposicion del Valor Singular (SVD).

Una vez que se ha obtenido la transformacion geométrica con las RBF, se lleva a cabo un mapeo inverso para
obtener los niveles de gris, para lo cual se utilizaron interpolacion por vecindad cercana e interpolacion bilineal.

En la tabla 1 se pueden observar las distintas RBF que se utilizaron en esta aplicacion. Alli también se
encuentran los parametros de localidad que permiten controlar el area de influencia de la funcion de base. Estos
parametros determinan la suavidad visual de la interpolacion para un conjunto dado de puntos de control.

Algunas crecen a medida que la distancia de un punto de la imagen a un punto de control, 7, aumenta, tal es
el caso de Thin Plate (TPS), Multiquadric (MQ). Otras, tales como Gaussian (Ga), decrecen a medida que r
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aumenta. La eleccion de una RBF estd determinada por la dimensiéon del problema de registracion, las
condiciones de interpolacion y las propiedades deseadas de los interpolantes.

Algunas RBF, como TPS, si bien tienen en cuenta algun comportamiento global no son tan sensibles a la
distribucion de los puntos de control como aquellas que contienen algun parametro de localidad (como MQ, Ga
y B-Spline (BS)). El rango de influencia de la funcion de base puede ser controlado mediante el ajuste de estos

parametros, 1*%- 4 (101 112]
Tabla 1. Propiedades de las RBF
Funcién de Base g(ry) Parametros
TPS r,.2 log r[z -
MQ (rl.z+5)t” 5>0y p#0
Ga exp(— r/ o-) 0>0

a r; I 2r; y
BS 2.1 -+ -1 - = B#£ 0
B, B

*El signo + de la B-Spline significa que estos términos son obligados a cero cuando son negativos

Fantomas

Los fantomas digitales proveen un modelo de la anatomia y/o fisiologia del sujeto. Dado un modelo de la
fisica de los procesos de adquisicion de imagenes, los datos adquiridos por un fantoma digital pueden ser
generados utilizando métodos computacionales.

Una ventaja de su utilizacion es que se pueden modelar distintas anatomias o situaciones fisioldgicas de
manera de evaluar la performance de estas investigaciones sin necesidad de recurrir a pacientes bajo condiciones
clinicas comprometidas, lo cual seria practica y éticamente inadecuado.

Los fantomas utilizados fueron: -Fantoma Thorax el cual presenta las estructuras principales del torax que se
visualizan normalmente en estudios tomograficos. -Fantoma 4D NCAT mejorado el cual permite simular
estudios de emision y de atenuacion de la radiacion de todo el cuerpo humano con movimientos respiratorio y
cardiaco "+ ¥
Validacion

La exactitud de la registracion se midio mediante el calculo de medidas de similaridad entre las imagenes
registradas: Suma de las diferencias de intensidad cuadraticas (SSD), cuyo valor ideal es cero. Coeficiente de
correlacion (CC): valores de CC cercanos a 1 significan un alto nivel de correspondencia. 14> 1! [12]

La medida del ¢éxito de la registracion sera una estimacion estadistica de alguna medicion del error de
alineacion. Para analizar este error se desarrollé un procedimiento de segmentacién manual punto a punto con
interpolacion lineal, para delinear las estructuras de interés y calcular el centroide de las mismas, a continuacion
se utiliz6 una medida del Error de Registracion Blanco (TRE) en el centroide de cada estructura. Este error
mide el desplazamiento entre dos puntos de interés correspondientes entre la imagen obtenida con el proceso de
registracion y la de referencia. De los cuales se tomo la raiz cuadratica media (RMS) como una medida del error
cometido en la registracion.

N )
TRE_RMS = (;Z TRE,,ZJ (®)

Finalmente se realizd una medida del Error de Localizacion Fiduciario (FLE), el cual se utiliza con la
finalidad de representar el error cometido por el usuario o por un algoritmo automatico al marcar un punto, ya
que el punto marcado diferira inevitablemente de su valor exacto.

1
FLE, = [('xr -x, )+, -y, )2]/2 )

Donde los subindices r y m representan al punto real y el marcado respectivamente. Y x, y representan las
coordenadas espaciales de dicho punto. *!1°}16]
Ambiente Computacional

Todos los algoritmos fueron realizados y probados en una PC de tecnologia intermedia, con procesador
AMD atlon de 1GHz y 512 MBytes de RAM. Los algoritmos de registracion fueron programados en Matlab®
7.0.1. R14 Service Pack 1" Las imagenes fueron simuladas con el fantoma digital 4D NCAT 2.0. |"!

Resultados

Experiencia I: Comparacion de las RBF
Se realizé un algoritmo dividido en dos etapas. En la etapa I, caso Cardiaco, se trabajo sobre imagenes de
torax representando 2 frames de un mismo corte, donde se pueden observar los efectos de la deformacion
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producida por el movimiento cardiaco (figura la y 1b); en esta etapa se marcaron n = 88 puntos de control. En la
etapa I, caso Respiratorio, se utilizaron imagenes de otro corte donde se pudieran observar los efectos del
movimiento respiratorio en este caso se marcaron # = 61 puntos de control (figura 1c y 1d). Las imagenes fueron
generadas con el fantoma NCAT 2.0

En las figuras 2 y 3 se muestran los resultados obtenidos con las diferentes transformaciones para ambas
etapas. En la primera se debe comparar los resultados con la correspondiente imagen de referencia en la figura
1b. Analogamente, comparense los resultados de la segunda etapa con la imagen de referencia correspondiente
en la figura 1d.

En la tabla 2 se pueden observar los parametros de comparacion de las transformaciones efectuadas.

Figura 1: Etapa I (a) Imagen Flotante (a transformar): Fin de Diastole, (b) Imagen de Referencia: Fin de
Sistole. Etapa II: (a) Imagen Flotante (aquella a transformar): Inspiracion al 100% (b) Imagen de Referencia:
Inspiracion al 50%

Figura 2: Etapa I. Caso Cardiaco: Imagenes transformadas con: (a) TPS; (b) MQ, é=promedio(r;), p=1; (¢) Ga
6=200; (d) B-Spline f=35

Figura 3: Etapa I. Caso Respiratorio: Imagenes transformadas con: (a) TPS; (b) MQ, & media r;, p=1; (¢) Ga
6=300; (d)B-Spline =35

Tabla 2: Resultados de la Comparacion de las RBF

Medidas TPS MQ Ga BS
Caso Cardiaco
SSD 133,4344 113,3905 151,2025 152,4145
CcC 0,9730 0,9769 0,9693 0,9690
TRE medio 0,9471 0,6018 0,6427 0,6007
TRE RMS 1,0208 0,6726 0,6703 0,7084
Caso Respiratorio
SSD 207,1381 195,0696 204,9189 206,3778
CcC 0,9575 0,9602 0,9582 0,9579
TRE medio 1,2745 0,9341 1,5492 1,0815

TRE _RMS 1,3267 1,0498 1,7413 1,3807
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Experiencia II: Medicion de errores

Se disefio un algoritmo de evaluacion en dos etapas: una en la que se evalua el error cometido al marcar los
puntos de control, y otra en la que se evalla el error cometido en la etapa de segmentacion. Participaron 10
colaboradores quienes debian repetir sendas veces cada etapa para que los datos fueran estadisticamente
significativos. Se utilizd una transformacion afin con los siguientes parametros, rotacion o = 20°, sentido
horario, traslacion, ¢, = 10 pixeles, £, = 10 pixeles, escalamiento s, = 1.5 s, = 1.0 y cizallamiento ¢ = tg(10°) para
deformar la imagen original.

Etapa I: Marcacion de Puntos. En este caso se trabajo con una imagen sencilla generada por computadora,
(figura 4a y 4b). Cada usuario debia marcar en forma alternada 9 pares de puntos y repetir esta operacion 10
veces. Una vez obtenidos todos los datos se procesaron mediante un algoritmo de estadistica disefiado
especialmente.

Etapa II: Segmentacion. En esta etapa se utilizo una imagen generada a partir del fantoma Thorax, (figura 4c
y 4d). El usuario debia segmentar en ambas imagenes las estructuras presentes y repetir esta operacion 5 veces.
En la tabla 3 se pueden apreciar el FLE promedio en las 5 repeticiones tanto en la imagen de referencia como en
la deformada para cada uno de los usuarios, en ambas etapas. La ultima fila indica la raiz cuadratica media de
los FLE para los 10 usuarios.

(b) ) (d)
Figura 4: Marcado de Puntos: (a) 1. Original, (b) I. Deformada con transformacion Afin.(obsérvense los puntos)
Segmentacion: (c) 1. Original, (d) I. Deformada con transformacion Afin.(obsérvense los segmentos)

Tabla 3: Valoracion del Error del Usuario

ERROR Etapa: Marcacion de Puntos Etapa: Segmentacion
Usuario uFLE R* uFLE D* wFLE R* uFLE D*
1 0,7585 1,3700 0,7334 1,3520
2 0,6631 2,1664 0,5156 1,3277
3 1,2302 1,7451 0,5694 1,1244
4 1,7882 3,5475 0,6683 1,3951
5 0,6759 1,3306 0,6776 1,1109
6 0,7283 1,0930 0,4754 1,3645
7 0,6750 1,2242 0,3673 1,0576
8 1,2132 2,6788 0,7968 1,4331
9 0,5321 1,7664 0,5644 1,4994
10 0,9874 0,9505 0,6807 1,6968
RMS FLE 1,4071 2,7519 0,8731 1,9077

* u: media; R: Imagen de Referencia; D: Imagen Deformada con la transformacion Afin

Conclusiones

En la primera experiencia se pudo comprobar que todas las registraciones mejoran la situacion original.
Todas las medidas indican que los resultados fueron mejores en el caso Cardiaco que en el Respiratorio, sin
embargo esto se debe a que este Gltimo era un caso mas complejo. Con respecto a la comparacion entre las RBF,
un analisis visual indica que tanto TPS como la MQ entregan muy buenos ajustes y son muy parecidas. Gaussian
y B-Spline entregan resultados aceptables pero claramente de menor calidad que las otras. Por otro lado, las
medidas de similaridad y los TRE indican que efectivamente la funcion MQ es la mejor en términos generales.

Con los resultados de la segunda experiencia se puede destacar que existe poca variabilidad, lo cual indica
que el estudio es reproducible. Comparando los datos de imagen referencia con la deformada se demostr6 que a
peores condiciones visuales el usuario comete mas error tanto en la marcaciéon de puntos como en la
segmentacion.

En general se puede apreciar una buena exactitud en la aplicacion con errores del orden del pixel, por lo tanto
el error cometido por la intervencion del usuario puede despreciarse en esta aplicacion.
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Discusion

La ventaja de utilizar RBF sobre transformaciones rigidas, es que ciertas funciones de base permiten fuertes
deformaciones localizadas. Por otro lado, la efectividad de las RBF depende de la eleccion de la funcidon de base
g(r;) elegida. Varios parametros se pueden elegir en la aplicacion de las RBF para controlar la localizacion y la
fuerza de las deformaciones. En adicion, la seleccion de los puntos de control, tanto en cantidad como en
distribucion, asi como también la eleccion de los parametros de localidad, juegan un papel importante en los
resultados obtenidos. Adicionalmente deberan tenerse en cuenta las deformaciones presentes en las imagenes a
registrar, el tipo de aplicacion y por supuesto el costo computacional permitido, ya que éste Gltimo aumenta a
medida que crece el numero de puntos de control.

Pueden destacarse como ventajas de este modelo: los puntos de control pueden elegirse arbitrariamente, en
forma espaciada e irregular, las transformaciones incorporan tanto deformaciones rigidas globales como no-
rigidas localizadas, y ademas tiene un comportamiento facilmente controlable.

Trabajos Futuros

Los algoritmos implementados requieren de la intervencion del usuario, lo que limita su aplicacion, ya que
depende de la capacitacion y destreza del mismo. En cuanto al tiempo de procesamiento, las tareas dependientes
del usuario son las que mas tiempo consumen, como minimo unos 5 minutos para el marcado de los puntos
homologos en comparacion con los tiempos de procesamiento computacional en el orden de los segundos o unos
pocos minutos, dependiendo del niimero de puntos de control y de la interpolacion de niveles de gris elegida.

Como mejoras se sugiere: para evitar la intervencion del usuario, por un lado la utilizacion de algoritmos
automaticos de deteccion de puntos (mediante la utilizaciéon de marcadores fiduciarios extrinsecos) y el uso de
algoritmos automaticos de segmentacion. Otra mejora que se puede realizar es la extension de la implementacion
a imagenes a mas dimensiones, dado que cualquier estudio tomografico es de 3 dimensiones.
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