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1

INTRODUCCION

En el campo de la medicing, |a calidad diagnéstica de una imagen ultrasonogréfica ha
aumentado en la Ultima década, debido a la incorporacién de nuevas tecnologias que
permiten generar imagenes ultrasonograficas de mayor resolucién, con un poder de
penetracion mayor, sensibilidad incrementada y técnicas de procesamiento de la imagen
integradas en el ecografo. Esto ha permitido alos médicos sonografistas apreciar detalles de
la imagen que les proporcionan mayor informacion sobre la anatomia de las estructuras
organicas estudiadas, precisar € diagnéstico de una patologia, medir con exactitud las
dimensiones de un drgano o un parametro fisico de importancia, predecir anomalias en el
desarrollo del feto, acelerar un tratamiento médico, etc.

L as posibilidades tecnoldgicas para el diagnéstico de patologias cardiacas por medio
del estudio de imagenes ultrasonicas del corazon, conocidas como ecocardiografias, han
avanzado a proporcionar objetividad y exactitud, aunque una parte de la diagnosis clinica
en esta &rea alin se fundamenta en la experiencia del médico sonografista. En los afios 80,
los diagndsticos gue resultaban de la observacion de las ecocardiografias en € Modo B de
adquisicion de imagenes (modo de la brillantez modulada en tiempo real), eran establecidos
por el médico sonografista de acuerdo a sus propias estimaciones, su experiencia en el
campo y el grado de entrenamiento con el equipo utilizado. Los ecégrafos avanzados
permiten ahora mediciones en tiempo real sobre ecocardiografias inmoviles en el modo B,
dando posibilidad a diagndsticos con elementos cuantitativos para juzgar e grado de una
estenosis adrtica 0 mitra, de una insuficiencia adrtica o mitrd, el grado de dilatacién de
una cavidad, el grado de aumento o disminucién de un volumen, el grado de extensiéon de
un derrame pericardico o unalesion, etc.

Sin embargo, como ya se gpuntd, otras patol ogias contintian diagnosticandose en base a
experiencia. Es el caso de la cuantificacién de las vegetaciones producidas por una
endocarditis, la extension de una enfermedad infiltrativa como e amiloide, la
cuantificacion del engrosamiento de las valvulas cardiacas debida a la fibrosis vy,
finalmente, la cuantificacion del grado de calcificacion de las valvulas cardiacas. La
“escald’ del médico para indicar la condicion de estas patologias incluye los términos
“ligero”, “moderado”, “grave’ y “critico”. En particular, la calcificacion de la vavula
adrtica se calificabgjo esta escala subjetiva.

El trabgo de investigacion que se documenta en esta tesis, intenta cuantificar € grado
de calcificacion de la valvula adrtica en términos cuantitativos que indiquen al médico
sonografista una estimacion de la extension del calcio en ésta. Parte del objetivo de esta
investigacion ha sido el de postular una escala objetiva del grado de cacificacion de la
vévulaadrtica, en base a mediciones de la extension del calcio en esta vavulacardiaca

Primeramente, se enuncian los antecedentes correspondientes para justificar los
objetivos perseguidos por esta tesis. A continuacion, se describe la metodologia gplicada



para cuantificar € grado de calcificacion en la valvula adrtica a partir del procesamiento
digital de ecocardiografias. En resumen, esta metodologia incluye el andisis wavelet poli-
escalar, la busqueda de bordes poli-escalar y el crecimiento de regiones. La aplicacion
metddica de estas técnicas permiten estimar la region total del anillo anatdmico de la
vévula adrtica, € lugar en donde la cantidad de calcio es méas importante, y las regiones
calcificadas. La diferencia entre estas regiones corresponde a un grado en la escala de
cuantificacion propuesta. Finalmente, se realiza una discusién genera sobre la
confiabilidad del método y su utilidad como herrami enta de diagndstico.
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ANTECEDENTES

A partir de la correspondiente lectura documenta y de la entrevista con expertos, en
este caso con las autoridades del Departamento de Ecocardiografia del Instituto Naciona de
Cardiologia “Ignacio Chévez”, se €igio la deteccion de calcio en la vavula adrtica
mediante el andlisis de ecocardiografias como trabgo de tesis. La decision se basd en los
siguientes criterios:

1° Los casos de vavulas adrticas cacificadas no son escasos (de 3 a 4 casos por
semanaen lalista de quiréfanos). Lo que permitiria obtener una cantidad aceptable
de registros.

2° Otra de las vavulas del corazén humano que sufre calcificaciéon es la vavula
mitral. La documentacion relacionada con las consecuencias de la calcificacion de
lavalvula mitral es més abundante [1], [3], [4], [5], [6], [7] ¥ susreferencias. Como
se encontraron pocos trabajos rel acionados con la calcificacion de la vavula aortica
[9], [10], [12], se quiso reforzar la contribucidn de esta investigacion al temade la
calcificacion en lavavula adrtica

3° Por otro lado, se presentan més casos de calcificacion adrtica que de calcificacion
mitral (de 2 a3 veces més, que eslo que ocurre en €l INC).

4° Lacantidad de calcio en lavavula aortica estd, en mucho casos, relacionada con el
grado de estenosis entre el ventriculo izquierdo y la aorta [32 p. 1036]. Una
estimacion del grado de la calcificacion de la valvula abrtica arrojaria informacion
sobre e grado de estenosis que sufre ésta y, por lo tanto, de la funcién cardiaca
actual de un paciente [3a, p. 1038].

5° Lacdcificacion en las otras valvulas (pulmonar y triclspide), se presenta rara vez
0 no produce lesiones de cuidado [3a, pp. 1054-1061]. Lo que reforzé que la
investigacion se concentraraen el estudio de la calcificacion de lavavula adrtica

21 Normas de la ecocardiografia de dos dimensiones utilizadas en la
investigacion.

L as ecocardiografias para la investigacion de la calcificacion de la vdvula adrtica del
corazén humano y su cuantificacion son, fundamentalmente, imagenes tomograficas de las
estructuras cardiacas que tienen como principal ventgja el ofrecer informacion anatdmica
detalada en un solo plano de imagen, aunque la integracion de datos necesita de otros
planos [1]. Existen tres planos tomogréficos normalizados por el Comité en Nomenclatura
y Normas de la Sociedad Americana de Ecocardiografia [2] que permiten visudizar la
vavula adrticay realizar mediciones y/o caracterizaciones. El haz ultrasonico que formala



imagen de las estructuras organicas es coplanar a estos planos normalizados. La figura 2.1
muestralos planos de imagen definidos por este Comité.

PLANOQO DEL
EJE CORTO

PLANO DEL
EJE LARGO

PLANO DE LAS
CUATRO CAMARAS

Fig. 2.1 Diagrama de los tres planos ortogonales de imagen utilizados para visualizar €l corazén con
ecocardiografias de dos dimensiones. AO = aorta, AD = auricula derecha, Al = auricula izquierda, AP =
arteria pulmonar, VD = ventriculo derecho, VI = ventriculo izquierdo. Tomado y adaptado de [2].

L os planos de imagen utilizados en este proyecto son:

§ El plano de imagen en € eje largo formado por el plano que corta a corazon
perpendicularmente a las superficies dorsal y ventral del cuerpo y pardelo a ge
largo del corazdn (ver Fig. 2.1). Este plano se necesita, como se hace evidente en el
capitulo 9, paralamedicion del anillo adrtico.

§ EIl plano de imagen en el gje corto formado por el plano que corta a corazédn
perpendicularmente a las superficies dorsal y ventral del cuerpo, pero perpendicular
al eje largo del corazdn (ver Fig. 2.1). Este es €l plano que permite ver las regiones
calcificadas de | os vel os adrti cos.

El lector debera consultar el apéndice B para una descripcion mas detallada de los
planos tomograficos utilizados en este trabgjo, asi como una descripcion anatébmica de la
estructura de la aorta en cada uno de ellos.

2.2 El fendbmeno de la calcificacion de la valvula adrtica.

Al inicio de este capitulo, se establecié que un objetivo principa es la deteccion del
calcio en la valvula adrtica. La cacificacion degenerativa de la valvula adrtica consiste en
la deposicion del elemento calcio (Ca™) sobre las valvas de ésta. La calcificacion es
gradual, alo largo de muchos afios, y gradualmente también se inmovilizan las valvas a lo
largo de sus lineas de flexion y en sus bases [3]. La cdcificacion puede extenderse en



direccion de las comisuras, aunque es rara la fusién de éstas. La cacificacion es causa
principal de estenosis en € adulto, en general mayor de los 65 afios [3a, p. 1036], y esta
considerada como un proceso degenerativo o senil. Esta patologia se ha documentado desde
1904. La figura 2.2 muestra un esquema del aspecto de una vavula adrtica calcificada. La
vavula mitral también presenta calcificacion y, curiosamente, aunque la experiencia de
campo adquirida durante la investigacion comprob6 que los casos de reemplazo valvular
debidos a la calcificacion severa de la valvula mitral eran 2 a 3 veces menores a los casos
de reemplazo valvular adrtico por la misma razon, su caracterizacion esta numerosamente
documentada ([1], [3], [4], [5], [6], [7] y sus referencias).

CALCIFICACIONES
NODULARES

Fig. 2.2 Vévuladegenerada por calcificacion.

Al presente, existen dos causas para explicar la deposicion del calcio en la vélvula
aortica

1. Lacdcificacion se debe a afios de esfuerzos mecanicos normales durante €l ciclo
didstole-sistole [3]. Esta hipdtesis no viene documentada en la referencia. No
explica exactamente cud es el mecanismo que produce la acumulacién del calcio.

2. Actuamente, no se piensa que, en el proceso que implica la calcificacion de la
valvula adrtica, el calcio sea el Unico agente que se deposite sobre los tejidos de
esta vlvula. La hipétesis mas aceptada recientemente es que la calcificacion va
apargjada a un proceso arteriosclerético comun en las personas de edad avanzada

[8l.

Primero, comienza con un dafio a la intima, la cgpa més interna de células de los
vasos sanguineos. Muchos factores la pueden dafiar, pero € que nos interesa es el
dafio producido por los radicales libres, los cuales la oxidan a pesar de los anti-
oxidantes naturales del cuerpo. La cantidad de radicales libres aumenta con la edad
y se puede agravar por el tabaquismo y el consumo de dietas ricas en colesterol que
aumentan los niveles de lipoproteinas, las cuales favorecen la oxidacion.

Segundo, el sistema inmunolégico actia de manera natural a este dafio,
produciendo monocitos que acuden al lugar del dafio y se vuelven macréfagos que



fagocitan particulas de grasa las cuales devienen en una espuma esponjosa. Més
tarde, las plaguetas se adhieren a &rea dafada, iniciando una coagulacion
intrinseca. Es agui donde interviene el calcio, pues este es un elemento esencial en
el mecanismo de coagulacion. Este proceso se repetira mientras se mantenga gran
cantidad de radicales libresen el organismo.

En la figura 2.3 se muestra la fotografia de una pieza quirdrgica correspondiente a los
velos de la valvula adrtica que presenta zonas pastosas y amarillentas en los lugares donde
se ha depositado el calcio.

Fig. 2.3 Fotografiade unos velos adrticos calcificados.

2.3 Importancia de la cuantificacion del calcio depositado en la valvula adrtica.

Comunmente, la deposicién de calcio en las primeras etgpas del proceso degenerativo,
comienza arededor de las vavas adrticas y, en el transcurso de los afios, avanza
aleatoriamente sobre las valvas hastallegar alas comisuras y |os bordes de los velos donde
puede, en ocasiones, presentarse fusion de todos ellos.

La cdcificacion es comin entre los adultos mayores de 65 afios y se presenta
preferentemente entre los varones, quienes superan a las mujeres en una proporcion de 5:1

[9].

A finales de los afios 90, se encontraron evidencias de que el proceso degenerativo que
produce la calcificacion de las valvas no es simplemente una consecuencia de la edad, pues
investigadores como Lindroos, del Colegio Americano de Cardiologia [10], no han
encontrado evidencias de vdvulas cacificadas en un 25% a un 45% de pacientes
octogenarios. Se han encontrado deposiciones de lipidos y produccion de proteinas como la
osteoponting, 1o que ha hecho pensar que el proceso puede guardar similitudes con la
arterioesclerosis, como ya se habia mencionado. Esta posbilidad se ve reforzada por el
hecho de que se han identificado factores de riesgo como el tabaguismo, la hipertension, la
hiperlipidemia, niveles de lipoproteina (a) y la diabetes [9].



La consecuencia natural del proceso de calcificacion de la vavula adrtica es el
padecimiento progresivo de la estenosis adrtica. Las gréficas de la figura 2.4 muestran la
atarelacion entre laestenosis adrticay la calcificacion de lavalvula adrtica[3a, p. 1036].

edad <70 afios (n = 324) edad >=70 afios (n = 322)

Uni- Hipoplas-
comisural tica Indeter- Otras Valvula

3% 2% minada 2% bicuspide

2% Degenera: 34%

Degenera- R tiva

tiva 4

Valwula 43%
18%  post- bicuspide infT;nSw;to-
inflamato- 50%

ria

ria
21%

25%

Fig. 2.4 Causasdela estenosis adrtica para dos grupos de edad. Tomado y adaptado de [3a].

La figura 2.5 muestra un ejemplo de estenosis adrtica critica en la cua se notan
engrosadas las valvas de la aorta.

Como la estenosis adrtica se desarrolla gradualmente a igual que la calcificacién
(incluso en el transcurso de décadas), el ventriculo izquierdo se adapta ala presion sistdlica
aumentada, desarrollando a su vez un proceso hipertréfico que resulta en el engrosamiento
de las paredes del ventriculo izquierdo, mientras se mantiene un volumen norma en la
camara. La hipertrofia concéntrica pareciera una adaptacion apropiada para compensar las
altas presiones intracavitarias. Desgraciadamente, esta adaptacion provoca consecuencias
adversas. El corazén hipertrofiado [3a, pp.1038-1039]:

8 Reduceel flujo de sangre coronario por gramo de musculo.
§ Exhibe unalimitadareserva vasodilatoria coronaria.

8 El esfuerzo hemodindmico (taguicardia) produce una mala distribucién del flujo
sanguineo coronario.

§ Se produce una isquemia subendocardica provocando disfuncion sistdlica o
diastélicadel ventriculo izquierdo.

§ Seincrementalasensibilidad al dafio isgquémico con infartos mayores.

Después de que se establecen los sintomas evidentes (angina, sincope, falla coronaria),
el tiempo de supervivencia es de 2 a 3 afios. Sin embargo, existen pacientes asintomati cos.
Muchos médicos tratan a los pacientes asintomaticos conservadoramente. En los pacientes
con sintomas se recomienda la cirugia correctiva[3a, p. 1042].
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Fig. 2.5 Ventriculo izquierdo muy dilatado debido a una estenosis adrtica critica.

Como €l grado de cdcificacion es directamente proporcional a grado de estenosis [3],
se observé que era importante cuantificar de alguna manera la presencia de calcio en la
vavula adrtica. Cuantificar el grado de calcificacion no debe aceptarse como una medicion
pronostica para indicar un determinado tratamiento. La cuantificacion del calcio en la
vavula adrtica que se propone en este trabajo, Unicamente tiene un caracter diagndstico, es
decir, la técnica de cuantificacion solamente deberd pertenecer a conjunto de herramientas
que el cardidlogo utiliza para concluir un diagnéstico. No puede tratarse de un método
médico preventivo porque:

1° No se ha afirmado contundentemente que la calcificacion sea la Unica causa de
estenosis adrtica (ver fig. 2.4).

2° Laedad no es un factor decisivo en la apariciéon de calcio en la valvula adrtica
[10].

3° De acuerdo alaexperiencia de campo en el INC “Ignacio Chéavez”, es posible
detectar calcio en las vavas en una cantidad moderada donde & paciente
apenas presenta una estenosis adrticaligera (excepciones alo sefidado en [3]).

Por otro lado, y como se menciond anteriormente, otro punto de importancia para
justificar este trabgjo, es la falta de una escala objetiva del grado de calcificacion de la
vavulaadrtica en laliteratura consultada[1], [3], [34d], [9], [10], [11], [12], [13]. En [10] es
vaga lareferencia a la estimacion del engrosamiento de las valvas adrticas, mientras que en
[9] se hace referencia a una escaladel O(normal) a 3+ (severa) propuesta para el protocolo
ecocardiografico particular que sirvio para el estudio de los factores dominantes en la
calcificacion adrtica 'y, de nuevo, la estimacion es subjetiva. Ademés, no se informa de la
calificaciéon correspondiente a los puntos intermedios. La documentacion ofrece la escala
subjetivade Reid C.L. et a. reproducida en [1] p. 237, y que se incluye agui como recurso
deilustraciéon en la Tabla 2.1. Esta escala subjetiva de la calcificacion de la valvula mitral
no tiene correspondenciaparael caso de lavavulaadrtica



CALCIFICACION PUNTUACION
Un éreade brillantez aumentada 1
sobre la ecocardiografia
Areas esparcidas de brillantez 2
confinadas alos margenes de las
valvas
Brillantez extendida haciala 3
porcion mediade las valvas
Brillantez extendida en la mayor 4
parte del tejido de lavalva
L a puntuacion total se obtiene
sumando las puntuaciones de
cada unadelascuatro
caracteristicas

Tabla 2.1 Cdcificacién de lavalvulamitral en ecocardiografias por Reid C.L. et a.: Influence of mitral valve
morphology on mitral balloon commissurotomy: Immediate and 6-month results from the NHLBI Ballon
Valwuloplasty registry, Am. Heart J., 124:657, 1992.
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3

OBJETIVOSDEL PROYECTO DE TESIS

De acuerdo a los antecedentes expuestos en el Capitulo 2 de este trabgjo, los objetivos
particulares del proyecto de tesis presente son:

1. Cuantificar, mediante un método de medicién semi-automético basado en el
procesamiento digital de ecocardiografias, € grado de calcificacion de la vélvula
aortica.

2. Definir una escalaobjetiva del grado de calcificacion de lavavula adrtica.
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4

METODOLOGIA

41 Criterios clinicos aplicados a las ecocar diogr afias para estimar la calcificacion
aortica.

La metodologia para cuantificar €l calcio en la valvula adrtica, objeto de esta tesis, esta
basada en los criterios utilizados por los médicos sonografistas del INC “Ignacio Chavez”
para evauar € grado de calcificacion, aunque actualmente este grado se cdlifica
subjetivamente. Estos criterios son:

1° Laextension de las areas que presentan gran ecogenicidad® o hiper-reflectancia a
la inspeccion visual. Normalmente, e médico sonografista gjusta los controles del
ecografo para observar una imagen suavizada (penetracion moderada, ganancia media
de la sefiad de retorno, modificacion de la escala de grises, gustes automaticos de la
imagen) y lograr asi la diferenciacion entre las areas calcificadas y os tejidos normales.
Cuando €l calcio se deposita en los tgidos de la vavula adrtica, forma regiones de
tejido de ata impedancia acUstica los cuales no son atravesados completamente por €
haz ultrasonico. La energia del haz ultrasdnico se reflgja cas completamente cuando
Ilega a estas regiones y e transductor ultrasonico del ecografo detecta esta energia
refleggada como una regidn ecogénica (de gran brillantez) en el modo B. Los tejidos
libres de calcio presentan una impedancia acistica muy baja y la energia del haz es
completamente absorbida en estas regiones. La Fig. 4.1 muestra un gemplo de una
imagen gjustada en el ecografo SONOS 5500 de Agilent Technologies para diferenciar
las areas calcificadas en un corte paraesterna de ge corto. Por lo tanto, una region
calcificada se observa en el ecografo como una regién ecogénica. Los tejidos normales
no presentan ecogenicidad.

Para lograr resultados estdndares, durante la estancia se tratd de encontrar un gjuste
unico de los controles del ecografo para todos los pacientes que permitiese distinguir las
areas calcificadas (ecogénicas) de las areas sin calcio, tal como lo hacen los médicos
sonografistas. Sin embargo, la experiencia de campo generé las siguientes
observaciones:

Los gjustes elegidos inicialmente no permitian lograr en todos los casos € mejor
plano de imagen posible del paciente. En el Apéndice C, se incluyen las paginas de la
guia “Alphabetica Control Summary, HP SONOS 5500 Imaging System” [14] que
explican como se fijan los gjustes necesarios para visuaizar las ecocardiografias de
interés.

1 Es un término muy utilizado por los médicos sonografistas como sinénimo de brillantez.
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CALCIFICACICH

Fig. 4.1 VAvula adrtica calcificada en € corte paraesternal de ge corto. La calcificacion se extiende

20

evidentemente sobre los bordes de |as val vas derecha coronaria 'y no coronaria como un area ecogénica

En todos los estudios se utilizé el transductor s3 que es un transductor ultrabanda lineal
sectorial con fusién de arménicas mejorada, 10 que permite mejorar la definicion del
endocardio en pacientes con “mala ventana’?. Los detalles técnicos de la sonda son
escasos [15].

Con el objeto de resaltar la diferencia entre los tejidos con alta impedancia acustica
(cacificados o fibrosos) y los de baja impedancia acustica en los pacientes con “malas
ventanas’, se debid de modificar los valores de algunos de los gjustes del ecografo. Al
inicio de las adquisiciones, se comenzaba con €l gjuste protocolario (Apéndice A) y, de
acuerdo ala*“ventana’ presentada por el paciente, se redizaban las modificaciones. Las
“malas ventanas’ provienen de pacientes que, en general, poseen una complexiéon muy
robusta, han abusado del tabaco o han desarrollado una capa de aire entre la piel y el
miocardio y no permite que €l haz ultrasdnico penetre bien. Los controles que se
modifican son (ver Apéndice C):

Lagananciaen Modo B,
Lacompresiony
El postprocesamiento

L a sombra acustica proyectada por las regiones de mayor impedancia acustica. La
extension de la sombra acustica es un indicativo de grado de extension de la
calcificacion. Sin embargo, esta caracteristica es mas bien evidente cuando se practican
examenes transesofégicos. Esta caracteristica finalmente no se tuvo en cuenta en este
proyecto porque los estudios se restringieron a la modalidad transtorécica. La Fig. 4.2
muestra una imagen transesofégica donde se aprecia la sombra acuUstica proyectada
desde las valvas calcificadas en diastole.

2Ver @ glosario paraladefinicion del término.
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Fig. 4.2 Ejemplo de sombra aclstica.

3° Lalocalizacion de las areas calcificadas. La experiencia de los médicos sonogréfistas
del INC sefiala que, en generd, la calcificacion aparece inicidlmente a lo largo de la
linea de base de las valvas y de ahi comienza a extenderse hacia e cuerpo de las
mismas, sus bordes, las comisuras y las paredes del anillo adrtico, en ese orden. De
manera que el médico sonografista se concentra en estas areas en particular cuando
trata de evaluar el grado de cacificacion. La localizacion de los nddulos calcificados
(Fig. 2.2) sera responsabilidad del médico ultrasonografista, pues la metodologia no es
completamente automatica en € sentido de localizar estos nddul os sobre las valvas.

Por otra parte, antes de dar el diagnéstico “Calcificacion de la Valvula Adrtica”, el
médico sonografista recolecta datos personales del paciente y realiza mediciones
hemodindmicas que, en conjunto, forman un contexto que respalda al diagndéstico inicial.
L os datos de este contexto estén ilustrados en el Apéndice A.

Tanto los criterios aplicados sobre la imagen como el contexto, contribuyen a declarar
una valvula adrtica calcificada y a estimar el grado de calcificacién. Como se ha expuesto,
la cuantificacion objetiva, via el procesamiento digital de la imagen, se basard en los
criterios aplicados a ésta y se conservara e contexto para reforzar € resultado del
procesamiento.

4.2 Concepto de la cuantificacion.
a) La cuantificacion objetiva tiene su fundamento en la determinacién del érea del anillo

anatdmico de la valvula adrtica, que es el area que contiene a las valvas y donde se
encuentrala mayor parte de la calcificacion en lavalvula adrtica, y en la determinacion



b)

d)
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de las areas calcificadas—areas ecogénicas—que aparecen sobre la ecocardiografia de
laaorta

Se propone aqui diferenciar el porcentaje del érea calcificada del porcentgje total del
areadel anillo anatdbmico y hacer corresponder este porcentaje con una escala postulada
por los médicos ecografistas. Por ejemplo, el &rea del anillo anatbmico corresponderia
a un 100% o un cierto numero de pixeles. Suponiendo que se encuentra un area
calcificada del 30% del &rea total del anillo adrtico, entonces e paciente tendria un
grado “3" de calcificacion en una escaladd 1 a 10, con “1” como grado minimo y
“10" como grado maximo.

Inicialmente, se concibid que para lograr esta medicion, se requeria la delimitacién del
area del anillo anatémico de la valvula adrtica del paciente, lo que llevaba a buscar los
bordes de este anillo anatémico, los cuales, como su nombre lo indica, constituyen un
perimetro con la forma aproximada de un “anillo” o circunferencia. Al pensar en
implementar un algoritmo buscador de bordes, se ha tenido en cuenta que e ruido
granular tipico de las ultrasonografias debia reducirse para evitar obtener bordes genos
al anillo anatomico de lavélvulaadrtica

Las éreas ecogénicas (calcificadas) se aidan y determinan gracias a un agoritmo de
crecimiento de regiones. Las areas de interés son crecidas mediante el criterio de la
diferencia de medias y el crecimiento se inicia con semillas plantadas por e médico
sonografista.

La medicion de las &reas ecogénicas (en numero de pixeles) corresponderia a un
porcentgje inferior al 100% del érea del anillo anatdmico. El &rea del anillo anatdmico
de la vdvula adrtica podria estimarse con técnicas morfoldgicas de la imagen (area de
unaimagen binaria).
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5

LA TRANSFORMADA DIADICA WAVELET ORI ENTADA A LA
BUSQUEDA DE BORDESEN LA ECOCARDIOGRAFIA DE LA
VALVULA AORTICA

5.1 Introduccion.

Entre |as caracteristicas mas importantes en el andlisis de imagenes, se encuentran los
bordes de estructuras importantes [18, p.189]. Si un pixel* en una imagen se encuentra
dentro del borde de un objeto, entonces los pixeles vecinos forman una zona de transicion
en el nivel de gris. Las caracteristicas principales de ta transicion son su pendiente y su
direccion [16].

Td como se explico en la seccidn 4.2, inciso @), la determinacion del area del anillo
anatomico de la vavula adrtica puede llevarse a cabo conociendo los limites o bordes que
laforman. En un primer intento por determinar esta érea, se harecurrido ala agplicacion del
concepto de la deteccién poli-escalar de bordes. Este concepto surgio ainicios de los afios
70 para su aplicacion en el campo de la vision por computadora. Bgjo este concepto, es
posible detectar 1os bordes de pequefias estructuras y grandes objetos de una misma escena.
La escala define el tamafio de la vecindad de pixeles donde se calculan las variaciones
pronunciadas de la imagen. Con edta técnica, se espera obtener los bordes del anillo
anatomico, aunque incompletos debido a que las paredes de la aorta a nivel del anillo
aortico se funden con otras estructuras tisulares cardiacas. Se espera también que, a tener
suficientes porciones de los bordes, en este caso un nimero suficiente de arcos de circulo,
la forma completa del anillo anatdbmico de la vavula adrtica pudiese ser reconstruida a
partir de técnicas de enlace de bordes (busgueda heuristica, gjuste de curvas, transformada
Hough, etc.). Con la delimitacion completa del anillo anatdmico, la medicion del area se
puede readizar aplicando nuevamente el agoritmo SGR (Seeded Growing Region) del
capitulo 5, posiblemente sobre unaimagen binaria o lainstruccion bwar ea de MATLAB.

5.2 Transformadas wavelet.

A continuacion se repasan los conceptos matematicos mas importantes de |a teoria
wavelet que se aplico en esta investigacion.

1 Ver el Glosario parala definicion del término.
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5.2.1 Latransformadawavelet continua (TWC).

Una transformada wavel et puede utilizarse para descomponer sefiales que dependen de
funciones wavelet dilatadas en magnitud y transdadadas (recorridas) en € tiempo. Una

wavelet esunafunciony T L?(A) de promedio cero:
+¥

¢ (t)dt=0

¥
que en general se normaliza y [=1 y se centra drededor de t =0. Una transformada

wavelet continuareal de fT L?(A) sepuede definir como:
WE(U,9) = (fy )

dondey esunawaveletreal y
1 a-ud
us(t)_ y -
\/7

eSﬂ

El término u trandada o recorre en el tiempo alawavelet y y el término s la escalao

pondera. Si seimpone que |y | =1, esto implica que =1. Latransformada wavelet de

f1 L*(A) se puede escribir entonces como:

W)=ty = ) Ly

Es interesante hacer notar que esta uItlma expresion se puede rescribir como una
convolucion:

+¥

a-uod

W)= orl) Ly E 0=y
con
1 aeto
y(t)= NCA Ty

5.2.2 Latransformada diadica wavelet (TDW).

Para construir una representacion wavelet invariante a la translacion, la escala s se
discretiza pero no el pardmetro de translacion u. La escala se muestrea a lo largo de una

secuencia diédica {ZJ}J.TZ, para simplificar los calculos numéricos en computadora.
Cd culos rapidos se pueden redizar con bancos de filtros.

Latransformadawavelet diddicade f 1 L?(A) se define como:
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+¥ 1 a_u..

WE(U,2)) = & (1) — %t =f*y (), (61
(u,2’) _9()7])/32121 y i (U) (5.1)
— 1 to
con y, 0=y, (-t)= ﬁy gezjg

Es posible demostrar que, s e gje de las frecuencias esta completamente cubierto por
wavelets diddicas dilatadas, como se ilustra en la figura 5.1, entonces se trata de una
representacion completay estable.

0.25(
0.2}
0.15(
0.1}
0.05

-2 0 2

Fig. 5.1 Transformadas de Fourier escaadas de V(ZJW)‘2 paalf jE5ywl [- p ,p]. (Tomado y
adaptado de [18]).

5.2.3 Lawavelet diadica discreta.

Unawavelet discreta escaladapor a' se define como [18, p. 89]:

Entonces, sl a’ =2’ se puede definir una Wavelet Diddica Discreta como:

_1 a&xo
y j[X]_Ey g;—

Esta es ladefinicion que se utilizara en este trabajo parael dominio discreto de lawavelet.

En general, para evitar problemas donde ya no existe una imagen f[n] de n, una
funcion discreta f[n] y laswaveletsy ;[n] se tratan como sefiales periddicas de periodo N.
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Entonces, la transformada wavelet discreta se puede escribir como una convolucion circular
Tj[n] =y j[' n] :

Win2'] =3 flmy j[m- = f Ay [

m=0

Esta consideracion se toma en cuenta, como se puede ver en € apéndice D, para las
imagenes de descomposicion.

5.3 Lafuncion wavelet necesaria para la deteccion poli-escalar de bor des.

En esta seccion, se proponen las wavelets y los filtros que generan los coeficientes
wavelet en el sentido de la busqueda de bordes poli-escalar. A continuacion se ofrece la
relacion entre la TDW y la busgueda de bordes poli-escalar, en particular la que tiene que
ver con el agoritmo de Canny porque éste y la deteccion poli-escalar de bordes son
equivalentes, como se demuestra en € capitulo 6. Se recomienda referirse a [18] si s
quiere profundizar en la breve explicacion que se ofrece a continuacion.

DelaFig. 5.1, es necesario entonces que |a transformada de Fourier dey ;(x) cumpla
con que:

A£ gy(zjw)\z £B.
j=¥

La restricciéon sobre la transformada de Fourier de la funcion de reconstruccion ¢ (x)
(no Unica) es:

gy(zjw)c(zjw) =1.
j=-¥

Unafuncién f(x) se puede reconstruir completamente a partir de su TDW utilizando
laidentidad:

+¥
fx)=aWwf*c,;(x.
j=-¥

im
donde: c,(x=2"'c(2'x).

Sefialemos que, en la préactica, cuando se utilizan sistemas digitales para las
aplicaciones numeéricas, el procesamiento se realiza sobre funciones discretas en lugar de
funciones continuas. Cuando la funcion a ser transformada se encuentra bajo la forma

discreta, la escala 2' no puede variar sobre todo el dominio Z. La proporcion de muestreo
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finita de los sistemas digitales, impide a la escala de ser arbitrariamente pequefia, asi como
las caracteristicas del hardware restringen € uso de una escala arbitrariamente grande.
Considérese que la escala més fina se normalizaa 1 y la escala mas gruesa corresponde a

2’ ,donde J1 N denotael nimero de niveles de andlisis.
El suavizamiento de unafuncion f(x)T L*(A) se define como:

S f(x)=f*f (X

donde f (X)=2""f (22™x) con ml Z y f(X) es una funcién de suavizamiento (i.e. su
integral esigual aly f (x) ® O cuando [X ® ¥ ).

Mallat y Zhong [21] han elegido una funcion de suavizamiento real f (x) cuya
transformada de Fourier satisface:

rmf=§y@wm@w) (5.2).

Ademas, en [21] también se demuestra que existe una funcion discreta de energia finita
f(n)T 12(2) ta que:

"nl z D=Sf(n)

la cua permite calcular un muestreo uniforme de la TDW de f(x) a cualquier escala
mayor a 1. Por lo tanto, se puede escribir:

"[Wjdf =(\Njf(n+s))nTz
.TI'Sde =(S;f(n+9))4,

donde s es un corrimiento en e muestreo que depende Unicamente de y (x). Para
cualquier escalagruesa 2’ , la secuencia de sefiales discretas:

{5,005 )i,
se conoce como la Transformada Diédica Wavelet Discreta (TDWD) de D = S, f(n).

Para una cierta eleccion de wavelets, la TDWD puede implementarse gracias a un
esquema jerarquico de filtros digitales.

Latransformadade Fourier de f (x) debe satisfacer [18]:
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f(w) = 6 H@'w)_ 1 H& G-aw 0

: : 5.3)
o 2 J2 E2gé2gp (53)

larespuesta en frecuenciadel filtro pasa-bagjas H(w) esderivabley
‘H(W)\2+\H(w+p)\2£1 con \H(o)\:ﬁ

Calculando para las dos primeras escalas de la ecuacion (5.2), sellegaa

y (2w)c (2w) =[f w)|" - [ (2w)” (5.4)
Para f'(2w) en laecuacion (5.3) tenemos:

faw) = HEr W (55)
Si seelige:

Y (2w) = () o) (56)
y

c(2w) = K@) W) (5.7

donde G(w) y H(w) son respuestas en frecuencia de filtros digitales, “*” indica la

conjugacion compleja e insertando las ecuaciones (5.5), (5.6) y (5.7) en la ecuacion (5.4),
se observa unarel acion entre | as respuestas en frecuencia de los filtros [21]:

"wi [ p.p] HW)* +GWw)K (W) =2 (5.8)
Por otro lado, del concepto de funcion de suavizamiento (smoothing function), sabemos

gue si g(x) es una de estas funciones, entonces su integrd es 1 y converge a O en el
infinito. Ademés, si suponemos que q(x) es derivable de segundo orden, podemos definir:

y " = 440
. X (5.9)
y (9= 10
X

ZLaliteraturano distingue entre H (w) y h(w) .
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por definicion, las funcionesy 2(x) yy °(x) pueden considerarse como wavelets, porque
suintegral esigual acero:

8 a(x)dx = 0

8 °(x)dx =0

Delaecuacion (5.1) e introduciendo (5.9):

dq,,
dx

Wa ()= f*y n(x) = f*gaem E(X) =m$((f *0m) (%)

® dzq 0 d2
WPE(x)=fry 2(x)=frem’ ——mHx)=m"— (f *q, )(X
m (%) Y m(X) g v ?E() dxz( Um)(X)

Las transformadas wavelet W2 f(x) y WP f(x) son, respectivamente, la primera y
segunda derivada de la sefial suavizada a la escala m. El maximo local de W f (X)
corresponde entonces a los cruces por cero de WY f(x) y a los puntos de inflexion de
f *q,,(X) . Ladeteccion del maximo local corresponderia a una deteccion de bordes segin

Canny [23]. Cuando la escala m es grande, la convolucion con q,(x) elimina

fluctuaciones pequefias de la sefid; por lo tanto, Unicamente se detectan las variaciones
pronunci adas de grandes estructuras.

La blsgueda de bordes mediante la deteccion de cruces por cero o la deteccion de
maximos locales son procedimientos similares. Sin embargo, el método de los méximos

locales tiene algunas ventgjas. Un punto de inflexion de f *q,,(x) puede ser un minimo o

un maximo o un minimo del valor absoluto de su primera derivada. Los maximos del valor
absoluto de la primera derivada son puntos de variacion pronunciados de f *q,,(x),

mientras que los minimos corresponden a variaciones lentas. Con un operador de la
segunda derivada, es dificil distinguir estos dos tipos de cruce por cero. Por €l contrario,
con una derivada de primer orden, se pueden seleccionar facilmente los puntos de variacion

pronunciada detectando Unicamente los maximos locales de ‘Wn’j‘ f (x)‘ . Ademas, los cruces

por cero dan informacion de la posicidn, pero no diferencian entre fluctuaciones pequefias
de laamplitud y discontinuidades importantes [21].

Es facil extender e concepto de Canny a dominio 2-D. La funcion de suavizamiento
en 2-D q(x,y) cuyaintegra sobre x y y esigua aly converge a0 en el infinito puede
servir para suavizar una imagen f(X,y) a diferentes escalas m (convolucion de f con
d,,(X,y) ). Se puede entonces calcular € vector gradiente N(f *q,,)(X Y) . Ladireccion del

vector gradiente en un punto (x,,Y,) indicaladireccion en el plano de laimagen (x,y) a
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lo largo de la cual la derivada direccional de f (x,y) tiene el valor absoluto més grande.
Los bordes se definen como los puntos (x,,Y,) donde el médulo del vector gradiente es

maximo en la direccién hacia la cual €l vector gradiente apunta en el plano de la imagen.
L os puntos borde son puntos de inflexion de la superficie f *q,,(X,y). A continuacion, se

relaciona esta forma de deteccidn de bordes con una transformadawavelet 2-D:

Se definen dos funciones wavelet y *(x,y) yy 2(x,y) de maneraque:

:i:y (x,y) = 1AL0Y)
i x
i fa(xy)
Ty 2 X, y) = —"22%
Ty (x,y) Ty
Y m(Xy) =— 18@(—,19
Saa: i em Mg
iy 2 - 1,28 YO
Ty n(Xy)=— gm,mb

Para f(x,y)I L*(A?), la transformada wavelet de f(x,y) a la escala m tiene dos
componentes definidos por:
iI,'Wrif(x, y) = fryn(xy)
W f(xy) = F*y 2(xy)
pudiéndose probar ademas que:
&l ., 0
M;f()(,y)o Qﬁ(f )X, y)_ r
W2t (o5 T 1= mN(f *,)(xY)
Ve (a0

2

Por lo tanto, los puntos borde se pueden localizar a partir de las dos componentes
WEE(x,y) Yy W2f(x,Yy) delatransformadawavelet [21].
5.3.1 Disefiodelosfiltros H(w), G(w) y K(w).

A partir de agqui, se puede realizar la sintesis de los filtros que producen los coeficientes
de laTDWD. Primero, se expresaran las respuestas en frecuencia 1-D de cadafiltro.
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Supdngase que se busca una wavelet de soporte compacto, anti-simétrica o simétrica,
gue muestra una buena capacidad para la deteccion de bordes (i.e. equivalente a una
primera 0 segunda derivada de alguna funcién de suavizamiento) y es regular. Estas
restricciones descartan completamente el uso de wavelets ortonormal es.

Cuando una wavelet y (x) es anti-simétrica arededor de cero (i.e. una funcion impar),
G(w) esuna funcién imaginariaimpar y cuando unawavelet y (x) es simétrica alrededor
de cero (i.e. unafuncion par), G(w) esunafuncién real par. Lafuncion H(w) espary real

en ambos casos.
Para que una wavelet y (x) sea la primera derivada de alguna funcion de

suavizamiento g (x), Yy (w) debe tener un cero de primer orden en w =0 Y, por |o tanto,
G(w) debe tener un cero de primer ordenen w =0.

Sin embargo, alin después de satisfacer todas |as restricciones anteriores, queda un gran
numero de posibilidades para H (w).

La ecuacion (5.8) implica menos restricciones que en un espacio ortogonal donde,
forzosamente, |H(w)” +/G(w)* =1. Entonces es posible elegir wavelets diferentes con

caracteristicas diferentes entre si (Simetria, anti-simetria, decaimiento rpido, etc.). En
particular, para fines de localizacion, se requieren wavelets madre con dos caracteristicas
principales:

a) Soporte compacto y
b) Répido decaimiento.

Para este trabgjo, se investigd que una familia de funciones de escalamiento que puede
proporcionar wavelets madre de | as caracteristicas deseadas es.

fw)= sen(w/2)0 g2 (5.10)

cone=1simesparoe=0s m esnon.

Esta es una clase de funciones de Battle-Lemarié Ilamadas B-spline que generan
analisis poli-resolucion [33] y posee las siguientes caracteristicas:

i) f (x) tiene soporte compacto en g— g lrga simespay
en & M-1milag esimpary
g 2 2 ¥

i)  f_(x) tieneun decaimiento exponencial.
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De (5.3):

einsertando (5.10):

Hw)=-/2 SW H _
gsen(w/z)l',J eiew/2
g w2 g
U H (W) = /2[cosw/2] ™" g2 (5.11)

Una vez que H(w) se ha elegido, e producto G(w)f (w) esta restringido por la
ecuacion (5.8). Lawavelet diddicay (x) se construye igual que las wavelets ortogonales o
biortogonales [18]. Se necesita una wavelet y (x) igual ala derivada de primer orden de
una funcién de suavizamiento q(x):

da(x)

dx

y (})=adx)==""p iwd(w)=y W)

Esto implica que y* (w) debe tener un cero de orden 1 en w =0. f'(0) =1 siempre en un
andlisspoli-resolucion [18] y ademés, segun Mallat y Meyer [18]:

1 _awgawo
= - c&GBO
Y ) 2 25624

Por lo tanto, G%Q: +/27°(0) debe tener un cero de orden 1 también. iG(w) es también la
elg

derivada de orden 1 de una funcién de suavizamiento! En laliteratura [18], [20], [21] [24]
se acostumbra de elegir:

G(w)=-/2cie"? sen(w/2) (5.12)

Nétese que G(w) = O(w)®en lavecindad dew = 0.

De (5.10):

3 (n) = O(g(n)) “del orden de” $K| f (n) £ Kg(n).
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2- [Hw)’
G(w)

K(W)=

_ 2- 2[cos{w/2)""?
<J2cie™? sen(w/2)
V2. el 1- [cosw/2)[™* U
—1e i
i sen(w/2)

K(w)=- ?ie‘ w2 sen(w/z)ém cos™(w/2) (5.13)

n=0

Lafig. 5.2 muestralas respuestas aimpulso de los filtros H, G y K ylatabla5.1 los

valoresde h[n|, g[n] y k[n]. (Nota: no setiene en cuentaen estateblael valor -/2). En el
apéndice D se muestrael programa MATLAB para calcular las respuestas aimpulso.

Respuesta a impulso hfn] de H{w) Respuesta a impulso gfnj de G{w)
0.4 T . - . : .
@ 1t
0.3+ a5l
£.02 % 0 5 & o}
0.1+ 1 =
I I 1
0% & 1
-5 5 3 2 -1 1 2 3
n n
Respuesta a impulso kfn] de K(«)
0.5 ;
< o T Too,
% 0 © © & l) l @
-0.5
-5 5

n

Fig. 5.2 Respuestas aimpulso delosfiltrosH, G y K.
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n h[n] oln] k[n]

4

-3 -0.00307355
-2 | 0.06212262 -0.03419838
-1 | 0.25076513 | 0.99995399 | -0.14388848
0 | 03766669 |-0.99733223| -0.36231190
1 | 025076513 0.36387748
2 | 006212262 0.14357485
3 0.03374386
4 0.00279506

Tabla 5.1 Respuestas aimpulso de los filtros FIR correspondientesa H (W), G(w) y K(w).

aasena;/OO i
C e<@g- ie/(w/2)
f(w) = S w L€

& 2 g

Entonces: funcion de escalamiento

mientras que aplicando la ecuacion (5.12) alaecuacion (5.6), se obtiene:

..M+l

2 2 @ 00

y'(w) = Siw 9 34; wavelet de anélisis
4" woo
& 4 5

y (X) eslaprimera derivada de unafuncion de suavizamiento g(x) cuya transformada
de Fourier es:

LM+l

aan
4 g

Senc—

e ., . )
W - funcion de suavizamiento
4

%
(W) = 9
Q=36
¢ W]
e a

Notese que ¢ (w) es una funcion spline de gradom+1. Aumentando el grado de q (w)
ésta deviene més localizada en el dominio de la frecuenciay tiene un soporte mayor en €l
dominio espacial. Para el uso que se le solicitaay (x) , Se haelegido en este trabajo m=3
y ¢ =2 de maneraquey (W) sea una spline clbicay haya conformidad con las ecuaciones
(104) y (106) en [21].
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5.3.2 Implementacion de losfiltros wavelet.

De manera similar a las transformadas wavelet ortogonales y biortogonales discretas
[19], laTDWD puede implementarse gracias a un esquema jerarquico de filtros. Utilizando
la definicion de la TDWD junto con las ecuaciones (5.5) y (5.6), se puede formular la
seccion de andlisis del banco jerérquico de filtros. En un primer nivel de andlisis

(descomposicion diddicacon k =1y 2' normalizado a 1), tenemos:

G(W) - » W21f

f [n] — >

Hw) |, s,

Fig.5.3 Primer nivel de descomposicién del banco defiltros de andlisis de unaTDWD.

Para los siguientes niveles de descomposicion (k >1 en la ecuacion (5.3)), se aplican
los filtros de |as ecuaciones (5.11), (5.12) y (5.13) con algunaescala 2. Cada uno de estos
nuevos filtros deviene H (2'w), G(2'w) y K(2'w). Lafigura5.4 muestrael esquemadel
banco de filtrosjerérquico de andlisis hastael nivel J =3:

G(w) » W, f
f[n
H (w) » G(2w) > W, f
"I H(2w) » G(4w) > W, f
S, f
g H(4VV) > stf

S

22

f

Fig. 5.4 Banco defiltrosjerarquico de andlisis de una TDWD representado hasta el nivel m=3.

Recuérdese que las siguientes relaciones:

gy(zjw)c(zjw) =1
j=-¥
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HW)|* +GWw)K (W) =2 con  [HW)*=HW)H W)

indican reconstruccioén perfecta de la sefial f (x) original y la ecuacion (5.7) relaciona ala
wavelet de reconstruccion c(w) con el filtro K(w). El banco de filtros jerarquico que
incluye lareconstruccion de f(x) para J =3 semuestraen lafigura5.5.

G(w) Kw) |

y

f[n

H (w) G(2w) K(2w) |

y

H™ W) |

i y

Hw) Lo G(4w) K (4w) |

\_: ] 1—» H™(2w)
H(4w) L H(4w)

Fig. 5.5 Banco de filtros jerdrquico completo (andlisis y sintesis) representado hasta el nivel m = 3. Existe
reconstruccion perfecta como en el caso de las wavelets ortogonales y biortogonaes [19].

5.3.3 Elalgoritmo“atrous’.

Remérquese que, en e dominio espacial, cada uno de los filtros H(2'w), G(2'w) y
K(2'w) representan el sobre-muestreo de la respuesta a impulso a escalas 2!, esto es, se

insertan 2! - 1 ceros entre los coeficientes de cada uno de los filtros. La Transformada
Diadica Wavelet Rapida (TDWR) caculada con el banco de filtros de la figura 5.4, se
conoce con el nombre francés de “algorithme & trous’ introducido por Holschneider,
Kronland-Martinet, Morlet y Tchamitchian (1989). La complegidad de este banco de filtros
aumenta linealmente con el nimero de niveles.

El agoritmo propuesto [21] parael cdculo 1D delaTDWR es d siguiente:

* Algoritmo con hoyos, debido alainsercién de ceros entre cada coeficiente del filtro.

f [n]
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j=0

while (j < J)
W,.f=S,f*G
S,.f=S,f*H
j=j+1

end of while

p

p

y € agoritmo de lareconstruccion es el siguiente:

j=13

while(j >0)

Szj,lf =W, f* Kp1tS, f* H’;_l
j=j-1

end of while

donde H , G, y K son losfiltros discretos después de haber insertado 2 - 1 ceros entre
cada uno de los coeficientes de los filtros H,G y K. La funcion de transferencia de cada
filtro es respectivamente H(2°w), G(2°w) y K(2°w). H'(2°w) es e complejo
conjugado de H (2°w).

5.3.4 Transformada diadica wavelet discreta 2D.

L os postulados de las secciones 5.2 y 5.3 son validos para el caso 2D. Es posible pues
aplicar un muestreo uniforme de la transformada wavelet de f (X, y) aescalas mayoresa 1.
Paracualquier escala 2’

W= fnrsmes)
{Wj f= (\/\/22i f(n+s,m+ S))(n,m)T e
TSzi f = (52; f(n+s,m+ s))(

n,m)i 2?2

de acuerdo a la definicion de la transformada wavelet 2D. El siguiente conjunto forma la
Transformada Diadica Wavelet Discreta 2D (TDWD2D):

{SZJ f'(vvzli f)]£j£J ’(\szi f)1£j£J}

L areconstruccion perfecta se cumple cuando:
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+

¥

6f1(21WX,2jWy)cl(2ij,2jwy) +y 2(2'w,.2'w,)c 2(2jWX,2jWy)) =

QJo

-¥

+¥

fxy) = & WEFrek (xy)+W2 F*c? (xy)

J—-¥

— o ——— —

en el dominio continuo. Se pueden escoger, como antes, las waveletsy *(x,y) Yy *(X,Y)
con la conveniente caracteristica de que estas funciones se pueden expresar en sendos
productos separablesde las variables x y y [24]. Sean las siguientes definiciones:

1Y (20) = Gy W) con o(w) = OHEw)
I p=1

iy 106 Y) =y (0 4(2y)

1Y 2% y) =2 52X ()

T

definiciones que implican que:
y H@w,2w,) =F 1(x,y)}
y *(aw,.2w,) =Fy *(x, y)}

y @w, 2w,) = ée(wx)f}(wx)f}(wy)

i
ol
;y (ZN 2\Ny):f’\O(Wx)

1 -
EG(Wy)f O(Wy)
puesto que la funcion de suavizamiento f (X, y) también es separable:

PO y) = o(30f o (Y)-

L as wavelets de reconstruccion se definen como [21]:

y)_[K(W JLw ) (w, ) (w,)
ic2(w, 2wy)=é

donde K(w) y L(w) satisfacen [21]:

K W, )L, )F (W,)F )
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}G(w)K(w)+\H(w)\2 =2
?EL(W) Sl

Las wavelets 2D s= derivan de las wavelets 1D de las secciones 52 y 53. La
descomposicion de laTDWD2D se puede formular en términos de |as siguientes relaciones
recursivas entrelosniveles j y j +1 en el dominio de Fourier:

L [fwow)|=6@w,)s [fw,.w,)]

:.l:wjil[f w,w,)|=G6@2'w,)s,[fw,w,)]
1Sl fww,)|= HEW)HEW,)S [ w,.w,)]

W

donde j2 Oy SO[f (wxwy)J° f(wx,wy). Lareconstruccion de SO[f (wxwy)J Se representa
mediante la siguiente relacion de recursividad:

S, [Fw,w,)| = WL [ w, w,)K(@'w,)LEw,) +W2,[f w,.w,)|LEw,)K(2w,)
+S.[fw,ow)HEIw)HE@w,)

donde H es el complejo conjugado de H . Lafigura 5.6 muestra el esquema jerarquico de
los filtros para implementar la TDWR2D hasta € nivel J =3. Los supra-indices 1y 2
corresponden alas TDWD en las direcciones Horizontal y Vertical, respectivamente. Si no
aplica algun tipo de procesamiento entre la etapa de descomposicion y la etapa de
reconstruccion, entonces habra reconstruccion perfecta de la sefial de entrada.
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1
W] )
— oW, Lw,)
W2[1]
Gw,) ' L(w,)
Kw,)
oo W2 [1] K@) | f
| G@w) L(2w,)
W [f] L(2w,)
| o(2w,) <) |—
How,) | | oy || k@ | | Ay
Hw,) - L(dw,) Hw,)
sifl | [H@v) ||| sy |1 ] taw A, | |
H (2w,) ’ K (4w,) F(w,)
S,[11 || H(aw,) ST )
Hw,) F(aw,)

Fig. 5.6 Descomposicion y reconstruccion de una funcion 2D mediante la TDWR a3 niveles.
Los coeficientesddl filtro L se calculan a partir de:

)= 1+/H (W)’ _1+ 2c0s*™?(w/2)

L
(W 2 2

o)1 Ao 2]

con el programa MATLAB del gpéndice D. La figura 5.7 muestra la respuesta a impulso
encontraday la tabla 5.2 muestralos valores de I[n] :
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Respuesta a impulso Ifn] de L(w)
0.8

T
©
0.7+

06

05

n
=
~

031

0.2

01

& o
N

o

N
w—O
E =)
w

Fig. 5.7 Respuestaaimpulso de! filtro L(W).

I[n]
0.00341499
0.03070522
0.10943289
0.22001639

0.77537424
0.22001639
0.10943289
0.03070522
0.00341499

Tabla5.2 Coeficientesdel filtro discreto I[n] de reconstruccién en el esquemadela TDWR2D.

535 “Algorithmeatrous’ 2D.
A continuaciéon se relaciona € pseudocddigo correspondiente a la implementacion

mediante el agoritmo “atrous’ 2D de la TDWR2D [21]. Como en € caso 1D, L, esel

filtro sobre-muestreado con 2° - 1 ceros insertados entre sus coeficientes. D es el filtro de
Dirac y se entiende que las convoluciones 2D se realizan separadamente paraw, y w, .



Descomposicion:

j=0
while(j < J)
W.f=S, f*(G,,D)

Wjﬂf =S, f*(D,G,)
S,uf =S, f*(H,,H,)
j=j+1

end of while

Reconstruccion:

j=J
while(j >0)
Szi—lf =W211 f* (Kp-l’ Lp-l) +W221 f* (Lp-l’ Kp-l)
+S, f*(H ., H,.)
j=j+1
end of while

5.4 Resultados.

En el apéndice D se relaciona el programa MATLAB que permite la descomposicion y
reconstruccion de una ecocardiografia segin el algoritmo de la TDWR2D y su inverso. Se
incluye en este apéndice las explicaciones complementarias para € entendimiento del
programa.

En la figura 5.8 se muestra un ejemplo de la descomposicion diddica wavelet de la
ecocardiografia de una valvula adrtica. La ecocardiografia origina es una imagen fija
NTSC de 720" 480 pixeles que se adquiere conectando una tarjeta de adquisicion de video
DV500 (Pinnacle Systems) a la sdlida de video compuesto del ecografo SONOS 5500
(Agilent Technologies). El software asociado (Premiere 5.1 de ADOBE) permite grabar las
imagenes fijas seleccionadas como archivos de imagen *.bmp tipo “truecolor” pero que
MATLAB convierte a una imagen de 256 niveles de gris. La vévula adrtica se locaiza
mejor dentro de una imagen reducida a 128 128 pixeles (2’ 2’ pixeles, J = 7 niveles).
Los procesamientos de imagen subsecuentes se haran con imégenes a esta resolucion. Se
presentan las componentes en la direccion x (horizontal) (\Nzl,. f)ije, Y €N ladireccion y

(vertical) (\NZZ,. f)1e7» @i como la ltima componente de aproximacion S, f .
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ORIGINAL W 2 f)eier (WA F)iges

Fig. 5.8 Descomposicion TDWR2D de la ecocardiografia de una vavula adrtica en e corte paraesterna de
gecortoa? niveesen ladireccion X y Yy . Semuestraal final la Gltima aproximacion.
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La figura 5.9 muestra la reconstruccion obtenida mediante el procedimiento de
reconstruccion.

Fig. 5.9 a) Ecocardiografiaoriginal. Resolucion: 128" 128 pixeles. b) Ecocardiografia reconstruida a partir de
laTDWR2D, congtante = 0.227, PSNR = +33.18 dB.

5.5 Discusion.

Visualmente, la figura 5.9 b) ilustra los buenos resultados de periodizar las columnas y
renglones de la matriz imagen que representa a la ecocardiografia actual (cf. Apéndice D).

¢Es posible hablar de una reconstruccion perfecta de la ecocardiografia? Si los filtros
estan cuidadosamente disefiados, la reconstruccion sera solamente muy gproximada, pero
no perfecta. Para conocer el grado de gproximacién a la reconstruccion perfecta, se utiliza
lafigura de larelacion pico sefia aruido definidapor:

PSN\R = 20log,, (b/ rms)

donde:
b esel maximo vaor delasefia (tipicamente 2556 1) y
rms eslaraiz cuadrada media de la diferencia entre dos imégenes.

La PSNR tiene unidades de decibel (dB) y mide el cociente entre la sefial pico y la
diferencia entre dos iméagenes. Un incremento de 20 dB corresponde a un decremento de
una década en la diferencia rms entre dos imagenes. Por lo tanto, la PSNR mide la
diferencia entre dos imégenes. El apéndice D lista el programa MATLAB que realiza el
céculo delaPSNR.

La condicion de reconstruccion (5.8) se puede utilizar para probar que [18, p. 155], en
el caso de las convoluciones separadas:

a;.,(W)H (2'w) + dj+1(W)K(2jW) =2a;(w),
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donde d, son los coeficientes wavelet a la salida de | os filtros de descomposicion en cada

nivel J y a los coeficientes de aproximacion que completan la informacion, es la
transformada de Fourier de:

a;[n] = ;(ajﬂ *hy[n]+d;,,* kj[n])

Por lo tanto, tedricamente se debe multiplicar por 0.5 en cada nivel de reconstruccion. Si
esto se hace en lalinea del programa MATLAB correspondiente ala reconstruccion:

X = 0.5%(iyr + iyc + iyh);
laPSNR en unareconstruccion a4 niveles es:;

PSNR = +20.23 dB.

Mallat [18, p. 185] informa de errores en la reconstruccion del orden de 1072 el cuad es un
error que la vision humana no discierne en una imagen. En generd, para las wavelets
diadicas, Meyer y Berman han probado que la reconstruccidn exacta no es posible. Los
coeficientes de la transformada wavelet diddica que representan los maximos locales no
tienen las mismas amplitudes que en el dominio continuo. Para lograr una reconstruccién
muy aproximada visualmente a la ecocardiografia original o bien hacer méxima la PSNR,
se tuvo que encontrar mediante prueba y error una constante de reconstruccion diferente a
0.5. La tabla 5.3 muestra algunas constantes de prueba y las PSNRs de reconstruccion
correspondientes. La figura 5.9 b) muestra un ejemplo de una de las reconstrucciones mas
aproximadas a la original que se pudo lograr (constante = 0.227, PSNR = +33.18 dB). La
figura5.10 muestra g emplos de reconstrucciones menos gproximadas.

CONSTANTE PSNR (dB)
0.5 +20.23
0.3 +23.82
0.227 +33.18
0.25 +28.56
0.2 +24.85
0.1 +14.99

Tabla 5.3 Constantes de reconstruccién y PSNRs correspondientes.
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Fig. 5.10 Reconstrucciones de ecocardiografias a partir de la TDWR2D. a) Constante = 0.5, PSNR = +20.23
dB b) Constante = 0.3, PSNR = +23.82 dB.

Con €l error de reconstruccion reducido aun minimo, el resultado visual es aceptabley
se ha decidido continuar con estos resultados parciales € trabajo de investigacion. La
busqueda de bordes es independiente de la reconstruccion diédica, pero su importancia se
explicaen el capitulo 8.
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6

LA BUSQUEDA DE BORDESEN LA ECOCARDIOGRAFIA DE LA
VALVULA AORTICA

6.1 Introduccion.

Los bordes de una imagen pueden considerarse como conjuntos de puntos donde la
intensidad de la imagen tiene transiciones pronunciadas. Los bordes que definen las formas
de una escena, podran ser detectadas solo para determinadas escalas de andlisis en la
descomposiciéon wavelet. En el campo de la vision por computadora, las escalas més finas
de un andlisis poli-escalar permiten reconocer texturas, mientras que las escalas mas
gruesas permiten la deteccion de bordes (formas) [18, p.189]. Sin embargo, las
ecocardiografias muestran variaciones pronunciadas de la imagen que no pertenecen a
bordes de grandes estructuras. Esto ocurre asi debido principalmente a

las variaciones en la impedancia acUstica de los diferentes tejidos pueden producir
sobre |la ecocardiografia areas muy ecogénicas 0 patrones ecogénicos irregulares,
los cuales pueden provocar grandes variaciones que impiden hacer la
discriminacién entre texturay bordes,

el ruido de granulado, inherente a las ecocardiografias, puede hacer variar la
orientacion de los bordes verdaderos de una estructura tanto a escalas finas como a
escalas gruesas, produciendo errores en el reconocimiento de una textura o la
direccién correcta de un borde.

En este trabajo, interesa separar |a superficie irregular de los tejidos que aparecen sobre
la imagen del corte ultrasonico de los contornos de las grandes estructuras. ElI anillo
anatomico de la vévula adrtica es una de estas grandes estructuras. Esta forma puede
presentar discontinuidades que podrian ser corregidas mediante técnicas de enlace de
bordes para finamente estimar el &readel anillo anatémico.

6.2 “Modulus maxima’ delatransformada wavelet.

Como hien apuntan Mallat y Zhong [21], “ La deteccion poli-escalar de bordes segin
Canny es equivalente a encontrar los maximos locales de una transformada wavelet” . Se
observaque:

La convolucion de f con una funcion de suavizamiento q,, (cf. seccion 5.3)
promediaa f sobreun dominio proporcional alaescala m.
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El término modulus maxima [18, p. 76] describe cuaquier punto (u,,m,) del plano
tiempo-escala (0 del plano espacio-escala 1D) (u,m) tal que WF(u,m) es
localmente maximo en u = u, . Esto implica que:

TWE (U, M) _
fu

Este maximo local debe ser un maximo local estricto ala izquierda o laderecha de
u, paraevitar tener cualquier maximo loca cuando \\Nf (u,mo)\ Sea constante.

Siy X =dc;§(x) entonces W* f (u,m) = m;u(f *q,,)(u) tiene modulus maxima

en puntos de variacion pronunciada de f *q,,(s). Este modulus maxima poli-
escalar se utilizaparalocalizar discontinuidades y bordes en las imagenes.

Estas observaciones seilustran en lafigura6.1.

(1)

W, f(u,s} A

A
e

Fig. 6.1 La convolucion f *q (u) promediaa f sobre un dominio proporciond a S. Siy =-q¢

entonces W, f (u,s) = Sd—(f *q, )(u) tiene modulus maxima en puntos pronunciados de variacion de
u

2
f*g.(u).S'y =q«entoncese modulus maximade W, f (u,s) = Szcjiz(f *(TS)(U) corresponde a
u

curvaturas localmente méximas. (Tomado y adaptado de [18]).

De lasiguiente relacion (cf. seccion 5.3):
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) —( G0 y)2
WV (x,y) 0 gﬂ = mN(f *q,)(x, Y)

S ()5 G g Lt g )ms

2

m= 2! parael caso diadico 2D, entonces:

N (12q)x9)2
e TN 9“ *=20fi(f *q, )(x,Y)

8"’zif(xly)ra g (f*qz,)(xy)_

L as dos componentes de |la transformada wavelet son proporcionales a las dos componentes
del vector gradiente N(f *q,,)(x,y) . Para cada escala 2', el médulo del vector gradiente

es proporciona a

2 2
M F0xY) = W2 (e y) + W2 T (x,y)
El angulo del vector gradiente esta dado por:

s W, f(xy)30

f =
A F069) = }p a s W f(xy)<O
f(xy)o
con a=t
8 (Y 5

Igual que en e algoritmo de Canny [23], los puntos de variacion pronunciada de
f*q,, (x,y) sonlos puntos (x,y) dondee médulo M, f(x,y) tiene un maximo local en

ladireccion del gradiente dado por A ; f (X, y) . Estos puntos se llaman modulus maxima de
latransformada wavelet.

Entonces, en cada nivel de descomposicion se cacula el médulo del vector gradiente

M., f(X,y) con ayudade:

?W}f (xy)
TW2F(xy)
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En la figura 6.2 se muestran las imagenes que representan a modulo del gradiente en
cadanivel de descomposicion. Lainstruccion MATLAB correspondiente a este calculo es:

ng =sqgrt(im:,:,m.*im:,:,mM +im:,:,ml).*im:,:, ml));

dondei n(:,:,m representaacadaunade las matrices-imagen W,;* f (x, y) .



b)

Fig. 6.2 En e angulo superior izquierdo aparece la imagen original f (X, y), resolucion 128" 128 pixeles,
1£ | £7..51)W21j f(X,y);b)szj f(xYy);0 sz f(xy).



6.3 Deteccion poli-escalar de los bor des.

Una vez calculado el médulo del gradiente en cada nivel de la descomposicion diadica
wavelet, se puede proceder a la busgueda de los bordes. Con Canny [23], este
procedimiento inicia con la supresion de no maximos y contindia con la umbralizacion por
histéresis. En nuestro caso, por razones que quedaran claras mas adelante, la etapa de
umbralizacion se ha antepuesto ala etapa de supresion de no maximos.

SUAVIZAMIENTO
GAUSSIANO

A

CALCULO DE LOS COMPONENTES DEL GRADIENTE
CALCULO DEL MODULO DEL VECTOR GRADIENTE
CALCULO DE LA ORIENTACION DEL VECTOR NORMAL AL BORDE

l

SUPRESION DE LOS NO MAXIMOS

A

UMBRALIZACION POR HISTERESIS

Fig. 6.3 Diagramade flujo delas etapas principaes del algoritmo de Canny.
Las etapas del algoritmo de Canny son |as siguientes:

1. Aplicar un filtro Gaussiano de suavizamiento a unaimagen de entrada f (x,y) ayudaa

reducir el ruido y, por lo tanto, la deteccidn de falsos bordes provenientes del ruido de
la imagen se eliminan. Cabe sefialar en este punto que, en este trabajo, esta etapa se
describe en el siguiente capitulo.

2. Paracadauno delos puntos de laimagen suavizada J(X, y):

a) Secalculan las componentesdel gradiente J, y J, . Estaparte hasido realizadacon
el algoritmo de descomposicion diddica wavel et. Estas componentes corresponden a
{WJl f(x, y)W2f(x y) } respectivamente.
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b) Seformalaimagen del médulo del vector gradiente E (X,y) con cadauno delos

puntos e, (X, y) = \/Jf(x, y)+J:(xy) . Estaimagen se ha formado con el calculo
de M, f(x,y) (ver Fig. 6.2).

c) Seformalaimagen de laorientacion del vector normal a punto de borde E (X, Y)

J
con cada uno de los puntos e, (X, y) = arctg J—y .

X

Etapa de supresion de los no méximos. El algoritmo discreto clasico de Canny
considera 4 direcciones d,, d,, d, y d, identificadas con |as orientaciones a 0°, 45°,
90° y 135° (con respecto al gje horizontal). Entonces, para cadapixel (X,y):

a) Se encuentra la direccion d, que mejor se aproxima a la direccion E (x,y) (la
normal al eje)

b) Se declara una matriz de ceros 1(x,y) del tamafio de (X, y). S E.(XYy) es méas
pequefia que al menos uno de sus dos vecinos alo largo de d, , entonces se deja
I (X, y) =0 (supresion); en caso contrario, seasigna | (x,y) = E.(X,y).

En este trabajo, esta etgpa no se lleva a cabo exactamente igual que Canny [23] o Mallat
[18]. Se ha preferido utilizar laidea de David Y oung de la Universidad de Sussex [25]
porque evita formar la imagen E (X,y). En esta técnica, cada pixel de la imagen

gradiente se hace igual a0 (o a minimo valor en laimagen) a menos que se trate de un
maximo local alo largo de la linea orientada en la direccion del gradiente. Los pixeles
que quedan (iguales a1 o a maximo vaor en laimagen) son los pixeles de los picos
sobre las “cordilleras’ vistas en la imagen del gradiente. En este caso no se calculan

explicitamente los puntos e, (X,y), Sino que se estima la localizacion de dos puntos
M, f(x,y,) ¥y M, f(x,,y,) muy cercanos a un punto candidato a ser parte de un
borde M, f(x,,Y,), todos ellos sobre la direccién de busqueda del gradiente.
M, f(X,,Y,) se elige como punto de borde verdadero si su valor es mayor a
M, f(x,y,) yaM, f(x,,y,). He aqui como seimplementa en este trabgo laideade
D. Young:
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Fig. 6.4 Lafigurailustralamanerade elegir el punto O como un punto de un borde verdadero.

Obsérvese la figura 6.4. O marca a pixel de interés M, f (x,,Y,) Yy cada uno de

los asteriscos * marca el centro de cada uno de sus 8 vecinos. Se localizan entonces los
pixeles A, B, C y D que se encuentran cerca de la linea de direccion del gradiente. El
gradiente en e punto P se estima mediante interpolacion linea entre A y B y €l
gradiente en el punto Q se interpola linealmente entre C y D. O es un méximo locd si
su gradiente es mayor que los gradientes en P y Q. La linea de direccion de blsqueda
del gradiente se encuentra de la siguiente manera:

Recuérdese que laderivadadireccional de f en ladireccion de un vector unitario U es:
D, () =Nf > (6.1)
Estaeslarazon de cambiode f enladireccionde U.

Recuérdese también que:

£ =|[b|cosy 62)

donde q esd angulo entre los vectores & y b .
Combinando (6.1) y (6.2), se tiene que:
D, (f) =Nf & = |Nf | cosq

u Nil= \\Nf | cosq puesto que |l =1
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Lo
P _1£E|irlf££1 puestoque - 1£ cosq £1

Por lo tanto, la direccion del gradiente normamente dada por g medida a partir del gje

horizontal, puede encontrarse calculando la cantidad N’{% para & como direccion

horizontal o vertical.

Cada punto perteneciente a un borde (verdadero o no) se busca localmente. En esta
parte del trabgjo, se utiliza una matriz Z de 33 con los 8 vecinos del punto
M., f(X,,Y,) que se visita para saber si es un punto de borde o no y se recorre esta
matriz alo largo de cada uno de los renglones de la imagen formada por M, f (X,Y).

Para la matriz Z, las matrices con las orientaciones del gradiente en la direccion
horizontal y la direccion vertical son:

é1 0 1L
: . 2 . ) _é u
Direccion horizontal: X—é-l 0 1u
g1 0 1y
¢l -1 -1y
Direccién vertical: Y=gO 0 OH
g1 1 1@

M, f(x,y,) Yy M, f(X,,Y,) son equidistantes con respecto a M, f(X,,Y,) sobrela

linea de la direccion del gradiente (como en el gemplo de la figura 6.4). Esta linea
(imaginaria) setrazalocalizando en X y Y los siguientes puntos de direccion:

TWITE Oyl Wil (%, )]
PM, TG Y) T My (%Y,
|

I WJZ[f(xl,yl)] ) WJZ[f(Xllyl)]
LM, 00 y) " M, f(x,y)

para X

para Y

L os dos puntos sobre la linea de direccion del gradiente local deben corresponder a dos
vaores de gradiente en lamatriz Z, los cuales se encuentran mediante interpolacion. En
este caso, la funcibn MATLAB interp2 es de gran ayuda para redizar todo el
procedimiento de busqueda de la direccion del gradiente local y de los gradientes més

proximos a M. f(x,,y,) sobre esta direccion. Se considera importante dejar
claramente explicada lafase del algoritmo que resuelve la blusgueda de bordes mediante
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la supresion de no maximos modificada en la manera que se ha explicado. En este
sentido se analiza enseguida las lineas del programa MATLAB correspondiente:

Se calculael modulo del gradiente en cada nivel de descomposicion como se explica en
el §6.2.

%Nor ma del gradi ente por nive

i =1; NG = zeros(ly,Ix);

for m= 1:2:(2*nivel)

ng =sqgrt(im:,:,m.*im:,:,mM +im:,:,ml).*inm:,:, ml));
NF:,:,i) =ng; i =i +1

End

%.a | ocalizacion de | os maxi mos | ocal es se realiza utilizando
% nt er pol aci 6n para encontrar |os val ores de pi xel naxinos
%n | as normas de | os gradientes

[n,mM = size(NGUIM:,:,1)); 9%Cual qui era
I =1,
for k = 1:nivel %ara cada una de | as inagenes de descomnposi ci 6n
for i = 2:n-1 %0 se pueden visitar pixeles mas alla de los limtes
for | = 2:m1 %le [a inmagen

if NGUMi,j, k) > umb(k)

| Las matrices de direccion

X
Y

[-1,0,+1;-1,0,+1;-1,0, +1];
[-1,-1,-1;0,0,0; +1, +1, +1];

| Lamatriz local con los valores de los mddulos del gradiente

Z = [NGUMi-1,j-1,k), NGUMi-1,j,k), NGUMi-1,j+1,K);
NGUMi , j-1, k), NGUMi, |, k), NGUMi,j +1, k);
NGUM(i +1,j -1, k), NGUMi+1,j,k), NGUMi +1,]+1,K)]:

| Cdlculo de ladireccion del gradiente en ladireccion horizontal

K= i, j, D) INGGE, L k), -, s D) INGC LK)

| Cdlculo de ladireccion del gradiente en ladireccion vertical

YI = [in(i,j,+1)/N&i,j,k), -in(i,j,I+1)/Ni,j,k)];

Se ordena lainterpolacion de los valores de |os gradientes mas cercanos aNGUM i , j ) seguin
su mismadireccion. i nt er p2 buscalosvaloresdeXxi y Yl en Xy Yy caculapor
interpolacion lineal los valores correspondientes en z y los retornaen z1 .

ZI = interp2(XY,Z Xl,Yl);
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Si el valor del gradiente visitado NGUMi , j , k) , en laimagen de descomposicion k, es
mayor a sus gradientes vecinos interpolados y locali zados sobre su lineade direccion,
entonces se trata de un maximo local. Se forma unanuevaimagen B(i , j , k) con el vaor
maximo del nivel de grisLmax(k) correspondiente a méximo local encontrado y que sin
duda pertenece aun borde.

if NGUMi,j,k) >= ZI(1) & NGMi,j,k) >= ZI(2)
B(i,j,k) = Lmax(k);
el se
B(i,j,k) = Lmn(k);
end
el se

L os puntos que no pertenecen a un borde se hacen iguales al valor minimo de laimagen k
del gradiente

B(i,j,k) = Lmn(k);
end
end
end
I =1 + 2;
end

4. Umbralizacion por histéresis. Segin Canny, se definen dosumbralest , y t , talesque

t, <t, y paracadauno de los pixelesde laimagen | , formada después de la supresion
de no maximos, visitados en un orden determinado:

a) Selocalizael siguiente pixel de borde no visitado tal que 1 (x,y) >t ,

b) Comenzando con |(X,Y) se siguen las cadenas de maximos local es conectados,
en las dos direcciones perpendiculares a la norma del borde hasta que
I(x,y) >t,. Se marcan todos los puntos visitados y se guarda una lista de las
ubicaciones de todos |os puntos en el contorno conectado que se ha encontrado.

Esta etapa reduce a un contorno del ancho de un pixel e contorno de maximos locales
encontrados en la etapa anterior. Sin embargo, es claro que la umbralizacion puede
preceder a la supresion de no maximos y la posterior supresion puede formar contornos
del ancho de un pixel. En este trabajo, se modifica laimagen M, f(x,y) de manera

gue los niveles de grisde ella se muestren apartir de un umbral que se elige sumando al
valor del gradiente minimo, en esaimagen, un porcentgje de la distanciaentre e umbral
minimo y el méximo, es decir, se “recortan las faldas de las cordilleras’ de los modulo
maxima. Este porcentgje se fija segln los criterios de la seccién 6.3. Durante la
supresion de no maximos “las cordilleras se adelgazan” hasta el ancho de un pixel. El
codigo MATLAB correspondiente alaumbralizacion es el siguiente:
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%imte a la |ocalizaci 6n de | os maxi nbs | ocal es

al fa esel pardmetro de control del umbral.

alfa = 0.2; NGUM = zeros(ly,Ix); umb = 1:nivel;
Lmax = 1:nivel; Lmin = 1:nivel;
for i = 1:nivel %ara cada nivel

Extraccién del valor maximo y €l valor minimo de las normas del gradiente en cadaimagen
de descomposicién

Lmax(i)
Lm n(i)

| Control del umbral

unb(i) = alfa*(Lmax(i)-Lmn(i)) + Lmin(i);

| Se guardan Ginicamente | os gradientes maximos antes y después de laumbralizacion

NGUM :,:,i) = max(NG:,:,i),unb(i).*ones(size(N&:,:,i))));

end
La supresion de no méximos se |leva posteriormente a cabo siempre y cuando:
if NGUMi,j,k) > unb(k)
Esclaro que lafuncion MATLAB:
edge(l,’canny’)

no fue utilizada para la busgueda de bordes porque no ofreciala flexibilidad de elegir el
umbral a partir del cual se podia considerar un valor del médulo del gradiente como
parte de un borde y ademas se debian incluir ciclos “for” para el manejo de las
diferentes imagenes de descomposicién. Por otro lado, la codificacion disefiada para la
parte de supresion de los no maximos es mas simple que la que ofrece esta instruccion.
Ademés, la instruccion sigue bien el procedimiento de la figura 6.3 que inicia con el
preprocesamiento de laimagen con el filtro Gaussiano, pre-procesamiento cambiado en
este trabajo por la descomposicion wavelet diddica.

La figura 6.5 ilustra los resultados de la busgueda de bordes en la ecocardiografia de

una valvula adrtica de 128" 128 pixeles (7 niveles de descomposicién) con el algoritmo de
Canny modificado seguin la descripcion precedente.
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a) b) c)
Fig. 6.5 En e éngulo superior izquierdo, la imagen origindl N = 128128, a) M_; f (X, ¥)i¢¢7, b)

supresion de los no maximos | (X, ), ¢) Modulus maxima paraalfa = 0.2.
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6.4 Discusion.

Las imagenes de los modulus maxima, es decir, del mapa de bordes en cada nivel de
descomposicion wavelet, son el resultado de aplicar la supresion de no maximos segin
Canny y el célculo, por interpolacion lineal, de la ubicacion de la norma del gradiente
perteneciente a un borde “verdadero” en la direccion del gradiente, hasta lograr “ cadenas’
de valores modulus maxima del ancho de un pixel.

Ahora bien, como se anticipaba, la forma de las grandes estructuras en la
ecocardiografia depende del nivel de descomposicion y, tal como se revela en este caso, la
forma del anillo anatdmico de la vdvula adrtica aparece definida para € nivel j =3.

Recuérdese de la seccidn 6.1 que interesa buscar bordes a la manera de Mallat para poder
tener un mgpa de bordes de grandes estructuras, como es €l caso del anillo anatdmico de la
véalvula adrtica. Estos bordes se distinguen en un nivel de descomposicion wavelet
especifico. Esta es la diferencia mas importante entre la busgueda de bordes segin Mallat y
el algoritmo de Canny. A proposito se ha elegido la ecocardiografia transtoracica de un
corte paraesternal de gje corto que muestra un anillo anatébmico bien definido y las cadenas
de modulus maxima correspondientes forman arcos de elipse que podrian ser tratados con
algin agoritmo de reconstruccion de formas (por ejemplo, mediante el empleo de la
transformada Hough). La figura 6.6 combina laimagen modulus maxima en el nivel 3 con
laimagen original paracomprobar la definicion delos bordes.

Fig 6.6 Imagen modulus maxima en e tercer nivel de descomposicion wavelet sobrepuesta a la
ecocardiografiaoriginal .

Este resultado en particular hizo pensar en la posibilidad de estimar automaticamente el
areadel anillo anatdbmico unavez reconstruido su contorno interno. Como se discutira en el
Capitulo 9, en lamayoria de | as ecocardiografias del €je corto, no se lograron contornos tan
bien definidos una vez sintetizada laimagen modulus maxima de tercer nivel.

El tiempo para sintetizar las imégenes modulus maxima en los 7 niveles de
descomposicion diédica wavelet correspondiente a una ecocardiografia de 128" 128 pixeles
depende, |6gicamente, del valor al f a del parametro de control de la umbralizacién en la
etagpa de supresion de no maximos. Latabla 6.1 muestra el tiempo de procesamiento de 7
niveles para algunos valores de al fa. Las imagenes se han procesado en una maquina
PENTIUM |1l 2550 MHz.
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al fa T(
0.1 351
0.2 267
0.3 218
0.4 184
0.5 150

Tabla6.1 T ese tiempo en segundos que € programa MATLAB tarda en sintetizar las imégenes de borde
hasta el nivel 7 paralosvaoresdeal f a mostrados.

Para completar la discusion, se presenta a continuacion agunos ejemplos de la
busqueda de bordes para distintos valores del umbral al fa. Los experimentos que se
[levaron a cabo variando este pardmetro, demostraron que con valores peguefios de al f a,
se obtenian bordes que no contribuyen a la forma del anillo anatbmico y se aumenta el
tiempo de procesamiento, mientras que con valores grandes de alfa, € tiempo de
procesamiento se reduce pero los bordes de las formas interesantes se pierden.

Como Unicamente se requeriria la imagen de tercer nivel, se ha hecho una evaluacion
para fijar un nivel de alfa Optimo donde la cantidad de pixeles en el mapa de bordes
defina suficientemente al anillo anatdbmico de la vavula adrtica y no comprometan el
tiempo de g ecucion. Los resultados se muestran en la Tabla 6.2.

alfa T (s | #pixelesimagen bordescon j=3
0.02 174 1637
0.04 135 1529
0.06 119 1398
0.08 100 1286
0.1 87 1199
0.2 54 928
03 35 759
04 24 596
05 18 393

Tabla 6.2 Tiempo de procesamiento y cantidad de pixeles correspondientes a laimagen de bordes de tercer
nivel.

La figura 6.7 muestra la funcion T = f (alfa), pero es més importante la figura 6.8,
pues muestra que la cantidad de pixeles en la imagen de bordes de tercer nivel se degrada
aproximadamente a una razon constante a partir de al fa = 0.2. Abgo de este nivel, la
cantidad de bordes es redundante para definir el contorno del anillo anatémico, pero esto

s0lo se aprecia en las imégenes correspondientes. La figura 6.9 muestra ejemplos de estas
observaciones.



Tiempo de procesamiento imagen bordes segun alfa para j=3
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Fig. 6.7 Tiempo de procesamiento parael nivel 3 de laimagen de bordes segin € pardmetro al f a.

Cantidad de pixeles en la imagen borde segun alfa para j=3
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Fig. 6.8 Cantidad de pixeles en laimagen de bordes detercer nivel segiin el pardmetro al f a.
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c)

Fig. 6.5 Mapadebordesen € nivel 3 para: a) alfa=0.02, b) dfa=0.2 yc) alfa=0.5.

Por lo tanto, se fijo e vaor de al fa en 0.2. El tiempo de procesamiento es razonable:
menos de 1 minuto considerando que el procesamiento se realizaria en computadora en el
gabinete del médico sonografista.

Como se explico en la seccion 6.3, la etapainicia de reduccion de ruido necesaria para
evitar de generar bordes falsos, no se llevd a cabo con € filtro Gaussiano como lo hace
Canny. Se verd en el Capitulo 7 que este pre-procesamiento de la imagen es naturalmente
realizado con el proceso de eliminacién de ruido de D. Donoho.
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-

REDUCCION DEL RUIDO EN LASECOCARDIOGRAFIASDE LA
VALVULA AORTICA

7.1 Introduccion.

En & Capitulo 6 se justificd la necesidad de reducir €l ruido en una ecocardiografia
dispuesta para la busqueda de bordes, a la manera del preprocesamiento propuesto por el
agoritmo de Canny. En este trabgjo, se encontrd que la reduccion del ruido se podia llevar
a cabo de manera natural con la técnica de reduccién de ruido mediante umbralizacién
suave propuesta por David L. Donoho [26].

7.2 Modelo para la supresion del ruido.

En vigade que el patrén de ruido granular en ultrasonido es producido por interferencia
coherente relacionada con la superficie rugosa del objeto [20], que es el caso de la textura
tisular del corazon, es dificil establecer un modelo para e ruido granular’. Por otro lado,
recuérdese gque este modelo sera utilizado al interior de un analisis diadico poli-escalar que
busca una cierta caracteristica de las imégenes ecocardiograficas. El andlisis diadico junto
con latécnica de supresion del ruido no deben entrar en conflicto, esto es, se debe de poder
reducir el ruido sin afectar caracteristicas importantes de la imagen. Los intentos en el
dominio del espacio o en el dominio de Fourier de llevar a cabo simultdneamente la
supresion de ruido y la conservacion de caracteristicas se resuelven ineficazmente para un
solo conjunto de datos:

a) En el dominio de Fourier, el ruido se suprime normalmente con alguna clase de
filtro pasa-bajas, pero a costa de esfumarr caracteristicas importantes.

b) Conservar 0 mejorar caracteristicas de una imagen tales como los bordes o la
textura, se llevan a cabo en este mismo dominio con alguna clase de filtro pasa-
altas con el riesgo consecuente de amplificar el ruido.

C) Se podriapensar en una solucion intermedia donde se utilice un filtro pasa-banda,
pero entonces la capacidad de suprimir ruido y conservar caracteristicas se verian
limitadas, sobre todo en € tipo de imagenes con las que se trabaja agui.

Es por estas razones que se ha adoptado la representacion poli-escalar de Mallat y
Zhong [21] pues ha probado ser un buen método para separar ruido y caracteristicas de
manera eficaz, simultaneay localmente [20].

L El término en inglés es “ speckle noise”. En espafiol también se acepta el término “ruido de moteado” .
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En este trabgjo se utiliza el modelo general de A. K. Jain, utilizado también en [20],
parael ruido granular y formulado como:

FO6y) =9 yh,(x y) +h.(xy)
donde:
a(x,y) es una funcion 2D desconocida (por gemplo, la imagen original libre
de ruido que se quiere recuperar),

f(xy) es una observacion con ruido de g(x,y),
h,(x,y) ese ruido multiplicativo producido por lainterferencia coherente,
h,(x,y)  esé ruido aditivo producido por € transductor ultrasonico [20 bis] y

(x,y)T A son las coordenadas espaciaes.

Para e caso de las ecocardiografias, €l efecto de ruido aditivo es mucho menor al
efecto del ruido multiplicativo, de maneraque [20 bis]:

h.(x )" <<|g(x yh, Y[
Por lo tanto, podemos expresar a f (X, y) como:

f(xy)=9(x yh,(xY)

El homomorfismo que transforma la multiplicacion en sumaes la funcion logaritmo:

In{  (x, y)} = In{g(x, y)} + Infn, (x, y)} (7.2)

Este es el resultado importante a partir del cual se puede hacer |a reduccion del ruido, pues
ahora la componente multiplicativa de éste gparece como una componente aditiva que
puede aproximarse como ruido blanco. Zong et a. [20] aplican propiedades de las
transformaciones lineales a la version discreta de la ecuacion (7.1) para llegar a las
Siguientes expresiones:

Win f[m,n} ={we{in f[m, n]})dﬂymm /S, {In f[m,n]}f

Wingimnl} ={w{Inglmnl}),_, ... Ss{Inglmnl}}

Winh,[m.nl} ={w(inh [mn}),,, . ., S,{Inh, [m ]}

dondeW } esel operador delaTDWD [21].
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Se aprovecha agui el hecho de que €l ruido en las ecocardiografias se encuentra en la
banda de altas frecuencias, por lo tanto el ruido se verd muy reducido después de un

nimero finito de suavizamientos {S,{Inh [m,n]}}® 0. Zong [20] reporta que después
de 5 descomposiciones wavelet es posible lograr una reduccién de ruido aceptable en el
procesamiento de ecocardiografias. Para sintetizar un mapa de bordes confiable, como se
explica en el capitulo 6, sera necesario recuperar V\{In glm, n]} a partir de V\{In f[m, n]} y
reducir V\{Inhu[m, n]} en el dominio wavelet. g[m,n] o0 su aproximacién podrd ser
recuperada aplicando finalmente la DWT inversaeinvirtiendo el logaritmo neperiano.

7.3 Técnica de supresion del ruido.

Johnstone y Donoho desarrollaron una técnica para reducir el nimero de coeficientes
wavelet (wavelet shrinkage) necesarios para una reconstruccion perfecta de una sefial de
entrada. De esta manera, solo se necesitan unos cuantos coeficientes wavelet para recuperar
una sefial. La técnica de reduccion se le conoce con € nombre de umbralizacion
(thresholding) y existe bajo dos modalidades: umbralizacion fuerte (hard thresholding) y
umbralizacion suave (soft thresholding). La definicion de | as técnicas se puede consultar en
[19], p.387. Resulta claro que e proceso de umbralizacion puede utilizarse para reducir el
ruido de una sefial a suprimir los coeficientes wavelet que lo representan. En general,
cuando las caracteristicas interesantes de una sefial en el dominio wavelet se pueden
distinguir claramente del ruido, se prefiere utilizar la reduccion de coeficientes wavelet
mediante la umbralizacion fuerte. Cuando ocurre €l caso contrario, es preferible utilizar 1a
umbralizacion suave. Justamente, en este trabajo nos interesa “suavizar” la imagen
ecocardiogréfica para evitar encontrar bordes “falsos” producidos por variaciones
pronunciadas de los coeficientes wavelets debidas a ruido de ata frecuencia y reducir el
tiempo de busgueda de bordes que no pertenezcan a grandes estructuras como en el caso
del anillo anatdomico de lavéalvulaadrtica o el anillo adrtico.

7.3.1 Umbralizacién suave.

Se incluye la definicién de la umbralizacion suave que se utiliza en este trabgjo para
cumplir con laintegridad del mismo.

La umbralizacion suave es un operador no lineal [26] que puede describirse de la
siguiente manera:

),

donde el pardmetro de umbralizacién t es proporcional a nivel de ruido s y X tiene €
mismo dominio que u(X). u(X) esel resultado de laumbralizacién suave y tiene el mismo

signo que v(X) si no es cero. Laexpresion Qv(§) - t)+ se define como:

u(%) = T, (v(X),t) = sign(v(X)(v(%)
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-t s >t
de otra manera

V(%)
v(-t) =i

(v 1), =1
Lafuncion sign(v) se define como:

il s v>0
sign(v) =i-1 s v<0
10 de otra manera

7.3.2 Criterio paralaeliminacion de los coeficientesDWT que representan al ruido.

L os coeficientes wavelet, modificados por la umbralizacion suave que reduce €l ruido
granular, quedarian expresados como:

ch,ibajo_ruido = Ts (\de f (m’ n)’tjd )

con: d=12 (direccion horizontal o vertical), 1£ j£J. tJF‘ es un umbral relacionado

con el nivel de ruido, la orientacion y la escala. Zong [20] not6 que los coeficientes wavelet
gue con mas probabilidad representan a ruido, se locadizan en los niveles de
descomposicion 1, 2, 3y 4 y forman unadistribucion densa gue decae conforme aumenta el
valor del coeficiente wavelet en estos niveles y en las direcciones vertical y horizontal. (ver
figura 7.1). El conocer la distribucién de la energia de estos coeficientes de acuerdo a su

magnitud permite estimar un valor para tJF‘. Zong [20] regula la umbralizacion suave

aplicando un coeficiente que depende de los umbrales donde la concentracion de energia se
hace minima. El umbral es méximo paraj = 1y minimo paraj = J= 7 y é propone una
relacion lineal entre Jy el umbral. Se ha querido comprobar la observacion de Zong con la
ayuda de la figura 7.1, la cual muestra los niveles de energia encontrados en una
ecocardigrafia tipica perteneciente a esta investigacion y adquirida en el Departamento de
Ecocardiografia del Instituto Nacional de Cardiologia “Ignacio Chévez’ con la técnica
descritaen el capitulo 2.
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\El decairmignto de los cosficientss
Disfribucion densa de la energia de los wavelel de ruido se aproximo a
coeficientes wavelel que representan af Lng funcion lingal.
ruidg
NIVEL /\ DIRECTION HORIZONTAL DIRECCION VERTICAL
1 : ; . 2
1 1t
0 f MAMAMMMJ MN\ ’I. ’\
: s ; : 40 02 04 06 08
M il L,
0 0 L . h W}‘IM N‘A Al
1000 02 04 06 08 400° 02 04 06 08
3 S50+ 200+
0 s 0 !
20009 02 04 08 08 40000 02 04 06 08
E 1000 + 1 2000+
0 : : : : 0 : : : :
40002 02 04 06 08 100000 02 04 06 08
5 2000+ 5000
0 - : : : 0 - : : :
100000 02 04 06 08 100000 02 04 06 08
6 5000 ¢ 1 5000 -
0 - : : : 0 : : : :
100000 02 04 068 08 50000 02 04 06 08
7 5000
0 : : : : 0 : : : :
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 06 0.8 1

Fig. 7.1 Nivelesde energiade los coeficientes wavelet de una ecocardiografia del corte paraesterna de gje
largo de 128x128 pixeles en cada uno de sus 7 niveles de descomposicidn y en cada orientacion.

La fig. 7.1 muestra las gréficas de los niveles de energia contra la magnitud de los
coeficientes wavelet normalizados en el intervalo [01] en todos los niveles de

descomposicion (J =7) de una ecocardiografia transtoracica de ge largo paraesternal,
tanto en ladireccién horizontal como en la direccion vertical.
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Las gréficas de la energia se formaron a partir del conteo del nimero de coeficientes
wavelet de la misma magnitud, gracias ala generacion de sendos histogramas, y calculando
laenergiadel conjunto de coeficientes para esa magnitud con la siguiente formula:

Ew=éhﬁﬂmﬂ2

donde k representa el nUmero de coeficientes wavelet de la misma magnitud. La energia
asi calculada se ha dejado indicada como una magnitud. En esta figura, se puede notar que
las regiones de densidad de energia que representan al ruido, se presentan en los niveles1y
2 mientras que en los niveles superiores esta concentracion desaparece. A diferencia de
Zong, el valor del umbral donde deceae ladensidad de energia es mayor en el nivel 2 que en
el nivel 1y las regiones de densidad de energia sblo gparecen en estos 2 niveles. Por lo
tanto, el coeficiente que regula laumbralizacion suave se calcula inicamente en funcion de
los niveles 1y 2 y con los umbrales observados en las ecocardiografias de este trabajo. El
ruido puede minimizarse si se reducen o eliminan |os coeficientes wavel et que dan origen a

las regiones de densidad de energia, pero se necesita obtener € valor de umbral tf .

Recuérdese que t{ = f (s ‘ ) pero en este trabajo se ve la necesidad de hacerlo depender

también del umbral donde la concentracion de energia decae completamente porque este
umbral no es & mismo en cada nivel de descomposicion y solo se quiere eiminar los
coeficientes wavelet que representan a ruido con el procedimiento de la umbralizacion
suave. Sea U la designacion para estos umbrales. Se propone entonces la siguiente funcion

paraestimar el valor de t! :

t =Us ¢
donde:
U=a(j-D+Uy,
UMAX B Umin

(i=2)- (=1

cantidades que surgen de las observaciones en el parrafo anterior y la figura 7.2 de abgjo.

el ambral decrece hacla Ios
hiveles mds finos

2 Ml

Fig. 7.2 Funcién de escalamiento parael célculo de los umbraes t? .



62

Laeleccion de U,,,, , umbral por debajo del cua se debe reducir o eliminar la energia
del ruido o los coeficientes wavelet que lo representan, se hizo empiricamente, observando
las energias en los niveles 1 y 2 de varias ecocardiografias del estudio. EI mismo criterio se
aplico para la eleccion de U ;.. En la figura 7.3 se muestran cinco ejemplos de las
ecocardiografias utilizadas en este estudio y los niveles de energia correspondientes a los
dos primeros niveles de descompasicion DWT.

horizontal vertical
0.8 T : : T 15
0.6F ] u| Lg”’”
nivel 1 pa4t £
05}
0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
2 ; ; T 3 ; T T ;
Q UMAX
25T
1.5¢ :
2 L
nivel2 1t 1 15}
1 L
05¢ G
N 05} m
0 2 : 0 L 2 =
0 0.2 04 0.6 08 1 0 0.2 04 06 0.8 1

Fig. 7.3 (a) Energiade Wjd{ f[m,n]}_,., , deagunas ecocardiografias.
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Fig. 7.3 (b) Continuacion
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Como se esperaba, las concentraciones de energia se encuentran en los 2 niveles de
escala més gruesay es ahi donde se intenta la umbralizacién suave. Latabla 7.1 muestralos

valoresde U, correspondientes alas imagenes de lafigura7.3, en ese orden:
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NIVEL 1 1 2 2
ORIENTACIONES]| horizontal | vertical | horizontal | vertical
Unmax figura 7.3 (a) 0.14 0.3 0.38 0.56
Unmax figura 7.3 (b) 0.155 05 0.245 0.52

Umax figura 7.3 (c) 0.14 0.32 0.39 0.6
Umax figura 7.3 (d) 0.12 0.35 0.235 0.355
Umax figura 7.3 (e) 0.14 0.345 0.332 0.45

Tabla7.1 Vaorespara Uy (Los valores de Uy en latabla 7.1 estdn normalizados).

Los valores en la tabla 7.1 ayudan a fijar el valor de U,,,, arededor del valor 0.5
(valor normalizado).El valor normalizado de Uyin Se elige aqui con valor Ui = 0.1, segiin
las observaciones. Por |o tanto, a =+0.4.

7.3.3 Estimacioén delavarianza del ruido s 2.

El umbra tjd depende principalmente del nivel de descomposicion y del nivel del ruido

(desviacion standard) s Jd en la imagen [20]. En los casos practicos, €l nivel de ruido se
desconoce.

Para la explicacion que sigue, se conviene en simplificar la ecuacion (7.1) de la
siguiente manera:

In{  (x, y)} = In{g(x, y)} +Infh, (x, y)}
U X[n]= f[n]+W[n]

Para estimar lavarianza s ? del ruido W[n] en laexpresién X[n] = f[n] + W[n] donde
f[n] esla sefia libre de ruido, se necesita suprimir la influenciade f[n]. Cuando f es

razonablemente suave, es decir, sin cambios abruptos, es posible calcular un estimador
robusto a partir de la mediana (median) de los coeficientes wavelet més finos [18, p. 459].

La sefial X de tamafio N posee N/2 coeficientes wavelet de la forma
{xy |Ym>}0£m<N/2 alaesclamasfina 2' = 2N*. El coeficiente [ fy | | espequefiosi
es suave a lo largo del soporte de y |, en cuyo caso: (X ) » Wy, ). Por el

contrario,

< fy |,m>‘ esgrandes f tiene unatransicion pronunciadaen el soportedey .

Una sefia razonablemente suave tiene pocas transiciones pronunciadas y, por lo tanto,
produce un numero de coeficientes wavelet, de amplitud notable, que es pequefio
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comparado con N/2 [18, p. 459]. En laescala mas fina, la sefid f tiene influencia sobre
el valor de una pequefia porcién de los coeficientes <X Y |,m> de amplitud grande que se

consideran “aidados’, es decir, no interesan para e céculo de s ?. Todos los demas
coeficientes son aproximadamente iguales a (W.y ), los cuales se consideran variables

aleatorias Gaussianas independientes de varianzas 2.

Un estimador robusto de s? se puede calcular a partir de la mediana de
{<X,y |Ym>}0£m<N/2. Lamedianade P coeficientes esta definida como Med(b ;). donde

b representa alos P coeficientes. Med(b )y ,<p €S €l valor del coeficiente medio b, de

rango P /2. Contrario a un promedio, la mediana no depende de los valores especificos de
b,>b,.S M eslamedianadel valor absoluto de P variables deatorias Gaussianas

independientes de mediaceroy de varianza s 2, entonces se puede demostrar que [26]:
E{M} » 0.6745s .

La varianza s® del ruido W se estima a partir de la mediana M, de
{<\X,y I,m‘>}0£ ., despreciando lainfluenciade f :

M X
0.6745

De hecho, f es responsable de agunos coeficientes “aislados’ de amplitud grande,
pero esto tiene poco impacto sobre M, .

Con esta forma de estimar € nivel de ruido (la desviacién standard §°), es posible
finalmente conocer el vaor de tf . Para cuaquier ecocardiografia:

NIVEL | t' =Us t!=Us"
1 0.1s) 0.1s/
2 0.5s ) 05s )

Tabla7.2 tjd enj = 1,2 paralaumbralizacion suave.

7.4 Laprogramacion MATLAB para latécnica de“denoising”.

El programa MATLAB correspondiente a la técnica de “denoising” descrita en el
apartado 7.3, se desarroll6 siguiendo el siguiente diagrama de flujo:
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Célculo de Med(W! f (m,n) )
para los niveles 1 y 2 en ambas orientaciones

Estimacion del nivel deriido S~

Calculo de U ma para cada nivel y cada orientacion

|

Cdculo de t ‘J‘

Codificacionde  Weseo e =TV [F (mn)]t?)

Fig. 7.4 Diagramade flujo parael procedimiento de “denoising”.

El apéndice E muestra € programa completo del procedimiento de “denoising”. Pero
aqui incluimos la explicecion del procedimiento ilustrandolo sblo para un nivel y una
orientacion:

Distribucién de laenergia
[CM =inmhist(im:,:,m);
mag = M 256;
E(j) = mag(j)*mag(j) + E(j); %Dentro de un for

Parametros parael célculo de t!
TMAX = 0.5;
alfa = (TMAX-0.1)/(2-1);
MAD) (m) = nedi an(nedi an(abs(in(:,:,n))); %4l cul o de | a nedi ana
sigmaj (n) = MAD () /0.6745; display(sigmj(m); %Estinmaci 6n del nivel
%le ruido

Célculo del umbral parala umbralizacion suave:
th(1) = (0.1 - alfa(l1))*sigmaj(1);

Umbralizacion suave (supresion del ruido):
im:,:,1) = whresh(inm:,:,1),"'s",th(1));

Como se puede notar en la Ultima linea, la umbralizacion suave se lleva a cabo
facilmente utilizando la funcion MATLAB wt hr esh perteneciente al “toolbox wavelet” de
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la version 5. Esta instruccion codifica exactamente € agoritmo de D. Donoho. En esta
parte del trabajo, la determinacion del umbral tj’ fue latareamas delicada

7.5 Resultados.

Obsérvese que se utiliza todo el tiempo imégenes (matrices) de clase “double” (valores
de doble precision) y se prescinde, por lo tanto, de los valores normalizados de los
coeficientes wavelet.

En la figura 7.5, se muestran los resultados del proceso de supresion del ruido
(“denoising”) para algunas ecocardiografias del estudio.

La figura 7.6 muestra e resultado de la umbralizacion suave sobre la ecocardiografia
delafigura7.3 a) y los niveles de energia correspondientes.
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a) b) c)
Fig. 75 Resultados del proceso de supresion de ruido (“dencising”): a) Ecocardiografias originales, b)
Ecocardiografias con ruido reducido; ¢) Mapas de bordes después de la supresién del ruido.
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Fig. 7.6 Ecocardiografiay gréficas de los niveles de energia contra magnitud de los coeficientes DWT
después de la supresion del ruido.

7.6 Discusion.

Claramente se puede observar, a comparar la figura 7.3 a) con la figura 7.6, que
después de la operacion de umbralizacion suave los niveles de energia correspondientes al
ruido (coeficientes wavelet pequefios) se han reducido aproximadamente a la mitad sin
menoscabo de las formas estructurales, como se puede constatar en lafigura7.5.
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Es menester decir que se tuvo que gustar la constante multiplicativa en la
reconstruccion al valor 0.191 para mantener una PSNR alta (+35.07 dB). La introduccion
del tratamiento homomorfico degrada la aproximacion ala reconstruccion perfecta.

¢Es justificado & método propuesto para la estimacion de tjd ?. Donoho [26] y otros

autores [18] proponen la cantidad -/2InN con N =2’ con lo cual obtienen un umbral

constante U =s +/2InN . En este trabgjo se desarrollé un umbra que depende también de
la escala y donde el nivel de ruido se calcula dinamicamente (para cada escala y cada
orientacion). Para contar con una comparacion més objetiva, se hicieron pruebas sobre la
imagen “Lennd’ contaminandola con ruido multiplicativo (“speckle noise”) con una
varianzade 0.04 y probando la umbralizacion suave independiente de la energiadel ruido y
la propuesta en esta seccion. Lafigura 7.7 muestralos resultados visuales obtenidos. Con el
algoritmo propuesto se obtiene una restauracion de laimagen mas aproximada a la original
a diferencia del algoritmo independiente de la energia. La PSNR también es superior:
+24.02 dB contra 20.32 dB. Se piensa que esta prueba es suficiente para validar el
procedimiento de reduccién de ruido en las ecocardiografias.

Recuérdese que se anticipaba en el capitulo 6 que el procedimiento de reduccién del
ruido granular era necesario para reducir variaciones pronunciadas de los coeficientes
wavelet no pertenecientes a la estructura de la aorta, 1os cuales provocarian la sintesis de un
mapa de bordes redundante. El tiempo de procesamiento se alargaria inatilmente. En este
sentido, la umbralizacion suave es un procedimiento auxiliar ala busqueda de bordes.
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Fig. 7.7 a) Imagen “Lennd’ original de 128x128 pixeles. N = 128.
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Fig. 7.7 b) “Lenna’ contaminada con ruido multiplicativo (varianza = 0.04) y niveles de energia de los
coefienteswavelet en el nivel 1y 2 del orden acostumbrado.
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Fig. 7.7 c) “Lennd’ restaurada con € algoritmo independiente de la energia del ruido (constante de
reconstruccion = 0.35) y sus niveles de energia. PSNR = +20.35 dB.
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Fig. 7.7 d) “Lenna” restaurada con el agoritmo dependiente de la energia del ruido (constante de

reconstruccion = 0.35, Uyax = 0.7) y sus niveles de energia. PSNR = +24.02 dB.
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8

SEGMENTACION DE LASREGIONESECOGENICAS

8.1 Introduccion.

La cuantificacion del grado de calcificacion en lavélvula adrtica, en el modo B, se basa
en la medicion de las regiones ecogénicas que representan las zonas calcificadas. Entonces
es necesario aislar estas regiones y medir su extension. El algoritmo de la supresion del
ruido se puede utilizar para mejorar la calidad visual de la ecocardiografia en el corte
paraesterna de eje corto en diastole, donde se hacen evidentes las regiones calcificadas, y
entonces aplicar una técnica de segmentacion para aislarlas. La supresion del ruido tiene el
papel de reducir los efectos de la interferencia coherente y las regiones ecogénicas
(cdcificadas) que se puedan aislar poseeran un area mas exacta.

8.2 Segmentacion de las regiones ecogénicas.

Como se sefid6 en el parrafo 4.1, las zonas cdcificadas de la vl vula adrtica aparecen
como zonas de ata ecogenicidad sobre la ecocardiografia. Estas zonas, que revelan la
extension del calcio y su distribucidn, son susceptibles de ser medidas como éreas de
pixeles mediante un agoritmo de crecimiento de regiones.

El crecimiento de regiones es una técnica de segmentacion de imégenes que divide a
una imagen en diferentes regiones. Cada regién segmentada forma un conjunto de pixeles
con una cierta propiedad buscada [16]. La propiedad buscada en este caso es un cierto nivel
de gris a partir del cual se pueda segmentar con exactitud las regiones calcificadas. La
region de interés se crece a partir del sembrado de una “semilla’ (pixel) dentro del érea de
interés. Esto implica que el sembrado de semillas debe hacerse por € médico sonografista
experto en localizar las regiones calcificadas dentro del &rea del anillo anatdmico de la
vévulaadrtica.

El nivel de gris a partir del cual se puede considerar que un pixel pertenece a una
regién calcificada de la valvula adrtica es dificil de establecer. Como se puede apreciar en
la figura 8.1, d), existen regiones que presentan un nivel de ecogenicidad menor a otras
dentro del mismo anillo anatdmico que no presentan una media cercana a 1. Este problema
se ha solucionado permitiendo una desviacién standard de 0.1 arededor del valor del nivel
de gris de la semilla plantada por el médico sonografista. De esta manera, pixeles con un
valor diferente a la media actual, pero que se encuentran dentro de la regién calcificada
apreciada por € sonografista, podran pertenecer alaregion de interés.

Cabe aclarar que € tgjido de las valvas adrticas es suave y delgado y, en ausencia de
cacificaciones, € tejido tiene una impedancia acustica muy bga. Por lo tanto, es
improbable observar regiones ecogénicas 0 un intenso ruido granular en esta situacion.
Conviene gplicar la técnica de supresiéon de ruido del capitulo 7 alas ecocardiografias del
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estudio antes de segmentar las regiones ecogénicas correspondientes a la calcificacion
porque, de esa manera, € meédico sonografista sembraria semillas sobre regiones que
representen, con mas probabilidad, deposiciones de calcio en lugar de artefactos producidos
por lainterferencia coherente.

8.3 Explicacion del algoritmo de crecimiento de regiones.

El algoritmo de crecimiento de regiones utilizado en este trabgjo para segmentar las
regiones calcificadas de la valvula adrtica es el mismo algoritmo propuesto por Adams y
Bischof [17] llamado “crecimiento de regiones por sembrado de semilla’ (“seeded region
growing”, SRG) que normalmente se aplica a imagenes de intensidad de grises y que
consiste principamente en conectar pixeles de vdor similar. La explicacion adgptada del
algoritmo [17] se incluye aqui con €l proposito de ayudar a entender la codificacion del
prograna MATLAB del apéndice F.

El agoritmo SRG realiza la segmentacion de unaimagen con respecto a un conjunto de
puntos conocido como semillas. Se comienza con un nimero de semillas agrupadas en n
conjuntos A, Az, As, ..., An. En ocasiones, algunos conjuntos individuales pueden consistir
de un solo punto. Este es el caso del conjunto de semillas sembrado sobre la
ecocardiografia. Es la elecciéon de las semillas la que decide entre una caracteristica de
interés y una caracteristica irrelevante. Dadas las semillas, € agoritmo SRG busca
entonces los componentes conectados de cada region de imagen con la propiedad de un
conjunto A y, sujetas a esta restriccion, las regiones se segmentan de la manera mas
homogénea posible.

Para el caso de imagenes de intensidad en la escala de grises, el proceso de
segmentacion evoluciona inductivamente a partir de las semillas, es decir, del estado inicia
de los conjuntos Ay, A, As, ..., An. Cada uno de los pasos del algoritmo conlleva ala suma
de un pixel a alguno de los conjuntos A, Considérese el estado de los conjuntos A después
de m pasos. Sea T € conjunto de los pixeles “todavia no incluidos’ y que delimitan al
menos una de |as regiones:

N

- n V]
T =qxl N 1 A
%X UA (X)Cil:JlA /EE

i=1

donde N(x) es el conjunto de los vecinos inmediatos al pixel x. En e caso de este trabajo, se
utilizé conectividad-8 parael pixel x.

Si para xI T setiene que N(x) pertenece solamente a un conjunto A, entonces se
define un indice i(x)T {L2,L,n} que permita que N(X)G A, * /£ y se define una
medida d(x) para dimensionar la diferencia entre x y la region adyacente. La definicion
massimplede d(X) es:
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d(x) =

9(¥) - med;a}{g(y)] 8.1

donde g(x) esel nivel de grisdel pixel x. S N(x) pertenece ados 0 mas de los conjuntos
A, entonces i(x) esun valor de i tal que N(x) pertenecea A y d(X) se minimiza. Bajo
esta circunstancia, es recomendable clasificar a x como un pixel limitrofe y afiadirlo a un
conjunto “B” de “pixeles limitrofe encontrados’. Marcar estos pixeles limitrofe es util para
propositos de visuaizacion. Después setomauna zI T detal manera que:

d(2) = r)rdJiTn{d (x)} 8.2
yseafade z a A(2).

Esto completael paso m+1. El proceso se repite hasta que todos |os pixeles hayan sido
ubicados. El proceso comienza con un A Unico. Las definiciones 8.1 y 8.2 aseguran que la

segmentacion final produce regiones lo més homogéneas posible, dada la restriccion en la
conectividad.

Laprogramacion origina de Adamsy Bischof [17], hace uso de una estructura de datos
gue forma una lista secuencia ordenada (sequentially sorted list, SSL). La estructura SSL
es en realidad una lista ligada de objetos, en este caso de coordenadas de pixel, la cual se
ordena de acuerdo aun cierto atributo. Por ejemplo, cuando se considera un nuevo pixel, al
principio de cada paso del algoritmo SRG, se toma la primer coordenada al principio de la
lista. Cuando se afiade un pixel alalista, se le debe colocar de acuerdo a vaor del atributo
ordenador. En este caso, lalistaSSL almacenalos datosde T deacuerdoad .

L a pseudocodificacion del algoritmo SRG eslasiguiente:

Marcar los puntos semilla de acuerdo a su agrupamiento inicial
Colocar los vecinos de los puntos semilla (el conjunto T inicial) en la lista SSL
Mientras|alista SSL no esté vacia:
Retirar e primer punto y delalista SS_
Examinar a los vecinos de este punto:
S todos los vecinos de y marcados de antemano (marca diferente a la
de pixel limitrofe) tienen la misma marca, entonces
poner a y esta marca
actualizar la media de la region correspondiente
afiadir a la SSL todos los vecinos de y que no estan en la SSL o que
no estan marcados de acuerdo a su valor d
sino
marcar a y como pixel limitrofe
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Las regiones calcificadas de la vdlvula abrtica aparecen como regiones bien
homogeéneas (fig. 8.1), de manera que se puede realizar una buena estimacion del valor
medio del nivel de grisde los pixeles que la componen a partir de los ocho vecinos de una
semilla formada por un anico pixel.

8.4 Resultados.
El apéndice F relaciona e programa MATLAB de segmentacion de regiones de

acuerdo al algoritmo SRG. La figura 8.1 muestra los resultados de la segmentacion sobre
algunas de las ecocardiografias de |os pacientes del protocolo.
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a) b)

Fig. 8.1, @) y b) Regiones calcificadas de la valvula abrtica dentro de su anillo anatébmico. La desviacién
gstandard alrededor del nivel de gris de la semilla sembradaesde 0.1.
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©) d)

Fig. 8.1 ¢) y d), cont. Nétese que en d) € &ea ecogénica invade una parte de las paredes de la aorta. Esta
&reatambién esta calcificada, aungue no se toma en cuenta paralavalidacion del méodo.
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€)

Fig. 8.1 €) cont. Nétese en este giemplo un érea ecogénica en la comisura de |a derecha con niveles de gris
menores a 1 (imagen de intensidades de gris), pero que corresponde bien a un area cdcificada. El agoritmo
SGR disefiado posee la habilidad de encontrar este tipo de aress.
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8.5 Discusion.

10

20

30

Es el médico sonografista quien, ayudado por su experiencia, planta un namero de
“semillas’ igual a nimero de regiones que él identifica como calcificadas. Por lo tanto,
un factor que influye en la medicion exacta de las areas calcificadas, es la eleccion
juiciosa gque hace el médico sonografista.

El médico sonografista debe elegir necesariamente aquellas regiones calcificadas
contenidas dentro del anillo anatomico de la valvula abrtica, que son las regiones
locdlizadas sobre las valvas, pues la disminucién de la flexibilidad las valvas
calcificadas da origen a la estenosis adrtica e interesa, desde un punto de vista clinico,
encontrar unarelacion entre la calcificacion y la estenosis.

Cada vez que se visite un pixel que cumpla la condicion d(x) < 0.1 entonces no se

afiadird a la region en crecimiento. El valor de la desviacion standard de 0.1 se puede
interpretar como una tolerancia arededor del vaor medio del nivel de gris de laregién
actual y el vador de un nuevo pixel vistado no se incluye si esta fuera de esta
tolerancia. El vador 0.1 se ha elegido por pruebay error. La eleccion final se hizo al
evaluar la extension fina de las &reas consideradas ecogénicas. Estas éreas han sido
consideradas por los médicos sonografistas como “buenas aproximeciones’ de lo que
ellos consideran como regiones calcificadas y coinciden con el criterio, descrito en el
parrafo 1° de laseccion 4.1, para declarar unaregion ecogénica (cacificada).
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MEDICION DE LASAREAS CALCIFICADASDENTRO DEL ANILLO
ANATOMICO DE LA VALVULA AORTICA

9.1 El problema de la determinacién del area del anillo anatébmico de la valvula
aortica.

El anillo anatdmico de la valvula adrtica se goroxima a un circulo cuando se encuentra
conservada [1, p. 39], es decir, en sistole en los sujetos sanos. La fig. 9.1 muestra un
gjemplo de esta aseveracion. Estaimagen muestra a detalle la vista paraesternal de eje corto
donde se puede distinguir laforma del anillo anatémico.

Figura 9.1 Detdledd anillo anatémico de lavavulaadrticaen el ge corto.

Como se explicd en la seccidn 4.2, ¢), el &readel anillo anatdbmico se aproximariaala
de un circulo y se esperaba que se pudiesen rescatar la mayoria de los bordes de esta
estructura en el tercer nivel de descomposicion wavelet. Se esperaba que los bordes
encontrados, es decir, el conjunto de “arcos’ que formarian e anillo anatébmico, pudiese
determinar suficientemente sus limites. La continuidad del borde de esta estructura se
podria asegurar aplicando posteriormente un algoritmo basado en la transformada Hough,
por g emplo. Sin embargo, en esta investigacion no se obtuvieron los resultados esperados
en relacion al circulo y esto se pone en evidenciaen lafigura 9.2, la cual muestra ejemplos
donde no es posible discernir los arcos que forman a anillo anatémico. El area del anillo
anatomico se estimaria en lavista paraesternal de gje corto en sistole.
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Figura 9.2 Ejemplos de mapade bordesde anillo anatémico de lavavula adrticaen € gje corto.

En las figuras 9.2 a@) y b), se pueden gpreciar algunos segmentos de borde
pertenecientes a la pared interior del anillo anatémico, pero no se encontraron bordes
suficientes con forma de arcos; en las figuras 9.2 ¢) y €), se encontrd aproximadamente la
mitad de los bordes del anillo anatdmico que interesan, desgraciadamente la otra mitad no
aparece; finamente, la figura 9.2 d) muestra una vista donde el area del anillo anatémico
puede confundirse con la de la auricula izquierda. En casos como este, solamente un
médico sonografista experto puede discernir €l area verdadera. Son muy pocos los casos
donde la forma del anillo anatdbmico de la valvula adrtica se conserva cuando la
cacificacion ha avanzado hacia el anillo anatébmico (posiblemente 1 caso de cada 10).
Como se puede gpreciar en la fig. 9.3, la estructura del anillo anatdmico se pierde
completamente y el mapa de bordes encontrado ni siquierala define.

] dn £ a1 T2 iz k] an ad - 1] ] 120 = = ) =

Figura 9.3 Ejemplo de anillo anatdmico de lavdvula adrticamal definﬁido.
Existen tres razones por las cuales se presenta esta situacion:
12 El calcio adrededor del anillo adrtico 0 € calcio sobre los velos proximo a las

paredes adrticas 0 el que ha invadido las comisuras deforma la forma original del
anillo anatémico. Lafig. 9.3 esun buen g emplo.
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22 Pueden existir nédulos de calcio que se sobreponen a borde del anillo anatémico
y que el buscador de bordes |o puede presentar como un borde continuo que puede
confundir la busqueda de formas, de acuerdo alo sefialado en el 3' parrafo de la
seccion 4.1, independientemente del grado de calcificacion. La experiencia de
campo, durante las estancias en el INC, demostrd que, aun para un inspector
entrenado, es dificil discernir entre el borde de un nddulo de calcio y €l borde del
anillo anatémico de lava vula adrtica. Obsérvese, por gemplo, lafigura9.4.

2 " = 2] = m 4 L] & e [F:1) 2a 40 15 £ ] 1=

Figura 9.4 Las calcificaciones se confunden con € anillo anatémico de la vélvula adrtica.

32 A los inconvenientes anteriores se aflade que, no en pocos casos, la calidad de la
ecocardiografia es pobre cuando la“ventana’ del paciente es mala. Esto se discutio
en el capitulo 4, 8§ 4.1. Esto dificulta mucho la busqueda de bordes y limita el
estudio sobre una poblacién total de pacientes.

9.2 Losintentosdereconstr uccion del anillo anatémico de la valvula adrtica.

De la discusion anterior, se desprende gque la forma del anillo anatdmico de la vavula
adrtica, en la mayor parte de los casos, no presente una forma regular (préxima a un
circulo) y ésta es una razén fundamental por la cua la reconstruccion no se pudo reaizar.
Sin embargo, se presenta aqui un caso excepciona de lo que pudo haberse obtenido en las
condiciones anticipadas. Este caso se presenta aqui para demostrar la viabilidad parcial de
la primer metodologia concebida

En lafigura 9.5 se presenta un corte paraesterna de €je corto en diéstole de una aortaen
la cual los nddulos cacificados se concentran sobre |os velos, particularmente alrededor de
las uniones de éstos, y no han deformado sensiblemente a anillo anatémico. En este caso,
se agprecia una forma € iptica debida probablemente a que € transductor se coloco fuera de
la linea perpendicular del eje corto. La ecocardiografia es de una muy buena calidad
porque, aun para un inspector humano con poca experiencia, es posible identificar
claramente | as paredes internay externade la aorta



Figura 9.5 Aortacon anillo anatémico bien definido.

En la figura 9.5 se obtiene la estructura de la aorta mediante las técnicas descritas en
capitulos anteriores. Nuevamente se nota que la mayor parte de los arcos que forman la
elipse del anillo anatémico, una forma regular, queda bien definida por e buscador de
bordes. El siguiente paso, de acuerdo a la metodologia propuesta en el capitulo 4,
consistiria en aidar los arcos de elipse y “encadenarlos’ de manera a reconstruir la forma
completadel anillo anatébmico de lavavula abrtica.

Para saber s la reconstruccion era viable, se aislaron manualmente los arcos del anillo
anatomico de lavalvula adrtica. Este resultado se muestraen lafigura 9.6 a).

0 ag =

c)
Figura 9.6 Reconstruccion de laformadd anillo anatémico de la valvula adrtica.

Como la forma que se logra percibir corresponde a la de una elipse, se aplicé el
algoritmo de gjuste directo de elipses mediante minimos cuadrados [28] cuyo resultado se
muestra en lafigura 9.6 b). Lafig. 9.6 c) muestrala aproximacion entre el borde verdadero
del anillo anatémico y la elipse gjustada. Cabe aclarar que la aorta de la fig. 9.6 s
encuentra en diastole, pero esta condicion no modifica la forma del anillo anatémico y la
cacificacion solamente se presenta entre la clspide semilunar posterior y la cuspide
semilunar derecha.

A partir de aqui, la integridad de la elipse se podria llevar a cabo mediante algin
algoritmo derivado de la transformada Hough. Al respecto, se consultaron las referencias
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[29] y [30]. Sin embargo, como ya se ha adelantado, la reconstruccion de la forma es
imposible cuando no se tiene un nimero suficiente de arcos, como lo demuestran los
giemplos de lafigura 9.2. El problema principal de la deformacién del anillo anatdmico de
la valvula adrtica, debida a la aparicion de zonas calcificadas en la estructura de la vavula
adrtica, no permite la reconstruccion de una forma regular a partir de los bordes
encontrados.

9.3 Disefio de la técnica para la estimacion aproximada del area del anillo anatdmico
dela vélvula aortica.

L os objetivos generales de este trabajo se vieron comprometidos por |0s inconvenientes
descritos en el parrafo 9.1. Para poder cumplir con los objetivos de trabgjo, se decidio
estimar el area del anillo anatdmico de la valvula adrtica aproximando su forma ala de un
circulo, que es laforma original aproximada cuando no existe la calcificacion. Se sabia de
antemano que la estimacién del area seria aproximada, pero se esperaba que €l error fuese
aceptable en el sentido de poder obtener una conclusion clinica. Este cambio en la
metodologia obligd a incluir las siguientes operaciones en e protocolo origina aplicado a
cada paciente:

a) Se incluyd una medicion del area del anillo anatdmico tal como lo permite el
ecografo SONOS 5500 de Agilent Technologies (delimitacién manual y célculo
automatico del &rea delimitada).

b) Seincluyé una medicion del anillo abrtico tal como lo permite el mismo ecografo
(ubicacion de dos marcadores y medicion automética de la distancia entre los
marcadores).

C) Se procura que la adquisicion de la vista paraesterna de gje largo como la de la
vista paraesterna de eje corto se realice a un solo valor de profundidad del haz
ultrasonico. La profundidad el egida para este trabgjo fue de 16 cm, correspondiente
aunadistanciade 22 pixeles/cm en |as imagenes adquiridas.

La medicion del area del anillo anatdmico de la valvula adrtica realizada con los
comandos del ecografo serviria para compararla contrala medicion del érea realizada por el
procedimiento que se propone en este trabajo y que se describe més adel ante.

Lamedicion del anillo adrtico es necesaria para poder establecer el didmetro del circulo
gue aproximaal anillo anatdmico de la vavula adrtica.

El procedimiento final paratrazar el circulo del anillo anatébmico y medir su area es del
tipo semiautomatico y se describe a continuacion:

1° Se elige una vista paraesternal de gje largo de la aorta en sistole de manera que las
valvas no interfieran con lamedicion del anillo adrtico.
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Se extrae una imagen con una resolucion de 128" 128 pixeles, incluida la seccién del
anillo adrtico.

Se aplica la busqueda poli-escalar de bordes y se conserva e tercer nivel de
descomposicidn donde aparecen |os bordes de la estructura de laraiz adrtica

Se realiza una busqueda automética de la distancia del anillo adrtico.

Se elige una vista paraesterna de eje corto de la aorta en diastole (en esta vista las
valvas se cierran y permiten ver las zonas calcificadas).

Se extrae una imagen de 128" 128 pixeles que contenga Unicamente los bordes del
anillo anatdmico de la valvula adrtica.

Sobre esta Gltima imagen, se ubica el centro del anillo anatdbmico de manera manual y
con el dato de ladistanciasetraza el circulo del anillo anatémico.

El procedimiento final consiste en calcular el area dentro del circulo dibujado alrededor
del centro del anillo anatémico. El resultado se puede expresar en pixeles o en cm?
cuando se conoce el nimero de pixeles por centimetro cuadrado seguin la profundidad
del haz ultrasonico.

9.3.1 Medicidn del anillo aértico.

A continuacion, se ilustra con un gjemplo el procedimiento de la medicion gproximada

del érea adrtica.

1.

Lafigura 9.7 muestra la vista paraesternal de ge largo original a partir de la cua se
hardlamedicion del anillo adrtico.
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Figura 9.7 Vistaparaesterna de ge largo inicial.

2. Enlafig. 9.8 se muestralaimagen de 128" 128 pixeles que incluye la seccion del anillo
adrtico. Esta imagen se extrae de la anterior para reducir €l tiempo de procesamiento
cuando se gplique la blsgueda de bordes.

Figura 9.8 Imagen de la valvula sortica. El anillo adrtico estd proximo a margen izquierdo del recuadro
(imagen de 128" 128 pixeles).

El médico sonografista es quien elige la posicion de laraiz adrtica dentro del recuadro
de 128" 128 pixeles. La extraccion de este detalle de la vista paraesternal se hace con la
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instruccion MATLAB ginput lacual permite de obtener las coordenadas de un pixel en una
imagen. Las siguientes instrucciones permiten la extraccion del recuadro a partir del pixel
localizado por ginput:

[x,y] = ginput; x = round(x); y = round(y);
12 = X(y:y+127,x:x+127);

12 contiene el detale de la vista paraesternal de ge largo bgo una resolucion de
128" 128 pixeles. Es muy importante que la seccion del anillo adrtico se encuentre proxima
a margen izquierdo de laimagen para permitir la estimacion automatica de su distancia en
una etapa posterior. EI médico sonografista debe de tener siempre en cuenta esta posicion
relativade la seccion del anillo adrtico.

3. Lafig. 9.9 muestra el tercer nivel de la busgueda poli-escalar de bordes donde se logra
obtener la forma de la estructurade laraiz adrtica

20 40 60 80 100 120

Figura 9.9 La forma de la estructura de la valvula abrtica (bordes en € tercer nivel de descomposicion
TDW).

A laimagen de lafig. 9.8 se le aplica, invariablemente, la reduccion del ruido. Es muy
importante que no aparezcan rastros de bordes a lo largo de la seccion interna del anillo
aortico porgue el agoritmo que estima ladistancia de éste o hace a partir de lalocalizacion
Optima de los puntos de la pared interna de la aorta que definen la distancia de interés.
Recuérdese que esta distancia determina el diametro del circulo que aproxima la forma del
anillo anatdmico de la vélvula adrtica. En lafig. 9.10 se ha sobrepuesto |a ecocardiografia
de detalle de laraiz adrticay el mapa de sus bordes y se ha incluido la linea que define la
distancia del anillo adrtico que se trata de medir autométicamente a partir del mapa de
bordes.
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Figura 9.10 Ilustracion deladistanciadel anillo adrtico.

Si la seccion del anillo adrtico esta proxima a margen izquierdo de laimagen, se puede
encontrar, en un buen nimero de casos, que esta distancia se encuentra en un sector
comprendido dentro de un angulo méximo de 30° con respecto a la vertical que coincide
justamente con este borde izquierdo. La figura 9.11 ilustra esta observacion.

= 30"
BORDE IZQIUERDC B ﬁmax

DE LA IMAGEM 1
A-B CISTAMCIS DEL

A AMNLLO AORTICO

7 WELOS

Figura 9.11 El segmento AB de la recta que hace el dngulo b con respecto a la verticd izquierda del
recuadro, define al anillo adrtico.

Bajo las condiciones descritas, se ha disefiado un programa MATLAB que traza lineas
rectas que tienen su origen en e renglon 1, columna 1 y que se van distanciando de la
vertical hasta un angulo maximo de 30°. Estas rectas “barren” el sector donde existe
probabilidad de encontrar los dos puntos cuya distancia entre si corresponde a ladel anillo
aortico. Para obtener los resultados esperados, es necesario conocer la profundidad de
penetracion del haz ultrasdnico y la cantidad de pixeles por cm. Bgjo la técnica de trabajo
gue se describio en el inciso ¢) del parrafo 9.3, la blsqueda termina cuando se encuentrala
distancia promedio del anillo adrtico establecidaen 1.9 £ 0.2 cm [1, apéndice A], parala
cual corresponde unadistanciade y, - y;. El apéndice E contiene € programa MATLAB
gue estima esta distancia. La fig. 9.12 muestra algunos ejemplos de la operacion de esta
etgpa y la tabla 9.1 muestra las mediciones correspondientes sobre los pacientes del
protocolo.
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Figure 9.12 Ejemplos de biisqueda del anillo adrtico: &), b) y c) muestran lalinea de busqueda moviéndose
dentro del sector de 30°; d) muestra la linea que marca |la distancia AB del anillo adrtico; €) y f) muestran
lineas de busqueda que no sSrven pues han rebasado la distancia promedio de 1.9 cm, pero & programa
MATLAB lasignora.

9.3.2 Estimacion aproximada del area del anillo anatémico de la valvula adrtica.

Una vez que se obtiene la distancia del anillo adrtico, este dato se utiliza para trazar el
circulo que va a aproximar la formadel anillo anatémico. El procedimiento se ilustraen las
diferentes imégenes de la figura 9.13. Una descripcion de los pasos ilustrados por esta
figura aparece inmediatamente después.
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Figura 9.13 Corte paraesterna de gje corto y las &reas calcificadas,

Lafig. 9.13 muestra e anillo anatdmico de la valvula adrtica tal como lo permite
un corte paraesterna de eje corto. La imagen se hatomado en diastole para permitir la
visualizacion de las éreas calcificadas sobre las valvas. La imagen muestra las areas
calcificadas delimitadas previamente por e algoritmo de crecimiento de regiones. Es
sobre esta imagen que € médico sonografista debe colocar e centro del anillo
anatémico alrededor del cual setrazael circulo que se aproximaa su area, utilizando la
distancia (diametro) encontrada para €l anillo adrtico.

Figura9.14 Areacircular

Lafig. 9.14 muestra el area del circulo, en una imagen binaria, como un area blanca.
Inicialmente, se traza el perimetro del circulo sobre una imagen de 128" 128 pixeles de
fondo negro y una instruccion bwfi I | rellena de pixeles blancos el area del circulo,
aunque es el médico sonografista quien debe marcar con el “mouse” el &rea que bwf i | |
debe rellenar. El apéndice F explica e desarrollo de lafuncion “t raza_circul 0” que
traza el perimetro circular.
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Figura 9.15 Imagen final.

Lafig. 9.15 muestra la imagen final del procesamiento digital de las ecocardiografias
destinado a estimar el grado de cacificacion de una vdvula adrtica. En esta figura, el
circulo se aproxima bien a la forma del anillo anatémico de la valvula adrtica y las
calcificaciones sobre las valvas han quedado dentro del &rea circular como se esperaba. El
indice de calcificacion es un porcentaje de las éreas calcificadas ocupadas dentro de la
totalidad del circulo que se gporoxima a anillo anatdmico de la valvula adrtica. Recuérdese
del parrafo 4.2 e) que el indice s0lo tiene en cuenta el areadel anillo anatémico que aparece
en el corte paraesternal de gje corto porgue, a este nivel, son las valvas calcificadas las que
provocan la estendsis adrtica. De cuaquier manera, € cirujano respeta las paredes del
anillo adrtico porgue las utiliza como soporte parala prétesis valvular. El indice es fécil de
calcular cuando se utilizalainstruccion bwar ea de MATLAB:

total = bwarea(BW); #area en pixel es del circulo.

calcio = bwarea(l8); #area en pi xeles de |as areas calcificadas
#previ anente convertidas a i magenes hi nari as.

gc = (calcio*100)/total; calculo del indice de calcificacién

Lafigura 9.16 muestra g emplos de imagenes que sirvieron para cuantificar el grado de
calcificacion de algunos pacientes del protocolo.
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Figura9.16 a) Ecocardiografiasdel paciente #27 del protocolo.

come
LiZHE

n o & £ i 1= n & = 5 Lo 120

Figura 9.16 b) Imégenes de la cuantificacion del calcio del paciente #27. El circulo se aproximabien a érea
del anillo anatémico de la vévula adrtica (&rea planimétrica = 9.20 cn’, 4rea estimada = 6.47 cn’, error = -
29.7 %).
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Figura 9.16 d) Iméagenes de la cuantificacion del calcio del paciente #25. Existe deformacion del lado de la
valva coronariaizquierda y € circulo no se aproxima bien al &ea del anillo anatémico de la vavula adrtica
(&reaplanimétrica= 7.54 o, &reaestimada = 7.12 cn, error = -5.6 %).
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9.4 Resultados.

La tabla 9.1 muestra la lista completa de pacientes del protocolo, aunque algunos se
encuentran fuera de protocolo. La discusion se centra sobre los resultados hallados en los
pacientes del Ultimo protocolo segun lo apuntado en la seccion 9.3. La misma tabla muestra
cantidades interesantes paraladiscusion.

9.5 Discusion.

Es de notar que cuando no existen limitaciones parala medicion del anillo adrtico o una
“mala ventana” del paciente, es posible obtener errores entre la medicion planimétrica del
area del anillo anatdmico de la vélvula adrtica efectuada con el SONOS 5500 y el érea
circular de aproximacion de menos del 6%. La fig. 9.17 muestra la comparacién entre las
areas medidas en los casos donde las limitaciones fueron minimas. En estos casos, la
cuantificacion del calcio que consiste en medir el drea del anillo anatémico y diferenciarla
del &rea que ocupan las regiones calcificadas dentro del perimetro del anillo es muy
confiable. El error estimado es del 6%.

Fig. 9.17 COMPARACION ENTRE
AREAS MEDIDAS DE LA CAVIDAD
AORTICA

10.00 ~
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6.00 .
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‘ * Seriel = Serie2 ‘

Por otro lado, e Dr. Angel Romero Cérdenas, subjefe del Departamento de
Ecocardiografia del Instituto Nacional de Cardiologia “Ignacio Chavez”, ha propuesto una
medicion de las éreas calcificadas de las vavas adrticas a partir de imégenes obtenidas
mediante rayos X de las piezas quirdrgicas de los pacientes del protocolo. Es sabido que el
calcio depositado en los tgjidos de las valvas aparece como éreas brillantes bien definidas
cuando son atravesadas por los rayos X. En estos casos, las éreas ca cificadas presentan ata
sensibilidad a la radiacion y, tedricamente, es posible una cuantificacion mas precisa del
calcio depositado. Los errores son minimos porgue €l tejido libre de cacio no refleja los
rayos X, no existen capas de tejido intermedios, como en el caso de las ecocardiogréfias, la



No. GRADIENTE AREA AREA AREA ERROR | CALCIFICACION OBSERVACIONES
PACIENTE| MEDIO |PLANIMETRICA|CIRCULAR| APROXIMADA
[mmHg] [em2] [pixeles] [em2] [%] [%]
1 50 2385 4,93 2,52]No se encontré el registro del paciente.
2 2660 6,03 4,53|Paciente externo. No dejo registro.
3 7,84 4,26 No se nota calcificacion en el eje corto
4 30 4,91 2049 4,65 -5,37 1,11| [&]
5 108 2,92 2139 4,42 51,35 11,31} Anillo aértico deforme
6 2,6 8,69 3245 7,36] -15,32 11,94
7 9 2,78 2922 6,041 117,17 6,60]Posible mala calibracién de los calipers en el SONOS 5500
8 62 La raiz de la aorta esta deformada
9 100 Eje corto poco ecogénico. No se pudo cuantificar
10 63 Ventana pobre. No se pudo cuantificar.
11 21 10,60 3245 6,70] -36,75 4,26|Probable error de medicion
12 38 4,07 3040 6,28] 54,32 10,27|Probable error de medicion
13 27 8,77 Areas poco ecogénicas. No se pudo cuantificar.
14 45 7,72 6228 7,41 -4,07 12,12
15 60 Eje corto sin trazas de calcificacion.
16 42 5,16 2924 9,02] 74,90 7,95|Baja ecogenicidad. Anillo aértico muy deforme.
17 70 2,96 2570 3,06] 3,24 1,83
18 51 5,38 3245 6,70] 24,62 7,65|Probable error de medicién
19 90 7,28 3445 7,12 -2,23 21,35
20 46 5,48 2660 5,501 0,29 14,70] |
21 60 7,64 4322 8,93] 16,88 11,68|Eje largo mal definido
22 17,64 5,67 2852 589 3,93 11,85| [&]
23 41 4,46 2385 4,93] 10,49 19,75|Anillo adrtico deforme.
24 ? 8,54 4322 8,93] 4,56 12,68 |a
25 60 7,54 3445 7,12 -5,60 8,63| [&~]
26 ?
27 22 9,20 3131 6,47] -29,68 3,47|Probable error de medicién

Pacientes fuera del primer protocolo.
Mediciones dentro del protocolo.
Profundidad equivocada, pero la correccién se hace en la tabla.




I:|Se cuenta con radiografia de la pieza quirdrgica.

Tabla 9.1 Cuantificacion dela calcificacion en latotalidad de los pacientes de la muestra.
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técnica es muy sencilla porque solamente se necesita colocar la pieza quirargicaa frente de
lafuente de radiacion y laayuda de un técnico radiologo.

Puesto que con esta técnica las &reas calcificadas se observan sin artefactos, este
método de la medicién de regiones podria constituir un método de validacion.
Desgraciadamente, existen dos problemas mayores.

1° Todo depende de que la pieza quirurgica se rescate integra. Esto no es asi en la
mayoria de los casos porque el médico cirujano puede tener dificultades en retirar
los velos completos debido a la calcificacion. Los velos solo pueden ser retirados
como fragmentos y resulta impractico “armar” los fragmentos para formar los
velos. En otras ocasiones, los fragmentos se pierden o € patélogo dispone de la
pieza quirargica antes de someterlaalos rayos X. Lafigura 9.18 muestra una placa
donde se puede apreciar una de las pocas piezas quirlrgicas rescatadas completas.

2° Llegaa ser evidente que la proyeccion guardada por €l plano de la pieza quirdrgica
y la del corte paraesternal de eje corto no coincidirdn probablemente nunca. Este es
un problema grave a momento de tratar de buscar coincidencias entre las éreas de
las dos imégenes.

Por lo tanto, el método propuesto aqui para la cuantificacion de la calcificacion en la
vavula adrtica espera € desarrollo de un método diferente, mas exacto, que sirva como
meétodo de vaidacion.
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Figura 9.18 Rayos X delasvalvas del paciente No. 15.

Es también notable que una radiografia de la pieza quirdrgica puede mostrar evidentes
regiones calcificadas mientras que la ecocardiografia de €e corto correspondiente no
muestratrazas del calcio. Laradiografia de lafigura9.18 es un ejemplo. Esto sdlo significa
que & médico sonografista sdlo puede sospechar de una vavula adrtica calcificada a
realizar mediciones del gradiente de presion u observar el patrén Doppler intracavitario. Si
el contexto del paciente pone en evidencia la estenosis adrtica, el médico sonografista
tendra que esforzarse en mejorar su técnica de exploracion para poder ver las regiones
ecogénicas propias de la calcificacion. La técnica que permite una buena definicion de las
regiones calcificadas fue:
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Poder de penetracion: 55kV,
Intensidad Rx: 400 mA
Tiempo de exposicion: 5ms

Sensibilidad de la pelicula: sensible al verde.

Solo para fines ilustrativos, la figura 9.19 muestra unos ejemplos ilustrativos de la
medicién de las regiones calcificadas sobre las placas de rayos X de dos piezas quirargicas
rescatadas.

Tl
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Fig. 9.19 a) Ecocardiografia del ge corto del paciente #19 y las areas calcificadas expuesas por los rayos X
de su piezaquirdrgica
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Fig. 9.19 b) ecocardiografiadel eje corto del paciente #25 y las &eas calcificadas por los rayos X de su pieza
quirdrgica.

Latabla 9.2 muestralos resultados de |la medicidn de las regiones calcificadas sobre las
imégenes de rayos X.

No. AREA Rx AREA Rx AREA
PACIENTE CALCULADA METODO
[pixeles] [cm2] [em2]
19 409.63 0.7112 0.458
25 270.13 0.469 0.489

Tabla 9.2 Las éareas calcificadas de los pacientes del protocolo medidas con € método propuesto y las que
aparecen en laradiografia de lapieza quirtrgica

La discrepancia de las cifras en la tabla 9.2 se debe principamente a la manera de
registrar la imagen ecocardiografica. Recuérdese que este registro depende de la buena
técnica del médico sonografista y la apariencia de las areas ecogénicas serd siempre
diferente debido a los movimientos del corazon. Puede suceder también que el médico
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sonografista haya omitido sembrar semillas en areas que no le resulten, a su juicio, propias
de la calcificacion y que no aparecen evidentes en la ecocardiografia. Los resultados de la
tabla 9.2 son muy limitados porque solo se obtuvieron 6 placas radiogréficas, de las cuales
2 correspondieron a pacientes donde no se pudo hacer la cuantificacion debido ala calidad
de las ecocardiografias y en las 2 restantes, existe un error muy alto en la medicion de las
areas. Las iméagenes digitales de las placas de Rayos X se obtuvieron gracias aun “scanner”
marca HP, Modelo Scanjet 6100C. Desgraciadamente, € rango dinamico del instrumento
no se especificapor e fabricante [34].
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10

CONCLUSIONESY PERSPECTIVAS

Se disefié una metodologia para la cuantificacion del grado de calcificacion de la
valvula adrtica que utiliza técnicas especializadas de procesamiento digital de imagenes
ecocardiogréficas para evitar cuantificar subjetivamente la calcificacién durante un
examen sonografico de lafuncion del corazén humano.

De acuerdo a los datos contenidos en latabla 9.1, el grado méximo de calcificacion
encontrado en esta investigacion es de 21.35%, aungue un estudio méas extenso podria
arrojar porcentgjes mayores. Se propone entonces la siguiente escala del grado de
calcificacion en base al estudio de las imégenes de estainvestigacion:

GRADO DE 0 1 2 3 4 5

CALCIFICACION

PORCENTAJEDE | 004 | 1-5% | 6-10% | 11-15% | 16-20% | 21-25%
CALCIFICACION

Tabla 10.1 Escada de calcificacion de la valvula adrtica de acuerdo a porcentge de calcificacion
obtenida por €l método propuesto en esta investigacion.

L os grados de calcificacion pueden aumentar entonces si se encuentran porcentajes
de calcificacion mayores mediante esta metodologia. Sin embargo, no se puede pensar
en hablar de grados muy altos (9 6 10) que correspondan a calcificaciones del 90-100%
porgue esta informacion clinicamente ya no es Util en vista de que el diagndstico seria
evidente.

El método propuesto es limitado porque depende de |os siguientes factores:

a) de la adquisicion de una ecocardiografia de calidad (“buena ventana del
paciente’),

b) de quelaformade laaorta se encuentre conservada,

c) de las habilidades del médico sonografista para localizar los nédulos
calcificados y ubicar con buena exactitud €l centro de la aortay

d) denocometer omisiones en el protocolo de medicion.

El método desarrollado en este trabajo es valido sdlo en el sentido de detectar y
cuantificar las areas calcificadas de las vavas adrticas. Debido a movimiento del
corazdn y a la buena técnica de estudio del médico sonografista, la cuantificacion de las
areas calcificadas de la aorta obtenida con una imagen Unica resultaria inexacta. Se
puede obtener una cuantificacion més exacta al promediar los resultados de varios
cortes del gje corto en diastole.

La representacion poli-escalar de Mallat y Zhong [21] ha probado ser, en este
trabajo, un buen método para separar ruido y caracteristicas de manera eficaz,
simultanea y localmente. La wavelet diadica utilizada en |a descomposicion wavelet de
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la ecocardiografia localiza apropiadamente las componentes de |a sefial de pronunciada
variacion y cuyo alto contenido de energiarepresentan al ruido de moteado.

El ruido de granulado en las ecocardiografias es inherente a ellas y, en la busqueda
de caracteristicas de tales imagenes, siempre se debera eliminar o reducir esta clase de
ruido. El esquema de supresion de ruido mediante la umbralizacion suave de Donoho es
un método natural cuando se utiliza, como se hizo en este trabajo, una descomposicién
wavelet de una sefia mediante un filtro jerarquico. La wavelet de descomposicion se
eligio en el sentido de operar con una wavelet con buenas propiedades de localizacion
para poder resolver bien la busqueda de bordes 'y se mejoro el criterio para la supresion
de ruido propuesto por Donoho al tener en cuenta la energia del ruido en los diferentes
niveles de descomposicion. La funcion de escalamiento correspondiente al andlisis poli-
resolucion que se investigd y aplico en este trabajo permite reconstrucciones de la sefia
con altos valores de la PSNR (PSNR > + 33 dB) y la reconstruccion es visualmente
aceptable.

El método de cuantificacion de la calcificacion de la valvula adrtica, propuesto aqui,
€s conveniente por |as siguientes razones:

a) Pertenece ala modalidad no invasiva (examen transtorécico), por lo tanto, no
ofrece molestias a paciente y no hay evidencias de dafios debidos a la
exposicién de la onda ultrasdnica durante el tiempo de un estudio normal.

b) El registro de las imagenes solo exige a médico ultrasonografista habilidades
similares alas del manegjo de los controles de un ecografo.

c) El tiempo de procesamiento es pequeiio (menor a4 minutos).

d) La técnica de examen ecocardiografica es sencilla, no requiere de una
preparacion especial por parte del paciente y los medios de registro son baratos
(cintas magnéticas o discos compactos).

e) Puede utilizarse como herramienta de entrenamiento para desarrollar la
capacidad de los médicos sonografistas para detectar ndédul os calcificados en la
valvula adrtica.

En laclinica, la informacion sobre la extension de los nédulos calcificados en los
velos de la valvula adrtica no se cuantificarian més de manera subjetiva como se viene
haciendo en el INC. Los médicos sonografistas pueden utilizar €l software desarrollado
agui para estudiar la extension y distribucion del calcio en cada valva, sea en el caso
triclspide o bicuspide, laincidenciade la calcificacion, laevaluacion de lafuncion de la
valvula adrtica y diagnésticos més precisos o informaciones Utiles para €l médico
cirujano.

La escala del grado de calcificacion que se ha propuesto sirve silo a propdésitos de
diagnostico y una estratificacion mas discreta de sus niveles esta a discusion por parte
de lacomunidad médica
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Se haquerido incluir agui, a manera de ejemplo, €l resultado clinico de relacionar €l
grado de calcificacion y el gradiente intracavitario a nivel de la valvula abrtica que es
una medidade laestenosis adrtica. Lafigura 10.1 muestra estarelacion.
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Fig. 10.1 Relacion entre calcificacion adrtica
y gradiente de presién aortico
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La gréfica corresponde a los pacientes donde €l error entre el area del anillo
anatdmico de la valvula adrtica aproximada por el método y el area planimétrica
obtenida con el ecografo es menor al 6%. Es claro que de esta gréfica no se puede
concluir que la estenosis adrtica dependa exclusivamente del grado de calcificacion
como se adelantaba en la seccion 2.3 y seguin lareferencia[3a,p.1036]. Los casos donde
existen altos grados de calcificacion y bajos grados de gradiente adrtico se pueden deber
a una deficiente funcién del corazdn. En los casos opuestos podria existir dilatacion del
ventriculo izquierdo. Cobra importancia el contexto del paciente y, tal como se habia
explicado en el capitulo 2, el método permite afiadir nueva informacion al estado del
paciente.

Informaciones més Utiles solo se pueden encontrar realizando estudios prospectivos
0 seguimientos clinicos de los pacientes con valvulas abrticas calcificadas. Se piensa
gue aplicando la técnica de cuantificacién seria posible relacionarla directamente con la
estenosis adrtica en poblaciones especificas (>60 afos). Seria posible encontrar los
factores dominantes que produce esta patologia en el contexto nacional y, de esta
manera, evitar de deducir conclusiones a partir de estudios generados en el extranjero.
También es de esperar que un estudio prospectivo revele la manera de estimar el tiempo
gue transcurrira antes de que un paciente se someta a una valvuloctomia.

El método propuesto es prometedor y se ha logrado adaptar modelos mateméticos
utilizados en el procesamiento digital de sefiales a criterios clinicos gue se han vuelto
confiables debido a la experiencia acumulada. Ademés, las técnicas empleadas son
novedosas en la cuantificacion del calcio en lavalvula adrtica, tal como se hizo aqui. La
estimacion del area del anillo anatdbmico de la valvula adrtica, se hizo mediante la
aproximacion de éstacon lade un circulo. El diametro de este circulo se calculaen base
a la medicién automética del anillo adrtico, € cual, en la mayoria de los casos
estudiados, se conserva dentro de la tolerancia (Cf. Capitulo 9). Esto evita de trazar un
circulo cuyo didmetro o radio dependiera de criterios subjetivos, como €l colocar un
centro y un punto en algin lugar del perimetro del anillo anatdbmico en la vista
paraesternal de gje corto. Por lo tanto, el grado de calcificacion se calcula plenamente
sobre criterios objetivos.



109

Finalmente, el método para la cuantificacion del grado de calcificacion de lavavula
aortica, propuesto en esta investigacion, establece la existenciade calcio y su extension
y ayudaamejorar el diagndstico del médico cardidlogo.

PERSPECTIVAS

Los bordes en el tercer nivel de descomposicion de la region del corazén donde se
confunden las estructuras del ventriculo izquierdo, el ventriculo derecho, la valvula
tricuspide y la cuspide no coronaria de la valvula adrtica, en sistole, no se detectan
bien en la mayoria de los casos estudiados. Se propone una busqueda de estos
bordes en niveles de descomposicion mas finos para integrar un mapa de bordes del
anillo anatdmico de lavavula adrtica mas completo y, de esta manera, tener un &rea
mas exacta de éste.

L as deformidades presentadas por el anillo anatdmico de la valvula adrtica debidas a
la calcificacion de la valvula impiden aislar un mapa de bordes regulares (arcos de
elipse o de circulo) de este anillo y, por esta misma razén, el encadenamiento de
bordes no puede beneficiarse de algoritmos como el de la transformada Hough. La
utilizacion de algun tipo de méscara junto con el uso de filtros de coincidencia
podrian hacer posible aislar el contorno del anillo anatémico. El encadenamiento de
laformafinal, si se cuenta con los suficientes puntos, se puede aproximar mediante
polinomios spline. El alcance de esta investigacion permitié cumplir con los
objetivos planteados mediante un méodo de aproximacién, pero se piensa que es
factible encontrar un método més exacto de cuantificacion. El anadlisis poli-escalar
orientado a la deteccién de bordes que se desarrolld y justificd en este trabajo
(capitulo 5), se disefié expresamente para el propésito explicado en la metodologia
(capitulo 4). Las soluciones a los problemas encontrados posteriormente podrian
encontrarse en nuevos periodos de investigacion de diferente acotacion.

Detalles de los bordes del anillo anatdmico de la valvula abrtica podrian encontrarse
en las escalas anteriores y posteriores a la escala 3. La combinacion de todos estos
bordes podria formar un mapa méas completo y dar direcciones mas correctas para
hacer los encadenamientos. Estos bordes adicionales podrian aislarse como se
menciond en e péarrafo anterior.

Investigar wavelets con mejores propiedades de localizacion podrian mejorar la
integridad de un mapa de bordes y ayudar a separar con mejor resolucion los
coeficientes wavelet que representan el ruido de granulado. Un buen modelo del
ruido en ecocardiografias es un problema abierto.

El método se puede extender al estudio de la cdcificacion de la valvula mitral.
Puesto que es posible el procesamiento de imagenes de detalle donde sblo aparezcan
las estructuras interesantes, se podrian halar autométicamente los ndodulos
calcificados en lavavula mitral o laadrtica, es decir, sin laintervencion del médico
sonografista, una vez que se tenga resuelta el area exacta del anillo anatdbmico en
cuestion.
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Sera tarea de investigadores médicos aplicar este método de cuantificacion en el
descubrimiento de factores determinantes de adguna cardiopatia que involucre
calcificacion de estructuras tisulares.
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GLOSARIO

Anillo Anatdmico de la Valvula Aodrtica, o simplemente anillo anatémico, es aquél que
esta definido como el perimetro que circunscribe el area de la raiz adrtica y la base de
implantacion de las valvas o velos de la valvula adrtica

Doppler. La ecocardiografia Doppler esta basada en el cambio de frecuencia de la sefial
reflejada por pequefias estructuras en movimiento (glébulos rojos) interceptadas por el haz
ultrasonico. Este cambio en la frecuencia se puede utilizar para calcular la velocidad de
flujo de lasangrey su direccién.

Ecogénico. Es un término sindénimo de brillantez. Es un término de la jerga médica para
caracterizar unaimagen ecocardiografica que “genera gran cantidad de ecos’, es decir, que
aparece muy brillante en el modo B de un ecografo.

Fenestrada. Fenestra es un término en desuso sinénimo de ventanay se ha utilizado aqui
para referirse a las transformadas de Fourier acotadas (windowed Fourier transform) y
evitar de utilizar el verbo coloquial “transformada de Fourier ventaneada’. Larelacion con
el término “ventana’ (window) es muy comun en laliteratura de procesamiento de sefiales.
“Mala ventana”. Es un término empleado por |os médicos sonografistas para calificar una
imagen sonogréfica de poca calidad, es decir, con contornos mal definidos, formas poco
claras y gran cantidad de ruido de moteado, aun después de haber mejorado la técnica
tomogréfica

Modo B. Es el modo de visudizacién ecocardiografico en 2D, también conocido como
modo de la brillantez dindmica

Modo M. Es el modo de visualizacién ecocardiografico que grafica la posicion de los ecos
de un objeto en funcion del tiempo.

Pixel. Acrénimo de las palabras inglesas picture element que denotan al minimo elemento
de informacion de unaimagen digitaizada.

Segmentacion. El término se refiere a cualquier técnica imagenoldgicaque sirve para aislar
unaporcion de unaescena con caracteristicas buscadas.

TDW. Transformada Di&dica Wavelet.
TDWD. Transformada Diédica Wavelet Discreta.
TDWD2D. Transformada Diadica Wavelet Discreta 2D.

TDWR. Transformada Diadica Wavel et Rgpida.
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APENDICE A.

PROTOCOLO DE ESTUDIO.
MATERIAL Y METODO.

Estudio descriptivo, en € que se realizé una medicion del grado de cuantificacién
delavalvula adrtica.

Poblaciéon en Estudio.

Se incluyeron pacientes adultos, de ambos géneros, que se encontrasen hospitalizados y
programados para tratamiento quirdrgico de estenosis adrtica con reemplazo valvular
aortico.

Protocolo.

A todos los pacientes se les redizd un estudio ecocardiogréfico bidimensiona y
Doppler con un ecografo SONOS 5500 de Agilent Technologies, utilizando una sonda S3,
con una profundidad de 16 cm, los restantes parametros fueron gustados segun protocolo
establecido (Cf. Capitulo 4). Se utilizaron pararedizar las mediciones |os ejes paraesternal
izquierdo largo, paraesternal izquierdo corto y apical de 4 camaras. En los ejes paraesternal
izquierdo largo y corto les fueron realizadas la medicion del anillo adrtico en cm, del &rea
de la vélvula adrtica obtenida por planimetria de la misma, asi como adquisicion de
imagenes bidimensionales en diastole y sistole de ambos ges para calculo por algoritmos
del grado de calcificacion. En el eje apica de 4 cAmaras y mediante técnica Doppler, se
reaizd medicion del gradiente transvalvular adrtico, para evaluar la severidad de la
estenosis.

Se concerté con e Servicio de Anatomia Patologica del Ingtituto Naciona de
Cardiologia “Ignacio Chavez”, el préstamo de la pieza anatdbmica para la adquisicion de
imagen radiolégica de la misma, la cua serviria para evauacion del método de
cuantificacion. Esto, lamentablemente no fue posible en la mayoria de los casos, ya que
dado que eran valvulas patoldgicas, su extraccion se realizd en muchos casos en fragmentos
no reconstruibles para el propdsito del estudio.

Con laimagen radioldgica obtenida se realiz6 un crecimiento de regiones paratratar de
comparar las areas radio-opacas por rayos X con las areas ecogénicas obtenidas por
Ecocardiografiay con esto tratar de validar el método.

Fueron eliminados del estudio, los pacientes con imagenes ecocardiograficas
inadecuadas parala evaluacion del grado de cuantificacion.
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APENDICE B.

ANATOMIA DE LA AORTA EN LOS PLANOS TOMOGRAFICOS DE IMAGEN
UTILIZADOSEN ESTE TRABAJO DE INVESTIGACION.

El Comité en Nomenclatura y Normas de la Sociedad Americana de Ecocardiografia
[2] ha especificado ain més la identificacion de las imégenes producidas por la
ecocardiografia de dos dimensiones cuando hace referencia a la posicion del transductor
del ecografo sobre los lugares del cuerpo a partir de los cuales se obtienen los estudios
ecocardiogréficos (ver fig. B-1). Especificamente, los planos de imagen utilizados en este
trabajo, teniendo en cuentala orientacion y la posicién del transductor, son:

§ El plano o vista paraesternal de ge largo debe su nombre a la colocacion del
transductor sobre la region del cuerpo llamada paraesternal, la cual esta limitada en
la parte superior por la claviculaizquierda, en la parte media por el esternény en la
parte inferior por la region apical. En general, se asume que se trata del lado
izquierdo paraesternal del paciente. El transductor se coloca con lamarca indicadora
apuntando hacia la cabeza del paciente y a la altura del tercer o cuarto espacio
intercostal adyacente a esternon. El paciente debe permanecer en la posicion de
decubito lateral izquierda con correcciones entre la posicion lateral izquierda
empinaday la posicion cuasi supina, dependiendo del sujeto.

§ El plano o vista paraesternal de ge corto se obtiene sobre la misma region de la
vista paraesternal de ge largo. El transductor se coloca con la marca indicadora
apuntando hacia e lado izquierdo del paciente y a la atura del cuarto espacio
intercostal (rotacion de 90° en el sentido horario a partir de la vista de ge largo).

Planos de imagen particulares se obtienen angulando el transductor hacia arriba o
hacia abgo.
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Fig. B-1 Diagrama que indica la nomenclatura para describir las posiciones del cuerpo a partir de las cuales
se obtienen los estudios ecocardiograficos. AO: aorta; AP: arteria pulmonar; Al: auricula izquierda; AD:
auriculaderecha; VD: ventriculo derecho; V1: ventriculo izquierdo. Tomado y adaptado de [2].

Puesto que € haz ultrasonico literamente atraviesa € torax cuando € transductor se
manipula sobre la region paraesternal, estas vigas corresponden a conjunto de vistas
conocido como vistas tomogr &ficas transtoracicas o simplemente imagenes transtoracicas.



B-3

La figura B-3 muestra un diagrama con la nomenclatura que describe los lugares del
abdomen para obtener |os cortes sonogréaficos de lainvestigacion.

PARAESTERHAL
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._.
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VISTA DE EJE CORTC VISTA DE CUATRO CAMARAS
B C

Fig. B-3 Diagrama de las orientaciones del transductor para obtener las vistas de gje largo (A), las vistas de
gecorto (B) y las vistas de cuatro camaras (C) del corazén. Tomado y adaptado de[2].

La figura B-4 muestra los diagramas correspondientes a las vistas que se pueden
visualizar en e tubo de rayos catddicos, tanto en el ge largo como en el ge corto, en la
posicién en que gparecerian sobre la pantalla.

A fin de reconocer los lugares donde aparece € cacio en la valvula adrtica, es
necesario que se describa esta estructura tal como aparece en las vistas ecocardiogréficas
anteriormente mencionadas.
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Fig. B-4 A. Laorientacion espacia del plano de imagen en lavista paraesterna de gje largo y latrayectoriaa
lo largo de la cual € plano intersecta las principales estructuras ecocardiogréficas en esta area. La marca de
referencia (R) indica el lado del plano que se ubica en la esquinainferior izquierda de la pantalla del monitor.
VP = védvula pulmonar, VA vévula artica, VM = vélvula mitra, VT = vavula tricispide, MP = masculos
papilares. B. Las posiciones relativas de las estructuras principales y adyacentes registradas en la vista
paraesternal de eje largo tal como aparecen en la pantala del monitor. La marca de referencia (R) en este
diagrama corresponde a punto indicado por su correspondiente en la figura A. AO = aorta, VD = ventriculo
derecho, PP = pared posterior del ventriculo izquierdo, SIV = septum interventricular, Al = auricula
izquierda, VA = vlvula adrtica, VM = vévula mitral, VI = ventriculo izquierdo, MP = muasculo papilar. C.
Laorientacion espacial del plano deimagen en lavista paraesternal de ge corto de laraiz abrticay la auricula
izquierda. Este plano pasa a través de la valva adrtica (VA) paraelo a su ge corto y pasa oblicuamente a
través delmargen inferior de la valvula pulmonar (VP). El punto del sector indicado por lamarcade referencia
(R) se visualiza en € margen izquierdo inferior de la pantalla del monitor. D. Las estructuras principales y
adyacentes que se registran en la vista paraesternal de gje corto. Sus posiciones relativas en la vistafinal son
evidentes. AD = auricula derecha, TSVD = tracto de salida del ventriculo derecho, AP = arteria pulmonar
principal, APl = arteria pulmonar izquierda, APD = arteria pulmonar derecha. Tomado y adaptado de[3].
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Laaortaen lavista paraesternal de gje largo

Un diagrama en diéstole de las estructuras que pueden visuaizarse en el gje largo
paraesternal se muestraen lafiguraB-5.

parcardic )

Fig. B-5 Diagrama esquemético de la vista paraesternd de gje largo en diastole que muestra la raiz adrtica
(A0), launién sinotubular (UST), la clispide derecha coronaria (CDC) y la cispide no coronaria (CNC) ambas
cerradas, la valva mitral anterior (VMA) y la valva mitra posterior (VMP) ambas abiertas, € septum y la
pared posterior del ventriculo izquierdo. El musculo papilar medio se muestra aqui como referencia, pues se
requiere una angulacién ligera para visualizar esta estructura en la vista de gje largo. El tracto de salida del
ventriculo derecho (TSVD) es anterior, mientras que el seno coronario (SC) en el surco atrioventricular y la
aorta descendente (AD) se ven en posicion posterior. La arteria pulmonar derecha (APD) yace posterior a la
aorta ascendente. La posicion del pericardio se indica con la lineadelgada. Tomado y adaptado de[1].

Nos interesa por supuesto describir la aorta. La raiz de la aorta (Ao), los senos de
Valsalva, la union sinotubular (UST) y agproximadamente de 3 a 4 cm. de la aorta
ascendente pueden verse en el ge largo. El limite superior medio correspondiente a las
dimensiones de la raiz adrtica en adultos es de 1.6 cm, a nivel del anillo, y de 2.1 cm a
nivel de las puntas de los velos adrticos en sistole [2].

En lavistade gje largo, lavalva coronaria derecha de la védvula abrtica es anterior y
la valva no coronaria es posterior (la valva coronaria izquierda es lateral a plano de la
imagen). En sistole, los delgados velos adrticos abren ampliamente, suponiendo una
orientacion paralela a las paredes de la aorta. En diastole, los velos estén cerrados, con un
angulo peguefio obtuso de cierre entre los dos velos. Los velos gparecen lineales desde la
linea de cierre hasta el anillo adrtico debido alaforma hemicilindrica de los velos cerrados
(lineales alo largo del cilindro, curvos a lo largo de su ge corto). En individuos jovenes
normales, los velos son tan delgados gque Unicamente es posible ver la porcion donde se
tocan los velos durante el cierre. La anatomia 3D de la unién de los velos aorticos con la
raiz adrtica tiene la forma de una corona con las tres comisuras empamadas cerca de las
cimas de los senos de Vasalvay la porcién media de cada velo unida cerca de la base de
cada seno (ver fig. B-6).
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Fig. B-6 Diagrama esquemético de la anatomia de la vavula adrtica normal mostrada en unavista frontal (a
la izquierda) con la raiz adrtica “abierta’ entre dos de las valvas para demostrar en “anillo” en forma de
corona. En lavista laterd (a la derecha), las comisuras estan cerca de la punta de cada seno de manera que
cada unién seno-valvatiene una forma de copa. Tomado y adapatado de [1].

Esta unién se designa a menudo como el “anillo” adrtico, aunque no exigen
caracteristicas de tejido distinguibles en esta zona. Nétese que existe una continuidad
fibrosa entre la raiz aortica y e velo anterior mitral. La figura B-7 muestra las

ecocardiografias paraesternales en el gje largo donde se aprecia la aorta tanto en sistole
como en diastole.

Fig. B-7 a) Ecocardiografia paraesternal de gje largo que muestralaraiz adrtica en sistole; b) ecocardiografia
paraesternal de gje largo que muestralaraiz adrtica en diastole.

La aortaen la vista paraesternal de gje corto

Un diagrama en diéstole de las estructuras que pueden visuaizarse en e gje corto
paraesternal se muestraen lafiguraB-8.
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Fig. B-8 Diagrama esquemético de una vista paraesternal de ge corto a nivel de la vavula adrtica que
muestra la relacion entre las tres cuspides de la valvula abrtica (CCD = cuspide coronaria derecha, CNC =
clspide no coronaria, CCl = clspide coronariaizquierda) y la auriculaizquierda, la auricula derecha, € tracto
de salida ventricular derecho, la arteria pulmonar principal y sus ramas izquierda y derecha. Se muestran
también las posiciones de la arteria coronaria derecha (ACD) la arteria coronaria izquierda principal (ACIP),
lavavulapulmonar y lavavulatriclispide.

El ge corto revela en la diastole los tres velos adrticos—derecho, izquierdo y no
coronario--. En sistole, los velos adrticos se aren hasta formar un orificio casi circular. En
didstole, se puede observar latipicaformade Y de las lineas de coartacion de los velos. La
identificacidn del nimero de velos adrticos se realiza con mayor exactitud en sistole, puesto
gue una valvulabicuspide puede parecer tricuspide en diastole debido aunasutura o rafé en
la posicion de una comisura normal. Normalmente, los velos de la valvula abrtica son
delgados en la base con un area de engrosamiento sobre el aspecto ventricular alamitad de
laorillalibre de cada valva que sirve para llenar el espacio en e centro de la valva cerrada.
La figura B-9 muestra una ecocardiografia de la vista paraesternal de €je corto tanto en
sistole como en diastole.

Fig. B-9 a) Ecocardiografia paraesternal de ge corto anivel de los grandes vasos en sistole. Las valvas de la
vavula adrtica estan abiertas. b) Mismo corte que en a), pero en diastole. En individuos normales, las valvas
apenas son visibles,
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APENDICE C.

AJUSTE DE LOS CONTROLES DEL ECOGRAFO SONOS 5500 DE AGILENT
TECHNOLOGIES.

El guste inicia elegido para la visuaizacion de las ecocardiografias de estudio fue el
siguiente:

Ganancia en Modo B (Gain 2D/BMode) = 50. Este control permite de ajustar |a potencia
acustica de las sefid es transmitidas por el transductor.

Compresion (Compress) = 70. Este control permite de gjustar el rango dindmico de los
ecos de retorno afectando asi |a escala de grises visualizada en la imagen en Modo B.
Existe pues capacidad de recibir sefiales débiles que suavizan la imagen o producir
imagenes de alto contraste donde se eliminan | as sefiales débiles y se reduce €l ruido.

TGCs en automatico. Los controles dedlizables para la compensacion de la ganancia
temporal (Time Gain Compensation) pueden gustarse independientemente, pero, como lo
especifica la guia de referencia [14], al utilizar un transductor de arreglo lineal, como es el
caso, el sistema automaticamente calcula los valores apropiados de los controles TGC. El
manual recomienda una posicion especial de estos controles cuando se utilizan
transductores lineales, la cual se fijo en todas las adquisiciones.

Fusién de Frecuencias (Frecuency Fusion) = 3. Este control permite cambiar la calidad
de laimagen que varia entre | as caracteristicas de penetracién, texturay resolucion. El nivel
3 proporciona la méxima reduccion de granulado y mejoralatextura del tejido miocardico.
Losrangos de frecuenciadto y bagjo de la ultrabanda tienen € mismo peso [15].

Postprocesamiento (Postproc) = C. Este control afecta la suavidad y la brillantez de la
escala de imégenes amacenadas en memoria, de acuerdo ala preferencia visua (aplicacion
de un histograma). Con este control es posible entonces regular la suavidad de la imagen
ahadiendo o quitando sombras de gris. El control afecta las imagenes en tiempo rea y
estéticas.

L GCsal minimo. Existe la posibilidad de gjustar la ganancialateral de las sefiales de
retorno en el Modo B dentro de un arealateral especifica de laimagen. Puesto que el érea
de interés de laaorta, tanto en el ge corto como en el gje largo, se encuentra
aproximadamente a centro de la“ventana’*, se han adquirido |as ecocardiografias con
estos controles en sus valores minimos.

1 Término utilizado por los médicos sonografistas para designar el plano deimagen que se visualiza sobre
TRC.
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APENDICE D.

En este gpéndice se presenta, en primer lugar, €l programa MATLAB correspondiente
al célculo de los coeficientes de los filtros de descomposicion y reconstruccién diadica, en
segundo lugar, la implementacién de la TDWR2D presentada en el Capitulo 6 de este
trabgjo, de acuerdo a agoritmo “a trous’ (se incluyen notas complementarias para
comprender la concepcion del programa) y en, tercer lugar, € programa para calcular la
PSNR entre dos imagenes.

Programa MATLAB para calcular los coeficientes de los filtros H(W), G(W), K(W) y
L(W).

9%°ROGRAMA PARA EL CALCULO DE LOS CCEFI Cl ENTES DE LOS FI LTROS WAVELET
DI ADI CCS.
%
omega = 0:0.1:2*pi; % lInterval o de frecuencias [0, 2pi ]
% Respuesta del filtro Hw)
%w = exp(i*(onegal/2)).*cos(onegal/2).~(m+l); % m par
Hwv = cos(onega/ 2).~(m+1); % minpar
figure, plot(onmega, abs(Hw));
% Longi tud del vector de frecuencias para el nuestreo
NW = | engt h(onega) ;
% Para guardar | os coeficientes
ht = zeros(1, NW;
% Transf ormada i nversa de Fourier con w discretizada
n = 0: NW1,
for k = 0:NW1
ht = ht + (1/ NW*(HwW k+1) *exp(j *(2*pi / NW*k*n));
end
% Ajuste del eje de |l as nuestras espacial es
t = [0:(NW1)]";
md=ceil (N W2) + 1;
t(md:NW = t(md N - NW
%
% Respuesta del filtro Gw). Es un filtro puranente imaginario.
Qv = c*i *exp(i*(onmegal/2)).*sin(onegal 2);
figure, plot(onega, abs(Gn));
% Cal culo de | a respuesta a inpul so
gt = zeros(1l, NW;
for k = 0:NW1
gt =gt + (L/NW*(OMk+1)*exp(j*(2*pi /NW*k*n));
end
%
% Respuesta del filtro K(w) (inmaginario).
Kw = (-i/c)*exp(-
i*(w2)).*sin(w?2).*(1+(cos(w 2))."2+(cos(w 2))."4+(cos(wW 2))."6);
figure, plot(onmega, Kw);
% Cal culo de | a respuesta a inpul so
kt = zeros(1, NW;
for k 0: NW 1
kt kt + (1/ NW*(Kw(k+1) *exp(j*(2*pi / NW*k*n));
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end
% Graficas de | as respuestas a inpul so
figure(4)
%
subplot(2,2,1), sten(t,ht), axis([-55 0 .4]);
xl abel ("n"); ylabel ("h[n]");
title('\Vit{Respuesta a inmpulso h[n] de H(\onega)}','FontSize', 10);
%
subplot(2,2,2), stem(t,gt), axis([-3 3 -1.2 1.2]);
xl abel (" n'); ylabel ("g[n]");
title('\it{Respuesta a inpulso g[n] de G\onega)}',"' FontSize', 10);
%
subplot(2,2,3), stem(t,kt), axis([-55 -0.5 0.5]);
xl abel (" n'); ylabel ("k[n]");
title('\it{Respuesta a inpulso k[n] de K(\onega)}',' FontSize', 10);
%
% Respuesta del filtro L(w)
Lw = (1+2*(cos(onegal/ 2))."(2*m+2))/ 2;
figure, plot(onega, abs(Lw));
% Cal cul o de |[n]
It = zeros(1, NW;
for k = 0:NW1
It =1t + (L/NW*(Lw(k+1)*exp(j*(2*pi / NW*k*n));
end
figure, stem(t,It), axis([-55 0 0.8])
xl abel (" n'); ylabel ("I[n]");
title('\it{Respuesta a inpulso I[n] de L(\onega)}', "' FontSize', 10);

ERE R R R R R R R R I R I I R I R R I I R S O S

Programa MATLAB dela Transformada Diadica Wavelet Rapida 2D (TDWR2D)
Filtros discretos de descomposicion.

Los filtros discretos de descomposicion G(w) y H(w) son filtros FIR cuyos
coeficientes se muestran en latabla6.1. Se hatenido en cuenta el factor é en el producto

infinito de la ecuacion (6.5). Laexpresion MATLAB de estosfiltros es:

GH _D = [0.99995399 -0.99733223]. *rai z2;
HLo_D = [0. 06212262 0.25076513 0. 37666690 0.25076513
0. 06212262] . *rai z2;

donderaiz2 = sqrt(2).

Filtr os discretos de r econstruccion.

Los filtros de reconstruccion K(w), L(w) son filtros FIR cuyos coeficientes se
muestran en las tablas 6.1 y 6.2. Para el filtro K(w), las expresiones MATLAB también

) 1
tienen en cuentad factor —:

2
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KH _R = [-0.00307355 -0.03419838 -0.14388848 -0.36231190 0. 36387748
0. 14357485 0.03374386 0.00279506] . *rai z2;

LH _R = [0.00341499 0. 03070522 0.10943289 0.22001639 0.77537424
0. 22001639 0.10943289 0.03070522 0.00341499];

Puesto que el filtro H (w) es simétrico alrededor de 0, h[n] = h[n].
Convolucion separada de las columnasy los renglones.

Mallat et a. [21] demuestran que es posible aplicar 1os filtros wavelet diadicos 1D para
tratar sefides 2D, pues las funciones wavelet de descomposicion, las funciones de
escalamiento y las wavelet de reconstruccion en el dominio 2D poseen la propiedad de
separabilidad. Por lo tanto, las convoluciones se realizan separadamente, primero con los
renglones (direccion y vertical) de la matriz que representa a la imagen y después con las
columnas (direccion x horizontal) de esa matriz. La funcion MATLAB wconv2d esta
escrita para realizar la convolucion de renglones o de columnas seguin se le programe. El
trabajo mayor de la convolucion se dgjaalafuncion internaMATLAB conv?2.

El filtrado de la sefial no se ha obtenido mediante el producto en el dominio de Fourier
de la sefial de entrada y la funcion de transferencia del filtro sino, como ya se menciono,
mediante la convolucién en el dominio espacial. Esto se debe a la manera en que se han
especificado los filtros diadicos. Estos filtros son tipo FIR, pero las tablas 6.1 y 6.2 los
presentan con amplitudes en valores negativos del espacio. Por |o tanto, es necesario gjustar
mediante corrimientos circulares las columnas y 10s renglones de la matriz-imagen segiin se
filtre en una u otra dimension. Esta tarea se encomienda a la rutina corr _i zq la cua se
repite 2P - 1 veces, de acuerdo al nivel de descomposicién o reconstruccion en que se halle
lasefial.

Periodizacion de la sefial 2D.

Como se puede notar, antes de iniciar la convolucion se rediza un tratamiento de
periodizacion de la sefid 2D con la funcion MATLAB perf. La periodizacion de las
columnas y los renglones de la matriz que representa a la ecocardiografia es necesaria
debido a que, si se ve a cadarenglén y cada columna de la matriz-imagen como un vector
gue representa a una seflal 1D, la sefia comienza y termina abruptamente sin que la
convoluciéon circular se complete. Esto provoca un artefacto bien conocido en el
procesamiento digital de sefiales: el fendmeno de Gibbs. La técnica habitual para evitar este
artefacto es extender los limites del vector (columna o renglon) un nimero de muestras
igual a numero de coeficientes del filtro discreto con el cua se hace la convolucion. La
expresion matematica del vector periodizado es:

ivin+N +3] s nl |-
)

Vo [N] = V1] s
Mn-N-1 s ni [N+1N+N]
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Una vez que perf ha periodizado las columnas o los renglones, la matriz imagen
convolucionada se vuelve a su tamafio original (128" 128) “recortando” el resultado de la
convolucion. Estatareaes realizadapor lafuncion weor t a.

Por supuesto, recuérdese que conforme se pasade un nivel a otro de transformacion, se
deben insertar 2° - 1 ceros entre cada uno de los coeficientes del filtro, en el caso de la
descomposicién, o suprimir esta cantidad de ceros, en € caso de la
reconstruccion.(“agorithme a trous’). El ciclo de descomposiciones/reconstrucciones y la
extension de los filtros se controlan con la variable ni vel . La periodizacion y la aineacion
de larespuesta aimpulso con las columnas y los renglones de la sefial se requieren tanto en
ladescomposicion como en la reconstruccion.
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% PROGRAVA QUE REALI ZA LA TDWR2D DE UNA | MAGEN.

%

% Ver tanbién: corr_izqg, perf, wconv2d, wcorta

%

%

% X representa la matriz-i magen. X es sienpre 128x128 pi xel es.
% Las siguientes |ineas se pueden utilizar para verificar la
% resol uci 6n di adi ca de X cuando X! =128x128

[ly,Ix] = size(X);

Jren = ceil (log(ly)/log(2));

Jcol = ceil (log(lx)/10g(2));

if 2"Jren ~= ly

di sp(' jAtenci 6n: renglones != 27J!")

disp('La matriz de | a inagen debe ser 272Jx2"J');
end
if 2°"Jcol ~=1Ix

di sp(' jAtenci 6n: columas != 27J1'")

disp('La matriz de | a inagen debe ser 27Jx2"J');
end

%
% ni vel =2 determ na una desconposici 6n a dos niveles suficiente para el
% proceso de denoi sing. Cuando nivel =3, se trata de |a blusqueda de
bor des.
nivel = 2;
im= zeros(ly,|x);
%
% Desconposi ci 6n
raiz2 = sqrt(2); %Sienpre nultiplica al cociente entre | as wavel ets
% de escal am ento

% Filtro pasa-altas de desconposici 6n
% g[ - 1] =0. 99995399, g[ 1] =-0. 99733223
GH _D = [0.99995399 -0.99733223]. *rai z2;
%-iltro pasa-bajas de desconposi ci 6n
% h[ - 2] =0. 06212262, h[-1] =0.25076513, h[0]=0.37666690, h[1]=0.25076513,
h[ 2] =0. 06212262
HLo D = [ 0. 06212262 0.25076513 0. 37666690 0.25076513 0.06212262].*rai z2;
% Cal cul o de las longitudes de los filtros
g l ength(GH _D);
I h | engt h(HLo_D);
%
% k contador; d contador del nunero de sobre-nuestreos
k =1, d=1;
while d < (nivel +1)

di sp(d); %indica el nivel de operacion

% Convol uci 6n separada con GH _D de | os rengl ones

% Corrimento a la izquierda de |os rengl ones de X

for i = 1:ily

for m= 1:2"(d-1) % Se tonman en cuenta | os sobre-nuestreos
p = corr_izg(X(i,:));
1) =p;

end
% Se periodiza X para evitar cortes abruptos en las orillas de la
i magen
gr = perf(X1g9);
% Convol uci 6n de la matriz periodizada con el filtro wavel et di adico
%y restauraci 6n del tanmafio original de la matriz (convol uci 6n



% redundant e)
gyr = weorta(weonv2d('r',gr,GHd _D),lg,ly);
% Quarda | a inagen detalle rengl ones
im:,:,k) = gyr;
% Convol uci 6n separada con GH _D de | as col umas
X1 = X1'; % X = X1 en el progranma principal
for i =11y
for m= 1:2"(d-1)
p = corr_izg(XL(i,:));
X1(i, ) =p;
end
end
X1 = X1';
gc = perf(X1,19);
gyc = wcorta(wconv2d('c',gc,Gd _D),lg,lx);
% Quarda | a inagen detalle col umas
im:,:,k+1l) = gyc;
%lIntercala 2*(d)-1 ceros entre | os coeficientes del filtro
% algorithnme a trous (si hace falta para otro nivel)
% Filtro GH _D pasa-altas QG 2°d*w)
f2 = zeros(1, 2*l ength(GH _D));
f2(1:2:2*length(CGH _D)-1) = GH _D;
% Actual i za para | a siguiente escal a
GH D = f2;
% Apr oxi maci 6n de X2 con HLo_D
% Aj usta rengl ones para HLo_D
for i = 1l:ly
for m= 1:27(d)
p =corr_izg(X2(i,:)); %X = X2 en el progranma principal
X2(i, ) =p;
end
end
% Peri odi zaci 6n, convol uci 6n y recorte
hr = perf(X2,1h);
hyr = wcorta(wconv2d('r',hr,HL,o_D), I h,ly);
% Aj usta col umas para HLo_D
hyr = hyr';
for i = 1l:ly
for m= 1:27(d)
p = corr_izq(hyr(i,:));
hyr(i,:) =p;
end
end
hyr = hyr';
% Peri odi zaci 6n, convol uci 6n y recorte
hc = perf (hyr,lh);
hyc = wcorta(wconv2d('c', hc, H.o_D), I h,Ix);
%Intercala 2*(d)-1 ceros entre | os coeficientes del filtro
%algorithnme a trous (si hace falta para otro nivel)
% Filtro HLo_D pasa-baj as H(2*d*w)
f = zeros(1, 2*l ength(HLo_D));
f(1:2:2*length(HLo_D)-1) = HLo_D;
% Actual i za para | a siguiente escal a
% HLo D = f(1:2*l ength(HLo_D)-1);
HL,o D = f;
% Una escal a nés
% Se actualiza contador para intercalar 27(d)-1 ceros

D-6
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d = d+1;
% Se actualiza contador del arreglo de desconposiciones
k = k + 2;
% | magenes para el filtro recursivo
X = hyc; X1 = hyc; X2 = hyc;
% Actual i za | ongitudes filtros
lg = length(GH _D);
I h = length(HLo_D);
end
% Guarda la ultim i magen de aproxi naci 6n
nim= 2*nivel + 1;
im:,:,nim =X
% Vi sual i zaci 6n de | a desconposi ci 6n
%or m= 1:nim
% figure, imshow(im(:,:,m,[]);
%end

khkkkkhkhkkhkhkkhkkhkhkhhkkhkhkhhkhhhhkhkhhkhkkhkhhkhhkkhkhkhkhhkhkkhkhkhhkkhkkhkhhkhhkhkkhkhhkkhkkhkkkhkkhkxk,kkx*%x

% PROGRAVA QUE REALI ZA LA TDWR2D | NVERSA DE UNA | MAGEN.

%

% Ver tanbién: idwp2kl2, idwtp2lk2, idwtp2h2

%

%

% X representa |la matriz-i magen. X es sienpre 128x128 pi xel es.

% Las siguientes |ineas se pueden utilizar para verificar la

% resol uci 6n di adi ca de X cuando X! =128x128

% Reconst rucci 6n

% Filtro pasa-altas de reconstrucci 6n de | os coeficientes wavel et

% la. di mensi 6n
%

% k[ - 3] =- 0. 00307355, k[-2]=-0.03419838, k[-1]=-0.14388848

% k[ 0] =- 0. 3631190, K[ 1]=0.36387748, k[2]=0.14357485, k[3]=0.03374386
% k[ 4] =0. 00279506
KH R = [-0.00307355 -0.03419838 -0.14388848 -0.36231190 0. 36387748
0.14357485 0.03374386 0.00279506].*rai z2;

% Filtro pasa-altas de reconstrucci 6n de | os coeficientes wavel et

% 2a. di mensi 6n
%1 [-4]=0.00341499, I[-3]=0.03070522, I[-2]=0.10943289, I|[-1]=0.22001639
% 1[0]=0.77537424, |[1]=0.22001639, |[2]=0.10943289, |[3]=0.03070522
% | [ 4] =0. 00341499

LH R = [0.00341499 0. 03070522 0.10943289 0.22001639 0.77537424
0.22001639 0.10943289 0.03070522 0.00341499];

% Filtro pasa-bajas de reconstrucci 6n de | a aproxi naci 6n escal ar

% h'[-2]=0.06212262, h'[-1]=0.25076513, h'[0]=0.37666690,

h' [ 1] =0. 25076513, h'[2]=0.06212262

HLo_R = [ 0. 06212262 0.25076513 0. 37666690 0.25076513 0.06212262].*rai z2;
D = nivel; %Debe ser igual al nivel de desconposicién el egido

%

% Al gorithne a trous

% Se introducen 2"D-1 ceros a los filtros de reconstrucci 6n

f = zeros(1,2"(D-1)*length(HL,o_R));

f(1.22(D1):2"(D-1)*l ength(HL,o_R) +1-2*(D-1)) = HLo_R;

%

f2 = zeros(1,2"(D-1)*l ength(KH _R));

f2(1.22(D-1):2"(D-1)*l ength(KH _R)+1-2~(D-1)) = KH _R

%

f3 = zeros(1,2"(D-1)*length(LH _R));
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f3(1.2~2(D-1):2M(D-1)*l ength(LH _R)+1-2~(D-1)) = LH _R

%

% Longi tudes de los filtros para los diferentes procesos

Ik = length(f2);

[l = length(f3);

I hc = length(f);

% k es un contador de imagenes. X es la ultinma i magen de aproxi maci 6n

k =2*D, X=1in(:,:,nim;

while D~=0
disp(D); %I ndica el nivel de operacion

% TDWR2D i nversa de | os coeficientes wavel et horizontal es
iyr = idwp2kl2(inm:,:,k-1),f2,1k,f3,11,D);

% TDWR2D inversa de | os coeficientes wavel et vertical es
iyc = idwp2lk2(im:,:,k),f3,11,f2,1k, D);

% TDWR2D inversa de |a i magen de aproxi naci 6n act ual
iyh = idwtp2h2(X, f, 1 hc,D);

% Reconst rucci 6n del nivel actual
9 = 0.5*(iyr + iyc + iyh);
%X = 0.13589*(iyr + iyc + iyh);

% La constante 0.2541 nminimza el error en |la reconstrucci én
X = 0.2541*(iyr + iyc + iyh);
%

% Se actualizan filtros
D=D- 1;
%
f = zeros(1,2"(D-1)*length(HL,o_R));
f(1.22(D1):2"(D-1)*l ength(HL,o_R)+1-2~(D-1)) = HLo_R;
%
f2 = zeros(1,2"(D-1)*l ength(KH _R));
f2(1.22(D-1):2"(D-1)*l ength(KH _R)+1-2~(D-1)) = KH _R
%
f3 = zeros(1,2"(D-1)*length(LH _R));
f3(1.2~2(D-1):2"(D-1)*l ength(LH _R)+1-2~(D-1)) = LH _R
% Se actual i za apunt ador de i magenes a reconstruir

k =k - 2

% Se actualizan |ongitudes filtros
Ik = length(f2);

Il = 1length(f3);

I hc = Il ength(f);
end

ER R R R I I I R R I R I I R R O O

% idwp2kl2 -- Funci én auxiliar para el calculo de |a TDWR2D i nversa
% peri ddi ca de | os coeficientes wavel et de orientaci 6n
% hori zontal de una imagen.

%

% Uso

% >iyr = idwp2kl 2(x,f2, 1k, f3,11,d);
%
% Entradas

% X = matriz 2D de | os coeficientes wavel et en |la orientaci 6n
hori zont al
% f2 filtro de reconstrucci 6n la. dinensi 6n actual

% I k | ongi tud actual de f2
% f3 filtro de reconstrucci 6n 2a. di nensi 6n act ual
% I | ongi tud actual de f3

I
% d = nivel actual de reconstrucci6n



%
% Sal i das
% iyr = matriz de coeficientes wavel et en |la orientaci én
% hori zontal en el nivel D1
%
% Coment ari os
% En general, x = 128x128
%
% Ver tanbi én: corr_izq, perf, wconv2d, wcorta
%
function iyr = idwtp2kl2(x,f2,1k,f3,11,d)
%
d=d- 1
[ly,Ix] = size(x);
%
%\ usta renglones para KH _R
for i =1:ly
for m= 1:3.*2"(d) % Se tiene en cuenta el ndmero de ceros
% i ntroducido por el algorithme a trous
p = corr_izq(x(i,:));
x(i,:) =p;
end
end
%

9% eri odi zaci 6n de | a sefial. Convol uci 6n con el filtro. Recorte.
xr = perf(x,1k);

yr weorta(weconv2d('r', xr,f2),1k,ly);
%
%\ usta columas para LH R
yr =yr';
for i =1:ly
for m= 1:4.*2"(d)
p =corr_izg(yr(i,:));
yr(i, o) =p;
end
end
yr =yr';
%
yc = perf(yr,11);
iyr = weorta(wconv2d('c',yc,f3),11,1x);
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% idwp2l k2 -- Funci én auxiliar para el calculo de |la TDWR2D i nversa
% peri ddi ca de | os coeficientes wavel et de orientaci 6n
% vertical de una imagen.

%

% Uso

% >iyc = idwp2l k2(x,f3,11,f2,1k,d);

%

% Entradas

% x = matriz 2D de | os coeficientes wavel et en | a orientaci6n
verti cal

% f3 = filtro de reconstrucci 6n la. di nensi én actual

% [l = longitud actual de f3

% f2 = filtro de reconstrucci 6n 2a. di nensi én actual

% k = longitud actual de f2

I
% d = nivel actual de reconstrucci6n
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%
% Sal i das
% iyc = matriz de coeficientes wavel et en |la orientaci én
% vertical en el nivel D1
%
% Coment ari os
% En general, x = 128x128
%
% Ver tanbi én: corr_izq, perf, wconv2d, wcorta
%
function iyc = idwtp2l k2(x,f3,11,f2,1k,d)
%
d =d -1;
[ly,Ix] = size(x);
%
% Aj usta rengl ones para LH R
for i =1:ly
for m= 1:4.*2"(d) % Se tienen en cuenta | os ceros introduci dos
% por el algorithme a trous
p = corr_izq(x(i,:));
x(i,:) =p;
end
end
%

% Peri odi zaci 6n. Convol uci 6n. Recorte.
yr = perf(x,11);

yl weorta(wconv2d('r',yr,f3),11,1y);
% Aj usta colummas para KH _R
yl =yl
for i =1:ly
for m= 1:3.*2"(d)
p =corr_izg(yl(i,:));
yl(i, o) =p;
end
end
yl =yl
%

yc = perf(yl,lKk);
iyc = weorta(weonv2d('c',yc,f2),1k,1x);

ER R R R I I I R R R R I R I I R R R R R S

% idwp2h2 -- Funci6n auxiliar para el céalculo de |a TDWR2D i nversa
% peri ddi ca de | a aproximaci 6n escal ar de una i magen.
%

% Uso

% > yh = idw p2h2(x, f, | hc, d);

%

% Entradas

% x = matriz 2D de | a aproxi nmaci 6n escal ar actual

% f =filtro de reconstrucci 6n actual

% | hc = longitud actual de f

% d = nivel actual de reconstruccidn

%

% Sal i das

% iyh = matriz 2D de aproxi nmaci 6n escalar en el nivel D1

%

% Conentari os
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% En general, x = 128x128. f es el misno en | as dos di nensi ones.
%

% Ver tanbi én: corr_izq, perf, wconv2d, wcorta

%

function iyh = idwtp2h2(x,f,|hc,d)

d=d- 1

[ly,Ix] = size(x);

%

% Aj uste rengl ones para HLo_R (=HLo_D conj)

for i =1:ly

for m= 1:2. *2"(d) % Se tiene en cuenta el nudmero de ceros
% i ntroducido por el algorithme a trous
p = corr_izq(x(i,:));
x(i,:) =p;
end
end
% Peri odi zaci 6n rengl ones
yr = perf(x,|hc);
% Convol uci 6n separada con | os renglones y recorte
yh = weorta(weconv2d('r',yr,f),lhc,ly);
% Aj usta col umas para HLo R
yh = yh;
for i =11y
for m= 1:2. *2/(d)
p = corr_izq(yh(i,:));

yh(i,:) = p;
end
end
yh =yh;
%

% Peri odi zaci 6n. Convol uci 6n con | as col ummas. Recorte
yc = perf(yh,Ihc);
iyh = weorta(wconv2d('c',yc,f),lhc,|x);

ER R R R R R R I O R R I R R R I R I R R O O O

%CORRI M ENTO Cl RCULAR A LA | ZQUI ERDA UNA VEZ DE UN RENGLON.

%

%orr _izq -- Funci 6n que periodi za una natriz-i nagen para evitar
% corte abruptos de |a sefial (fendéneno de G bbs)
% Uso

% >y = corr_izq(x);

%

% Entradas

% X = vector rengl 6n de una matri z-i nagen

%

% Sal i das

% y = vector recorrido circularnente a la izquierda una vez
%

% Conent ari os

% En general, size(x)=128

%

function y = corr_izq(x)

%

% Corrimento circular a la izquierda una vez

% Correponde a nmultiplicar por el térmno e*(-jws) en frecuencia
y = [ x( 2:length(x) ) x(1) [;

EE R I I I I S R I S R R R I R I I R R I I R R S



D-12

9%PERI ODI ZACI ON DE LA NATRI Z- | MAGEN.

%

Y%erf -- Funci 6n que periodiza una matriz-inagen para evitar cortes
% abruptos de |l a sefial (fenéneno de G bbs)

% Uso

% >y = perf (X 1f);

%

% Entradas

% X = matri z-i magen

% I[f = longitud del filtro

%

% Sal i das

% y = matriz periodi zada (ver texto apéndice C 2)
%

% Conent ari os

% En general, X = 128x128

%

function x = perf(x,If)

% Peri odi zaci on.

sx = size(x); rx = sx(1); cx = sx(2);
%le | os rengl ones

if rem(rx,2) , x(rx+1,:)
I = [rx-1f+1l:rx , 1:rx];

x(rx,:); rx rx+1; end

if rx<If
| = nmod(1,rx);
[ (1==0) = rx;
end
x = x(l,:);

%le | as col umas
if rem(cx,2) , x(:,cx+1l) = x(:,cx); cx = cx+1l; end
I = [cex-1f+l:ex , 1:cx];

if cx<lf
| = nmod(1,cx);
[ (1==0) = cx;
end
X = x(:,1);

ER R R R R I O R R I R R I I R I I R O O

%CONVOLUCI ON 1D DE UNA MATRI Z CON UN VECTOR.

%

%wonv2d -- Funci 6n que convol uci ona una matri z-imagen y una respuesta
% a inmpul so

% Uso

% >y = weonv2d(ti po, x, )

%

% Entradas

% tipo = 'r' para renglones, 'c' para col umas

% X = matriz-i magen

% f = vector de |la respuesta a inpulso del filtro

%

% Sal i das

% y = resultado de | a convol uci 6n

%

% Conent ari os

% En general, x = 128x128, f es un filtro wavel et di adico
%

% y = weonv2d('r',x,f)
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% realiza |l a convol uci 6n 1D de | os rengl ones de x con f
%

% y = weonv2d('c',x,f)

% realiza la convoluci 6n 1D de | as colummas de x con f

function y = wconv2d(tipo, x, f)

%

% Verifica argunentos.

if errargn(nfilenane, nargin,[3],nargout,[0:1]), error('*'), end

%wonv2d se vale de la funcio6n interna conv2 de MATLAB

switch tipo
case {'r'}, y
case {'c'}, vy

= conv2(x,f(:)");
= conv2(x',f(:)"); y =Yy";

end

ERE R R R R R R R R R R R I R R R I R S

9RESTAURACI ON AL TAMANO 128X128 DE UNA NATRI Z.

%

% wcorta -- Funci 6n que restituye el tanafio 128x128 de una nmatriz
%

% Uso

% >y = wcorta(x,p,n)

%

% Entradas

% X = matriz-i magen periodizada y filtrada

% p =longitud del filtro diadico

% n = 128

%

% Sal i das

% y = matriz de 128x128 con las orillas recortadas segun |a
% | ongitud del filtro diadico

%

% Conent ari os

% y es una nmatriz redundante

function y = wcorta(x, p, n)
%

y = X(1+p: p+n, 1+p: p+n);

% = x(1l:n,1:n);

ERE R R R I R I I R R R R R I R I R R R O

Programa MATLAB para el calculo dela relacion pico sefial aruido (PSNR).

function PSNR(A, B)

% PROPGSI TO. Encontrar |a PSNR (rel aci 6n pico sefial a ruido) entre dos

% i mgenes de intensidad de grises Ay B (valores en el
interval o

% [0,1]). La nedicio6n se da en decibeles (dB).

%

% USO PSNR( A, B)

%

% DESCRI PCI ON:  La siguiente cita proviene de "Fractal |mage Conpression",
% by Yuval Fisher et al.,(Springer Verlag, 1995),

% seccio6on 2.4, "Pixelized Data".
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%

% "...la PSNR se utiliza para nedir la diferencia entre dos
% i mgenes. Se define cono:

%

% PSNR = 20 * 10gl10(b/rns)

%

% donde b es el maxno val or de |la sefial (tipicanente 255 o
1)

% y rnms es la raiz nedia cuadratica de la diferencia entre
% dos inmagenes. La PSNR se da en uni dades de deci bel (dB)
% la cual mde larelacién entre el pico de la sefial y la
% di ferencia entre dos inagenes. Un aunmento de 20 dB

% corresponde a una di smnuci 6n de una década en |l a

di ferencia

% entre dos i nagenes.

%

% Exi sten nuchas versiones de rel aci ones sefial a ruido, pero
% la PSNR es nuy comin en procesam ento de i magenes,

pr obabl enent e

% porque da nuneros nas conprensi bl es que otras nediciones".
%

if A==

error (' I nmhgenes idénticas: la PSNR tiende al infinito')
end

max2_A = max(max(A));
max2_B = max(max(B));
mn2_A =mn(mn(A));
mn2_B = mn(mn(B));

if mx2 A>1| mx2B>1| min2 A<O]| mn2B<O
error('matrices de entrada deben tener valores en el intervalo [0,1]")
end

error = A- B
deci bel es = 20*1 0g10( 1/ (sqrt (nmean(rmean(error.”2)))));
di sp(sprintf (' PSNR = +%. 2f dB', deci bel es))
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APENDICE E.

Programa MATL AB paralareduccion del ruido en ecocar diogr afias.

% PROGRAMA DEL PROCESO DE DENO SI NG
%
% La supresion del ruido en i magenes ecocardi ograficas utiliza la
% t écni ca de denoi sing de Donoho y una adaptaci 6n de |la técnica de
% reducci 6n de coeficientes wavel et de Zong. El procedi m ento opera
% sobre un nodel o |inealizado del ruido granular inherente en |a
% ecocar di ograf i a.
%
%
% Matrices auxiliares
MAD] = zeros(1,nim1l);
th = zeros(1,nim1l);
for m= 1:niml % nim= 5. El denoising sélo se aplica en | os dos
% prinmeros nivel es de desconposi ci 6n (4 i nagenes)
% Distribucién de los niveles de gris de |a imagen de desconposi ci 6n
[CM =inmhist(in(:,:,m);
E = zeros(1, prod(size(M));
% Se normaliza a 1 el valor de los niveles de gris de la distribuciodn
mag = zeros(1, prod(size(M));
mg = M 256;
% Calculo de |as nmagnitudes de |a energia de cada nivel de gris
% E = sun(sun((Wn[mn]))"2))
for j = 1:prod(size(Q))
n=«j);
for i =
E(i)

-

'n
mag(j)*mag(j) + E(j);
end
end
% figure(3), subplot(2,2,m, plot(nmag, E);
% Maxi no val or del coeficiente wavel et donde |a energia del ruido ha
% caido a un mininmo (valor enpirico)
TMAX = 0.5;
% Tasa de decainiento de |os coeficientes wavelet a través de | as
% escal as
alfa = (TMAX-0.1)/(2-1);
% Cal cul o de | a nmediana de | a sefial 2D (i magenes de desconposi ci 6n)
MAD (m) = nmedi an(nmedi an(abs(im:,:,m)));
% Esti maci 6n del nivel de ruido en cada i nagen de desconposi ci 6n
sigmaj (M = MADj (m)/0.6745; display(sigmaj(m);
end
% h(n) = sigmaj (mM*sqgrt(2*10g(128));
% Cal cul o de | os unbrales para | a unbralizaci 6n suave

th(1l) = (0.1 + alfa*(1))*sigmj (1);
th(2) = (0.1 + alfa*(1))*sigmj (2);
th(3) = (0.1 + alfa*(2))*sigmj (3);
th(4) = (0.1 + alfa*(2))*sigmj (4);

% wt hresh es una instrucci 6n del tool box wavelet y pernite |la
% supresi 6n del ruido por unbralizaci 6n suave segun Donoho (denoi sing)
for m=1l:nim1l

im:,:,mM =whresh(im:,:,m,"'s",th(m);

end



%or m=1:niml
% [CM =imist(in(:,:,m);
% E = zeros(1, prod(size(M));

%rag = M 256;

% for j = 1:prod(size(Q))

% n=«j);

% for i = 1:n

% E(j) = mag(j)*mag(j) + E(j);
% end

% end

% figure(4), subplot(2,2,n), plot(mg, E);

%end



F-1

APENDICEF.

Programa MATLAB del crecimiento de regiones.

%BSegnent aci 6n de regi ones cal ci fi cadas.
%

%region -- Algoritno SRG para |a detecci 6n de regiones calcificadas en
I a

% cavi dad ao6rtica

% Uso

% >[seml,lr] =region(seml,k,1,1r);

% Con el botén izquierdo del "npuse" se plantan tantas sem |l as conp
regi ones

% calcificadas existan. Para term nar de senbrar sem |l as apretar

tecla "return".

%

% Entradas

% sem = arreglo con | as coordenadas de |las senillas (capturadas con
el "nouse").

% I contador del nanero de semllas y de crecimentos

% k =1 inicialmente para ubicar cada semlla en el arreglo
% | = inmagen de entrada
% Ir = imagen de los crecinmentos (inicialnmente vacia)

%
% Sal i das

% I = imagen de |las regiones crecidas (areas calcificadas) sobre |la
% i magen ori gi nal
% Ir = imagen de | as areas cal cificadas (segnentadas)

%

% Conent ari os

% Si enpre actla sobre i magenes de resol uci 6n 128x128
%

% Ver tanbién

% oper a_veci no

%

function [seml,Ir] = region(seml, k,I,Ir)
while | ~=0

% ni ci a detecci 6n regi 6n segln coordenas senilla
xs = sem{1, 2}(k,1); ys = sen{1,2}(k, 2);

I =1 - 1; k =k + 1;
a = (ys-1l:ys+l);
b = (xs-1:xs+1);

%sem | la y sus ocho veci nos

c =1(a,b);

%.i sta de los valores de la semlla y sus ocho veci nos; region actua

SSL1 = reshape(c, 1,9);

%.i sta secuenci al de |a ubicacio6n de | os 8 vecinos alrededor de |la
sem |l a

SSL2 = {[xs-1 ys-1] [xs-1 ys] [xs-1 ys+1] [xs ys-1] [xs ys+1] [xs+l
ys-1] [xs+1 ys] [xs+1 ys+1]};

%vedia de la regi6n de inicio

med = nmean(SSL1);

%esvi aci 6n standard pernitida dentro del nivel de gris de la region

%gober nada por el valor de gris de la senilla

sigm = 0. 1; %.1 sienpre
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%.a regi 6n segnentada quedara dentro de un cerco de pi xel es de val or
0.3
marca = 0.3;
%.a senmlla es por omsién parte de |a regi 6n honbgénea; se excluye
del analisis
SSL1(:,5) =11;
%Arreglo auxiliar para verificar si un pixel ya se visité
Aset = {[0 O] };
%
whi | e ~i senpty(SSL2)
%.a regi 6n crece si CADA UNO de | os vecinos que circundan a |la
regi 6n honogénea
%ctual cunplen con el criterio de honbgeneidad (nedia = 0.1)
pix = 1(SSL2{1,1}(1,2),SSL2{1,1}(1,1));
Werifica si los menbros de la |lista actual pertenecen a |la regién
honogénea
delta = abs(pix - ned);
W/isita a cada uno de | os pixeles alrededor del menbro que
encabeza | a SSL2
if delta < sigm
Xizq_sup = SSL2{1,1}(1,1)-1;
yi zq_sup = SSL2{1,1}(1,2)-1,
pi x = I (yizq_sup, Xi zg_sup);
delta = abs(pix - ned);
if delta < sigm
% rece la region. Verifica visitas repetidas a pixel es
ci rcundant es.
[ SSL2, SSL1, Aset] =
oper a_veci no( xi zq_sup, yi zq_sup, SSL2, SSL1, Aset, pi X) ;
Ir(yizqg_sup, xi zqg_sup) = I (yizqg_sup, Xi zg_sup);
el se
% xel NO pertenece a |a regi 6n honbgénea; se narca
I (yizg_sup, xi zq_sup) = nmarca

end;
xizq = SSL2{1,1}(1,1)-1;
yizq = SSL2{1,1}(1, 2);

pi x = 1 (yizq, xi zq);

delta = abs(pix - ned);

if delta < sigm
[SSL2, SSL1, Aset] =

oper a_veci no(xi zq, yi zq, SSL2, SSL1, Aset, pi x) ;

Ir(yizq,xizq) = I(yizq,xizq);

el se
I (yizq, xizq) = nmarca

end;
xizq_inf = 8SSL2{1,1}(1,1)-1;
yizg_inf = SSL2{1,1}(1,2)+1

pi x = I(yizq_inf,xizqg_inf);

delta = abs(pix - ned);

if delta < sigm
[SSL2, SSL1, Aset] =

opera_veci no(xi zq_i nf,yi zq_inf, SSL2, SSL1, Aset, pi X);

Ir(yizg_inf,xizqg_inf) = 1(yizqg_inf,xizqg_inf);

el se
I (yizqg_inf,xizq_inf) = marca

end;

xsup = SSL2{1,1}(1,1);



ysup = SSL2{1,1}(1,2)-1;

pi x = 1 (ysup, xsup);

delta = abs(pix - med);

if delta < sigma
[SSL2, SSL1, Aset] =

opera_veci no(xsup, ysup, SSL2, SSL1, Aset, pi X);

[ r(ysup, xsup) = | (ysup, xsup);

el se
| (ysup, xsup) = narca

end;
xinf = SSL2{1,1}(1,1);
yinf = SSL2{1, 1}(1, 2)+1;

pi x = I (yinf,xinf);
delta = abs(pix - ned);
if delta < sigm
[SSL2, SSL1, Aset] =
oper a_veci no( xi nf,yinf, SSL2, SSL1, Aset, pi X) ;
Ir(yinf,xinf) = I(yinf,xinf);
el se
I (yinf,xinf) = marca;
end;
xder _sup = SSL2{1, 1}(1,1)+1;
yder _sup SSL2{1,1}(1,2)-1
pi x = | (yder _sup, xder _sup);
delta = abs(pix - ned);
if delta < sigm
[SSL2, SSL1, Aset] =
oper a_veci no(xder _sup, yder _sup, SSL2, SSL1, Aset, pi X);
I r(yder _sup, xder _sup) = | (yder _sup, xder _sup);
el se
| (yder _sup, xder _sup) = narca

end;
xder = SSL2{1,1}(1, 1) +1;
yder = SSL2{1,1}(1, 2);

pi x = | (yder, xder);

delta = abs(pix - ned);

if delta < sigm
[SSL2, SSL1, Aset] =

oper a_veci no( xder, yder, SSL2, SSL1, Aset, pi x) ;

I r(yder, xder) = | (yder, xder);

el se
| (yder, xder) = marca

end;
xder _inf = SSL2{1,1}(1,1)+1;
yder _inf = SSL2{1,1}(1,2)+1

pi x = I (yder _inf,xder_inf);
delta = abs(pix - ned);
if delta < sigm
[SSL2, SSL1, Aset] =
oper a_veci no(xder _i nf, yder i nf, SSL2, SSL1, Aset, pi X);
Ir(yder _inf,xder_inf) = I(yder_inf,xder_inf);
el se
| (yder _i nf, xder _inf) = nmarca
end;
end;
%Act ual i zaci ones
drap = 0O;
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i =1;
ssl2_1 =[SSL2{1,1}(1,1),SSL2{1,1}(1,2)];
whi |l e i ~=prod(size(Aset))

co_set = [Aset{1,i}(1,1),Aset{1,i}(1,2)];

if co_set==ssl2_1

drap = 1;

end;

i =i+l
end;
if drap==

%°i xel visitado, pero no en lista secuencial SSL2

Aset = cat (2, Aset, {doubl e([ SSL2{1, 1}(1,1) SSL2{1,1}(1,2)])});
end;
%se actualiza |lista secuencia
SsL2(:,1) =11;
%5e actualiza nedia de |la nueva regi 6n antes de continuar crecimento
med = nmean( SSL1);

end;
%/a por otra region

%

end;

%-unci 6n auxiliar del crecimento de regiones.

%

% opera_vecino -- Es una funci én auxiliar que crece |la regi 6n honogénea y

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

evita revisitar pixeles vecinos durante el creciniento

Uso
>[ SSL2, SSL1, Aset] = opera_vecino(x,y, SSL2, SSL1, Aset, pi X);

Ent r adas
X = abscisa de un vecino del pixel visitado
y = oordenada de un veci no del pixel visitado

SSL2 = lista secuencial de vecinos
SSL1 = regi 6n honpgénea actua
Aset = arreglo auxiliar que contiene pixeles visitados, pero
fuera de la SSL1
pi x = pixel visitado
Sal i das
SSL2 = lista secuencial actualizada
SSL1 = SSL1 <-- piXx
Aset = arreglo de visitas actualizado

Conent ari os

Ver tanbién
regi on

function [ SS2, SS1, As] = opera_veci ho(xcoor, ycoor, SS2, SS1, As, p)

%

%Bander as de est ado
flag = 0;
bndr = O;
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%i xel actual visitado

co_i = [xcoor,ycoor];

i =1

whi |l e i ~=prod(size(SS2))
%i xel al inicio de la lista secuencia
co_s = [SS2{1,i}(1,1),S82{1,i}(1,2)];

if co_i==co_s %.el pixel visitado esta en la |lista secuencial?
flag = 1; %pi xel visitado en |lista secuencia
end;
i =0+
end;
i =1
if flag== %l pixel visitado no estd en la lista secuencia

whi | e i ~=prod(size(As))
%i xel en el arreglo auxiliar
co set = [As{1,i}(1,1),As{1,i}(1,2)];

if co_i==co_set %.el pixel visitado esta en el arreglo auxiliar?
bndr = 1; %! pixel visitado esta en el arreglo auxiliar
end;
i =0+
end;
i f bndr== %varias cosas:

%e guarda el pixel visitado, pero fuera de |a regi 6n honbgénea
As = cat (2, As, {doubl e(co_i)});

%! pixel visitado no esta en la |ista secuencial; se nete

SS2 = cat (2, SS2, {doubl e(co_i)});

%! pixel en la inmgen pertenece a |la regi 6n honogénea, se afiade
SS1(1, prod(size(SS1))+1) = p;

end;
end;
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APENDICE G.

Programa MATLAB parala medicion de la distancia del anillo adrtico.

% PROGRAMA PARA MEDI R EL ANI LLO AORTI CO EN LA VI STA PARAESTERNAL
% DE EJE LARGO
%
% Ver tanbién: trazalin
%
%12 es la inmagen de bordes sintetizada por el buscador de bordes
%12 se convierte a inmagen binaria
| 2BW = i m2bw( 1 2, max(max(12)));
% Columa 1 a unos. v(j) es un vector necesario en el célculo de |la
% distancia de la recta de barrido. La prinmera coordenada de la recta
% de barrido esta en (1,1)
for j = 1:size(l2,1)
[2BWj,1) = 1;
v(j) = 12BWj,1);
end
% igure, inmshow(l2BW][]); axis on;
%
% Se inicia el barrido desde un angulo de 15° (no vale |a pena hacerlo
% desde 0°)
teta = 15; vdani =[];
for t = teta:teta+l5;
trad = t*pi/180; % conversion a radianes
% Di stanci a del vector cateto opuesto a teta con respecto a v
% El val or de este vector ayuda a | ocalizar |a segunda coordenada
% de |la recta de barrido
X = norm(doubl e(v))*tan(trad);
I3 = zeros(size(l2BW1),size(l2BW?2));
% Traza |las |lineas de barrido a pasos de 1°
I3 =trazalin(l13,1,1,size(l2BW1), 1+round(x"2));
% igure, inshow(l3,[]);
% I nterseccion de la recta de barrido con la raiz aortica
13 = 12BW& | 3;
%igure, inmshow(13,[]); axis on;
% Busca | as intersecciones
[mn] = find(l3);
% Cal cul a | as secci ones perpendi cul ares
ani = m2) - m1); i = 3;
while (i+l) < size(m1l)
ani = m(i+l) - mii);
=i + 1
Y%gdani = sqgrt((m(i-1) - n(i))"2 + (n(i-1) - n(i))"2);
dani = sqgrt((mi-1) - m(i))*2 + (n(i) - n(i))"2);
rdani = round(dani);
% Verifica que |a distancia encontrada pertenezaca al rango de
% la longitud del anillo aértico
% Rango = (1.4,2.6) [cn] => (31,65) [pixeles] para una profundi dad
% maxi na del haz ultrasénico de 16 [cni
if rdani >= 31 & rdani <= 65
vdani = cat(2,vdani,rdani); % Guarda | as distancias dentro del
rango
end
end
end
% La distancia del anillo aértico de calcula cono el pronedio de |as
% di st anci as encontradas dentro del rango
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rdani = sum(vdani)/size(vdani, 2); disp(rdani);
% Vi sual i zaci 6n
figure, inmshow(l,[]); axis on;

LR R R b R o o b S b b e kb R e

% FUNCI ON AUXI LI AR trazalin
%

%trazalin -- Traza una |linea entre dos coordenadas A=(x0,y0) y

% B=(x1,yl) sienpre en la direccién A-->B. Se tiene

si enpre

% (x0,y0)=(1,1) y (x1,y1l)= (128, 1+(cateto_opuesto)”2).
Est a

% funci 6n codifica el algoritno de Bresenham [ 31]

% Uso:

% imsal = trazalin(iment,x0,y0,x1,y1);

%
% Ent r adas:

% imentrada = matriz-imagen de entrada

% (x0,y0) = coordenada del punto A

% (x1,yl) = coordenada del punto B

%

% Sal i das:

% imsal = matriz-imgen de salida con |la recta trazada entre Ay
B

% size(imsal) = size(iment)

%

% Conent ar i 0s:

%

% Ver tanbi én: trazaEN

%

function [imsal] = trazalin(iment,x0,y0, x1,y1)
%

% Magni tud entre absci sas
dx = x1 - xO0;

% Magni tud entre oordenadas
dy =yl - yO0;

%

if dy == 0,

i msal = trazaAB(i ment, x0,y0, x1,yl);

return;
el seif (dx/dy) > 1,

i msal = trazaAB(i ment, x0,y0, x1,yl);
08/0n9*******************************************************************
% Funci 6n auxiliar trazaAB
%

% trazaAB -- Col oca pixeles blancos (n=1) en los puntos de la |inea
% recta que une a A con B segun el algoritno de Bresenham
%

function [imsal] = trazaAB(i ment, x0, y0, x1,y1)

%Wprintf(l,'trazaAB( %, %, %, % ) \n ', x0, y0, x1, yl)

dx = x1 - x0; % delta x

dy =yl - y0; %delta_y

% Cal cul o de | a distancia, nedida perpendicularnente al eje de mayor
% novimento, entre la trayectoria exacta de la linea y el punto

% actual generado (térmno de error).

d = 2*dy - dx;

% I ncrenento para actualizar el término de error

incrE = 2*dy;

% I ncrenento para actualizar el signo del térmno de error

incrNE = 2*(dy - dx);



% Primer punto de la recta

X = XO0;

y =Yyo0;

%

imsal = iment;

imsal (x,y) = 1.0;
%
while (x < x1)

if (d <=0),
% Trayectoria correcta
d =d + incrE % Se actualiza el térmno de error
% (se afade | a pendiente de |a recta)
X =X +1; %No se nodifica |a oordenada y
el se
% Trayectoria incorrecta (d>0)
d =d + incrNE, % Se canbia el signo de d
X = x + 1
y =y + 1, %lLa trayectoria exacta de la |inea esta por arriba
% del punto actual. Se corrige icrenentando |a
% oor denada y
end

imsal (x,y) = 1.0; % Se pinta un nuevo punto
end

G-3
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APENDICE H.

Programa MATLAB para trazar el circulo que aproxima el éarea de la cavidad
(incluye la cuantificacion del grado de calcificacion de la valvula adrtica).

% PROGRAMA QUE TRAZA EL Ci RCULO QUE APROXI MA LA FORVA DE LA CAVI DAD
ACRTI CA

% (SE | NCLUYE LA CUANTI FI CACI ON DEL GRADO DE CALCI FI CACI ON DE LA
VALVULA ACRTI CA)

%

tim= [128 128];

% Se obtiene el centro de |a cavidad de un sonografista experto. Se
asume

% que se ha leido el archivo de |la vista paraesternal de eje corto y
% el experto visualiza bien el detalle de |a aorta.

[cr,cc] = ginput(l);

centro = [cr cc]; % Coordenadas del centro de |a cavidad aortica
% Radi o del circulo calculado a partir de la distancia del anillo
aértico

% (obteni da previ anente, ver apéndice E)

radi o = rdani/2;

% Di buja el circulo

circulo = traza_circ(centro, radio, tin;

figure, inshow(circulo,[]), axis on;

% Se solicita al sonografista de marcar el area del circulo que |la
% funcion bwfill rellena

BW = bwfill;

i mshow( BW) ;

%Ir es la imgen de |las areas cal cificadas segnentadas por el

% al goritno de crecimento de regiones

I6 =1r + circulo;

% igure, inmshow(16,[]), axis on;

|7 = ones(128, 128);

% Aisla | as areas cal cificadas

17 =1r &17,

% igure, inshow(l7,[]), axis on;

% Eli m na cal cificaciones fuera del circulo de | a cavidad

% (No se toman en cuenta |las calcificaciones en la raiz aoértica)
18 =17 & BW,;

% igure, inshow(18,[]), axis on;

18 =17 &18;

% igure, inshow(18,[]), axis on;

% Cal cul o del area del circulo (en pixeles)

total = bwarea(BW); disp(total);

% Cal cul o del area de las calcificaciones (en pixeles)

calcio = bwarea(l 8);

% Cuantificaci 6n del grado de calcificacion de |la valvula aértica
% Cal cul o del indice de calcificaciodn

gc = (cal cio*100)/total;

di sp(qc);

% Vi sual i zaci 6n final (area circular y calcificaciones en la
ecocar di ografia)

I8 =18 | circulo;

% igure, inshow(18,[]), axis on;

figure, inmshow(l + circulo, []), axis on;
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Explicacion del programa quetraza el circulo.

Recuérdese [32] que x=rcosq Yy y=rsenq con O£qg £2p representan a
circulo x2 +y? =r?, donde q paréametroy el punto P(r cosg,rsenq) se llama punto
"q" del circulo x* +y? =r?.

4

El programa MATLAB que traza el circulo utiliza la forma paramétrica

(x- h)? +(y- k)* =r? donde el centro del circulo es el punto C(h,k). De estamanera,
cadapunto P del circulo se representa como:

i x=h+r cosq
{y=k+rseng
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% FUNCI ON AUXI LI AR traza_circ
%

%traza_circ -- Traza un circulo utilizando |la forma parangétrica
% X =h + rcost, y = k + rsent

%

% Uso:

% circulo = traza_circ(centro, radio, tin;

%
% Ent r adas:

% centro = coordenadas (h,k) del centro del circulo
% radio = distancia del radio r del circulo

% tim= tamafio de la matriz donde se traza el circulo
%

% Sal i das:

% circulo = inmagen del circulo

%
% Conent ari 0s:
%
% Ver tanbi én: aprox
%
function [circulo] = traza_circ(centre, radius, tamm
%
t amx
t any
%
circulo(l:tanmy, 1:tanx) = O;
%
for theta=1:1: 360
pt centre + radius * [cos(theta*pi/180) sin(theta*pi/180)];
Xp = aprox(pt(1l), 1, tanmx, 1);

tanim(2);
tanmim(1);



= aprox(pt(2), 1, tany, 1);
((xp ~= 0) & (yp ~= 0))
circulo(yp, xp) = 1.0;
end
end

yp
i f

H-3
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% Funci 6n auxi |l i ar aprox
%

% aprox -- Calcula enteros correspondi entes a | a coordenada mas
% proéxi ma a | as coordenadas de "val or"

%

% Uso:

% cuenta = aprox(valor, a, n, d, varargin);

%
% Ent r adas:

% val or = absci sa u oordenada

% a = priner elenento de | a coordenada mas proxi ma

% n = numero de coordenadas

% d = distancia entre val ores de coordenadas adyacentes
% nargin > 4 --> extralimta el ndnero de coordenadas s
"val or"

% se pasa del limte y so6lo retorna un O

%
function [cuenta] = aprox(valor, a, n, d, varargin)
%
cuent a
cuent a
%
if ((cuenta < 1) | (cuenta > n))
if (nargin == 4)
cuenta = O;
el seif (cuenta < 1)
cuenta = 1,
el seif (cuenta > n)
cuenta = n;
end
el se
% fprintf('%l % % % %l\n',a, n, d, valor, cuenta);
end

((valor - a)/d) + 1;
round(cuent a);



