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RESUMEN

Estearticulo describe un método para la extraccién automatica de estructuras vasculares
enimagenes médicas en 3D.El método utiliza un algoritmo iterativo que adiciona puntos
al esqueleto del vaso y detecta bifurcaciones que analizan el contenido de una esfera que
se mueve a lo largo de su linea central. En cada iteracién se realiza una segmentacién
(extraccion del vaso) local dentro de la esfera.Esta accion emplea un algoritmo de K-medias,
que separa vaso y fondo utilizando métricas diferentes para cada grupo; adicionalmente,
una medida del cilindricidad, basada en la comparacion del volumen segmentado contra
un modelo construido del vaso, se usa como el criterio de parada del algoritmo. El método
fue aplicado a 16 ARM y a 12 TC 3D de diversas regiones anatémicas: arterias carotidas,
arbol pulmonar, arterias coronarias y aorta.El algoritmo detectd y manejo eficientemente
las bifurcaciones. Cada imagen fue procesada en menos de cinco minutos, lo cual es
bastante rdpido como para ser utilizada en una rutina clinica.

SUMMARY

This paper describes a method for automatic extraction of vascular structures in 3D
medical images.The method uses an iterative algorithm which adds points to the vessel
skeleton and detects bifurcations, by analyzing the contents of a sphere sliding along the
vessel centerline. At each iteration, a local segmentation (vessel extraction) is performed
within the sphere. The local segmentation uses a K-Means clustering algorithm that
separates vessel from background by using different metrics for each cluster. Additionally,
a “vesselness” measure, based on the comparison of the segmented volume against a
constructed vessel model, is used as stopping criterion for the algorithm.The method was
applied to 16 MRA and 12 CT 3D images of different anatomic regions: carotid arteries,
pulmonary tree, coronary arteries and aorta. It efficiently detected and managed the
bifurcations. Each image was processed in less than 5 minutes which is fast enough to
be used in daily physician practice.

Introduccion computarizadas (TC). En la actualidad, la mayo-

Este trabajo se centra en la extraccion y la ria de las consolas de postratamiento incluyen
visualizacion de estructuras tubulares ramifica- ¥a visualizacion de estructuras vasculares, como
das en imagenes vasculares en 3D: angiografias  imagenes de maximum intensity projection (MIP)
por resonancia magnética (ARM) y tomografias ~ € 1Magenes de multiplanar reformatting (MPR);



asi como la visualizacion de superficie (surface rendering) y
de volumen (volume rendering).

Estas dos ultimas técnicas necesitan una intervencion del
usuario para definir umbrales (en el caso de la visualizacion de
superficie) o color, opacidad y brillo de las estructuras que se
van a visualizar (en el caso de la visualizacién de volumen).
No obstante, estas técnicas presentan limitaciones en caso
de una baja relacion sefal-ruido, bajo contraste y presencia
de estructuras hiperdensas cercanas al vaso (calcificaciones,
grasa, huesos o cavidades cardiacas en el caso de imagenes de
arterias coronarias). El principal objetivo de nuestro trabajo es
desarrollar un método fiable de extraccidon y visualizacion de
arterias que trate las limitaciones descritas.

Se han propuesto diversos algoritmos para extraer la linea
central o el eje del arbol vascular en imagenes 3D —véase (1-4)
para la descripcion—. La mayoria se basa en un modelo de seg-
mentos vasculares cilindricos y se disefia para extraer solamente
un segmento a la vez, sin tener en cuenta las bifurcaciones. Otros
detectan las bifurcaciones corriendo un algoritmo adicional a lo
largo del eje extraido, que busca las zo-
nas donde los datos no coinciden con el
modelo cilindrico (5). Alternativamente,
varias ramas pueden ser extraidas a partir
de diversos puntos de inicio, las cuales
se conectan posteriormente (6).

Las lineas centrales de las arterias se
pueden ver, a menudo, como picos de
intensidad en la imagen, especialmente

Método

La extraccion de la linea central de la arteria es un proceso
iterativo que trabaja sobre una pila de puntos candidato. El
proceso comienza cuando se agrega a la pila un candidato,
escogido manualmente por el usuario, y un radio estimado
automaticamente por el sistema. Termina cuando no hay mas
candidatos para procesar en la pila.

Para cada candidato se define un volumen de interés (VOI)
como una esfera centrada en dicho punto, dentro de la cual se
lleva a cabo un procesamiento local. Dado un candidato tomado
de la pila, el método determina si es necesario corregirlo. Sies el
caso, se corrige y se regresa a la pila. Si el candidato no necesita
ser corregido, se verifica la validez del criterio de cilindricidad
en ese punto. Sino lo cumple, se descarta. En caso contrario, se
agrega al grafo que representa el eje de arbol vascular. Luego
se predicen varios candidatos y se regresan a la pila para ser
procesados posteriormente (Fig. 1).

Inicio

Adicionar
candidato
en la pila

en ARM. En Yim y cols. (7), todos los |
posibles picos son inicialmente detec-
tados por un algoritmo de crecimiento
de regiones, y luego se calculan las
conexiones entre los puntos extremos
del eje, interactivamente seleccionados
por el usuario. Un criterio basado en los
valores propios de la matriz hessiana

Poner
candidatos
en la pila
r Y

si—=[70]

¢ Pila vacia?

usaron Descoteaux y cols. (8) para de-
terminar el flujo geométrico y encontrar
asi los caminos vasculares.

Prediccion

Sin embargo, los ultimos dos méto- 4
dos son costosos en tiempo de computo.

Algunos algoritmos extraen los ejes a Poner
partir del volumen global o localmente ::l:}? gg%
presegmentado (9-12). Nuestro método
agrega iterativamente puntos al eje y t
detecta bifurcaciones basandose en la
informacion dentro de una célula esférica
alrededor del punto actual. En cada itera-

Refinamiento

cion, se realiza una segmentacion local
de la imagen dentro de la célula actual,
basada en la informacion fotométrica y
geométrica de la imagen.
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Fig. 1. Estructura del algoritmo.
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Cada candidato esta caracterizado por dos aspectos: (i) la  En cada paso se fusiona el volumen de un vaso segmentado
ubicacion espacial calculada del punto correspondiente del ejey  localmente al volumen total, que constituira la segmentacion
(i1) el radio local calculado del vaso en ese punto. En el proceso  final de la arteria (Fig. 2). Los principales pasos llevados a cabo
de correccion, la ubicacion o el radio pueden ser modificados.  por el algoritmo dentro del VOI son los siguientes (Fig. 3):

| - erﬁ\ o™
) 3 N D 1) D | »

Fig. 2. Varias iteraciones de la segmentacion del arbol vascular: ejes y union de componentes volumétricos conexos
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Fig. 3. Diagrama de flujo del procesamiento del VOI.
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1. Segmentacion local de la estructura vascular englobada
enel VOL

2. Prediccion, correccion y validacion de los puntos candi-
dato del eje.

3. Refinamiento del eje.

Segmentacion local de la estructura vascular

El proposito del método de segmentacion es separar la
imagen en dos grupos: vaso y fondo. El método se basa en el
algoritmo de agrupamiento de K-Means (K-medias) (13). En
este método, la imagen se interpreta como una tupla en cuatro

Intensidad

Centroide del

grupo fondo X

Fig. 4. La métrica seleccionada ilustrada en dimensiones espaciales.

El objetivo de la seleccion de estas métricas es incluir en el
grupo vaso los voxeles que estan cerca al eje de inercia principal
del grupo, incluso si no tienen alta densidad, y excluir aquellos que
estan lejos del eje, incluso si presentan alta densidad. Este criterio
ayuda a la formacion de formas cilindricas en el espacio.

El algoritmo puede verse como una variacion del método
de seleccion de umbral 6ptimo de histogramas de Otsu (14).
Este método es un caso especial de K-medias, en el cual la
métrica seleccionada es la distancia al cuadrado desde el punto
del centroide del grupo. En este caso, se considera una tinica
dimension: la intensidad de la imagen (N=1), y solamente se
busca un umbral (K=2). El método de Otsu divide las imagenes
en dos clases (vaso y fondo), mediante la minimizacion de la
varianza intraclase:

G, =0,0;, +®,0; )
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dimensiones: tres espaciales y la intensidad de la imagen como
cuarta dimension.
v=<x,Y,z > (1)
La métrica de agrupacion usada no es la misma para los dos
grupos (Fig. 4):
e Grupo vaso: se utiliza la distancia desde el punto hasta
el eje principal de inercia espacial del grupo.
e Grupo fondo: se emplea la distancia (D1) desde el punto
hasta el hiperplano (P), paralelo al plano de intensidad
(=0) que atraviesa el centroide del grupo.

Eje de nercia espacial del

| F_?,ﬂ.lp 0 ¥aso

|i Centroide del
grupo vaso

Y la maximizacion de la varianza interclases:

oh =y (1, ) 0, (1 -1, ) 3)

La varianza total es la suma de la varianza intraclase y de
la varianza interclases:

2 _ 2 2
6, =0, +0; “4)

Donde:

®,= TO/M: la razén del nimero de puntos del grupo fondo
sobre el numero total de puntos.

o, = TI1/M: larazén del nimero de puntos del grupo vaso sobre
el nimero total de puntos.

o % lavarianza del grupo fondo.

o % lavarianza del grupo vaso.
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o’ lavarianza total.
. el centroide del grupo fondo.
u,: el centroide del grupo vaso.
p: el centroide total.

El método de Otsu solamente considera la varianza fotomé-
trica de las clases. Para incluir las caracteristicas geométricas
de la medida seleccionada es necesario agregar un término a la

varianza intraclase que se va a minimizar:

5
6, =0,0;, +®,0; +00,1’ ©)
Donde:
I?: el momento de inercia alrededor del eje principal del grupo
vaso.

¢: el parametro de selectividad.

a

N

El término de inercia es la suma del cuadrado de las dis-
tancias desde cada punto del grupo al eje de inercia principal
del grupo. Dentro del VOI segmentado, el algoritmo descarta
los voxeles no conexos al voxel central del VOI (Fig. 5). El
método permite eliminar las estructuras hiperdensas cercanas
al vaso, pero también podria eliminar las bifurcaciones. Esa
es la razon por la cual debe agregarse el parametro de selec-
tividad, con el objetivo de controlar la influencia del término
de inercia.

En la Figura 5 se ilustra el efecto de eliminacion de estructu-
ras en el proceso de extraccion de un arbol coronario. Como se
puede apreciar, el vaso esta muy cerca de la cavidad cardiaca y
con el método de Otsu el volumen segmentado incluye parte de
la cavidad. Con el método desarrollado, el volumen segmentado
no incluye la cavidad y preserva su tamafio.

b i c |

Fig. 5 (a) Imagen dentro del VOI definido. (b) Volumen segmentado con el método de Otsu. (c) Volumen segmentado nuestro método.

Prediccion de candidatos

El volumen segmentado toca la superficie del VOI esférico
en varias areas que forman los componentes conexos en la
superficie (Fig. 6). Cada componente conexo en la superficie
corresponde a una rama del vaso. Se espera que los puntos de la

linea central estén localizados dentro del volumen segmentado,
tan lejos como sea posible de sus fronteras. Para esto se calcula
un mapa de distancias, que asigna a cada voxel su distancia al
borde del volumen segmentado mas cercano.

Fig. 6 (a) Volumen segmentado dentro del VOI. (b) Componentes conexos de la superficie.
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Ahora, es necesario escoger un punto dentro de cada com-
ponente conexo en la superficie. Para esto se hace una buisqueda
2D en la seccion esférica, que corresponde a cada componente
superficial. Son posibles dos enfoques para calcular la posicion
del candidato predicho: elegir el centro de gravedad del compo-
nente conexo en la superficie o elegir el punto con la distancia
maxima al borde del volumen segmentado, que equivale al punto
con el valor maximo en el mapa de distancias.

El maximo del mapa de distancias se usa en vez del centro
de gravedad del componente conexo a la superficie, debido a
que si la seccion de dicho componente no es circular, su centro
de gravedad podria estar cerca del borde. El radio candidato se
predice como el radio del circulo maximo que puede ser incluido
totalmente en la superficie del componente. Esto es, el valor del
mapa de distancias en el punto predicho.

Correccion de candidatos

El proceso de prediccion se basa en dos hipotesis: (i) el eje
del vaso es perpendicular a la superficie del VOI esférico y (ii)
cada seccion de un componente conexo es aproximadamente
circular. Cuando una de estas dos hipotesis no se cumple, la

posicion y el radio del candidato predicho no son las reales.
Entonces el candidato (posicion y radio) debe corregirse con
base en la informacion del VOI actual.

Para corregir la posicion del candidato es necesario buscar
el punto donde el valor del mapa de distancias sea maximo.
Esta busqueda se hace en un espacio 3D y estd limitada, de
modo que el candidato no se aleje demasiado del punto anterior.
El radio del candidato predicho se aumenta si el volumen del
vaso segmentado dentro del VOI es menor que el volumen de
un cilindro perfecto incluido dentro de la esfera cuyo radio es
igual a la mitad del radio de la esfera.

Validacion de candidatos

Una vez calculado el volumen conexo, el mapa de distan-
cias y los componentes conexos en la superficie, se verifica la
similitud entre el volumen conexo y la forma cilindrica de un
segmento vascular por medio de un criterio de cilindricidad.
Este criterio se basa en la comparacion del volumen conexo
(Fig. 7a) con un modelo del vaso construido (Fig. 7c) en la
region esférica definida para el candidato actual. El modelo es
la unidn de varios volumenes basicos (Fig. 7b).

Fig. 7. (a) Volumen conexo. (b) Construccion del modelo. (c) Modelo construido.

Primero, una esfera de radio igual al valor del mapa de
distancias en el centro del VOI se posiciona en el centro de la
region. Después, para cada componente conexo en la superficie
se define un cono truncado, cuyo eje es la linea entre el punto del
centro y el punto del candidato predicho para ese componente.
Uno de estos radios es el radio de la esfera, calculado en el
primer paso, y el otro radio es el radio del candidato predicho
para ese componente. Una vez que se ha construido el modelo,
se calculan cuatro valores:

e VI:numero de voxeles que pertenecen al volumen conexo

y al modelo.

e V2: numero de voxeles que pertenecen al volumen co-

nexo, pero que no pertenecen al modelo.

e V3: niimero de voxeles que no pertenecen al volumen

conexo, pero pertenecen al modelo.

e V4: numero de voxeles que no pertenecen ni al volumen

conexo ni al modelo.
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El candidato es aceptado si:

e VI/(VI+V3)>a

o VI/(VI+V2)>p

o (VI+V4)/(V1+V2+V3+V4)>y

a, B, v se eligen con base en la experimentacion.

Refinamiento

En pruebas preliminares se encontrd un problema, debido
al hecho de que para detectar bifurcaciones, la region analiza-
da debe incluir totalmente el vaso. Los candidatos calculados
quedan en la superficie de la esfera de VOI, lo cual significa
que la distancia entre puntos puede ser muy grande y algunas
veces la linea entre dos puntos no queda dentro del volumen
segmentado (Fig. 9a).

La solucion que se plantea para solucionar este problema
es el calculo de mas puntos intermedios entre los puntos en la
superficie de la espera y el punto en su centro. Estos nuevos

2033

) e e 0 0 0000 00



) e e 0 0 0000 00
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V4

V3

VA1

Fig. 8. Aplicacion del criterio de cilindricidad.

puntos son calculados usando una implementacion del algorit-
mo de camino de costo minimo de Dijkstra. Como resultado se
obtiene un eje que siempre pasa por volumen segmentado, pero
que presenta una sinuosidad no deseada (Fig. 9b).

Esta sinuosidad es el resultado de calcular los puntos basan-
dose en el mapa de distancias, de tal manera que estos siempre

Fig. 9. Proceso de refinamiento.

Experimentos y resultados

Cuatro diferentes experimentos se realizaron para evaluar
diversas caracteristicas del algoritmo:

Experimento 1. Para evaluar la precision del algoritmo. Este
fue comparado cuantitativamente con un algoritmo de referencia
(15-16), el cual ya habia sido validado clinicamente. El algoritmo
de referencia procesa un segmento vascular a la vez y fue concebido
para trabajar solamente con imagenes ARM. Los dos algoritmos
fueron aplicados en las mismas 16 imagenes de varias regiones
anatomicas y comenzaron en el mismo punto y las distancias entre
los ejes extraidos por los dos algoritmos fueron calculadas.

2034

se encuentran en el centro de un voxel. Para solucionar este
problema el eje se procesa con un filtro pasabajas espacial que
preserva las ubicaciones de las bifurcaciones. El la Figura 9¢
se puede ver el resultado del filtrado del eje. El eje final tiene
una resolucion menor al tamaio del voxel.

Experimento 2. Para evaluar la capacidad del algoritmo de
extraer todas las ramas perceptibles en la imagen y evitar de-
tecciones falsas. El algoritmo fue aplicado a 16 imagenes ARM
y a 12 imagenes TC en 3D, de diversas regiones anatomicas.
Sobre imagenes ARM, por medio de una inspeccion visual, el
numero de ramas extraidas fue comparado con el ntimero de las
ramas visibles en el volumen segmentado globalmente con un
umbral igual al 25% de la intensidad maxima de la imagen. Para
las imagenes TC el ntimero de ramas extraidas fue comparado
con el nimero de ramas perceptibles en los cortes nativos y en
la vista MPR de la imagen.

Segmentacion y visualizacion arterial en ARM y TC. Carrillo J,Hernandez M, Davila E, Orkisz M.



Experimento 3. Para evaluar la capacidad de repeticion del
algoritmo. Este fue aplicado a la imagen ARM y a laimagen TC
con el mayor nimero de ramas detectadas en la prueba anterior,
cambiando el punto inicial.

Experimento 4. Para evaluar la sensibilidad del algoritmo
a la variacion del parametro ¢. El algoritmo fue aplicado a las
mismas imagenes de la prueba anterior, pero varié el valor
del parametro @ entre 0 y 1 con un incremento de 0,1. En la
Figura 10 presentamos tres resultados en diferentes regiones
anatdmicas.

El eje extraido por nuestro algoritmo estd, en promedio,
a una distancia menor que la mitad del tamafio del voxel con
respecto al eje extraido por el algoritmo de referencia. Como el
algoritmo de referencia no maneja bifurcaciones, el eje extraido
cerca de estas zonas es altamente variable.

En el segundo experimento se encontraron 29 ramas faltantes
de 147 posibles. Las razones principales en esta clase de ima-
genes eran estenosis graves, especialmente en las bifurcaciones.
Se encontraron once ramas falsas en imagenes TC, mientras que
no se encontrd ninguna falsa en las imagenes de ARM.

Fig. 10. Resultado de la segmentacion vascular (estrcutura opaca dentro de la imagen). De izquierda a derecha: (a) imagen aorto-iliaca, (b) imagen de arterias cardtidas,
(c) imagen de arterias cerebrales

Revista Colombiana de Radiologia Vol. 17 No. 4, 2028-2036, diciembre de 2006
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En el tercer experimento, algunos casos especiales con ramas
faltantes fueron encontrados en ARM y TC. Cuando el punto
inicial seleccionado estd en una rama secundaria con un didmetro
muy pequeiio con relacion a la rama principal, el algoritmo no
puede extraer el eje principal, porque la zona de la bifurcacion
no se valida como vaso.

En el cuarto experimento se encontrd que para las imagenes
ARM, variar el valor de pardmetro no cambia mucho los re-
sultados. Por el contrario, para las imagenes coronarias TC el
algoritmo es sensible al valor de pardmetro. Cuando el valor
de parametro es muy pequeflo, las estructuras adyacentes no se
eliminan, asi que el nimero falsos positivos es mayor. Cuando
el valor de pardmetro es demasiado alto, las bifurcaciones se
consideran estructuras adyacentes y se eliminan, de modo que
el nimero de ramas faltantes es mayor. Los mejores resultados
fueron encontrados para los valores entre 0,3 y 0,5.

Conclusién

Presentamos un algoritmo capaz de extraer el eje y la for-
ma aproximada del lumen del arbol vascular. El algoritmo de
extraccion esta basado en un método de segmentacion desarro-
llado especialmente para eliminar las estructuras hiperdensas
alrededor del vaso.

También fue propuesto un nuevo criterio de cilindricidad,
basado en un modelo que tiene en cuenta las bifurcaciones y el
tamafio variable del vaso. Segun nuestra primera evaluacion en
imagenes de TC y de ARM, el algoritmo detecta y maneja eficien-
temente las bifurcaciones cuando las ramas secundarias tienen el
tamafio y la intensidad similar a las ramas principales.

El algoritmo es mas rapido que los de la referencia basados
en el analisis de la matriz del hessiana. En general, cualquier
imagen se puede procesar en menos de cinco minutos, que es
bastante rapido como para ser utilizada en la rutina clinica.
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