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RESUMEN

En el estudio y diagndstico de pacientes pedidripe presentan tumores en el sistema nerviosmtent
(SNC), se emplean imagenes de Resonancia MagriRifidapara cuantificar, evaluar y documentar las
terapias y tratamientos aplicados. Estas imageme®rs afectadas por ruidos, principalmente producto
del movimiento del paciente en el periodo de estydin el proceso de adquisicion de la imagen.df e
trabajo se proponen dos algoritmos sencillos yiesfies para realizar la segmentacion del ruidoeptes

en las imagenes, analizando su histograma castteri Estas técnicas de segmentacion de ruido
permiten obtener imagenes a las cuales se lesgmestado y puesto a cero una cierta cantidad de
pixeles, con lo cual es posible disminuir el tieng@océmputo en procesamientos posteriores. Seanali
ademas comparaciones entre los algoritmos dondedeeel tiempo de computo, el error medio relativo,

la cantidad de puntos que son puestos a cero@naievariables de interés.
Palabras clavesAlgoritmos, Segmentacion de ruido, Imagenes de RM
Comparison of Segmentation Algorithms Applied to Noise Magnetic Resonance Imaging

ABSTRACT

In the study and diagnosis of pediatric patients wimors in the central nervous system (CNS) migne
resonance imaging (MRI) is used to quantify, evi@uend document therapies and treatments. These
images are affected by noise, mainly from the mouanof the patient in the study period and in the
process of image acquisition. In this paper we pseptwo simple and efficient algorithms for noise
segmentation in images, analyzing its histogranufea These noise segmentation techniques produce
images which have been segmented and reset a nuwhlgxels, making it possible to reduce the

computation time in subsequent processing. Alsenparisons between the algorithms are made by
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measuring the computation time, the mean relativer ethe number of points that are set to zero and

other variables of interest.

Key words: magnetic resonance imaging, noise segmentation.

INTRODUCCION

Las imagenes de resonancia magnética (RM) adgsiipdea diferentes estudios se encuentran afectadas
por el ruido. Las principales fuentes de ruido sneder el movimiento del paciente cuando se realiza
estudio y el proceso de adquisicion de las imagdiidsstograma correspondiente a una imagen de RM
cumple con la distribucién de Rice, que esta fomampar la distribucién de Rayleigh correspondieiite a
ruido de fondo y una distribucién gaussiana queesponde con la informacion Util representada en la
imagen [1]. En los histogramas de este tipo de é@még siempre se observa el mayor pico en los sivele
bajos de intensidad, indicando consecuentementexiatencia de un gran numero de pixeles

correspondientes al ruido.

La segmentacion del ruido se aplica con el fin d@mizar el efecto de estos pixeles en el procesatmi
de la informacién util. Es usual establecer en darmtensidad de todos estos pixeles que no afrece
informacion. Este procedimiento se realiza paraucidel tiempo de computo, ya que los pixeles

considerados como ruido y puestos a cero no secegados posteriormente.

Separar o segmentar el ruido de fondo de la imageRM es un problema actual alto consumidor de
tiempo de computo. En ocasiones se proponen algmsitmatematicos complejos que dificultan el
proceso [2-5]. Uno de los métodos mas ampliameificndidos emplea la primera derivada del
histograma y considera el primer cambio de signmaeel umbral de ruido [3,5]. Esta forma es
relativamente costosa en tiempo, lo cual se evidemg el presente trabajo, ya que puede requerir de

filtrados y busquedas secuenciales del punto dexigh.

En este trabajo se propone un método sencillo p postoso computacionalmente para segmentar el
ruido usando el 5% de maximo del histograma deRld.lAdemas se compara con otras variantes
efectivas para el célculo del umbral de ruido.e&dizan comparaciones de la eficiencia de estogdust

con el de la derivada, teniendo en cuenta medisiafe tiempo de cOmputo, cantidad de pixeles

segmentados y error relativo en cada proceso. §tas eedidas se determina el método mas efectivo.

MATERIALES Y METODOS
Pacientes y secuencias de pulsos utilizados
Las imagenes de RM de este trabajo fueron obtenig@eientes pediatricos con diagndstico confirmado

de tumores del sistema nervioso central. Se utilizéequipo de 1.5 T Symphony Maestro Class MR

System (Siemens, Alemania). El protocolo incluyégenes sopesadas en T2w, Tlw, FLAIR y difusion.
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Se emplearon orientaciones de cortes axial, sagitabronal con 3 mm de espesor. Los pacientes

examinados han tenido seguimiento a determinatimntranto por méas de un afio.
Ruido en las imagenes de Resonancia Magnética

Considerando la electréonica del equipo de RM coimeal e invariable temporalmente, entonces la
tension a la salida de los canales del detectarashpuesta por la sefial deseada V(t) y por ruid@p N
que, por lo general, se considera aditivo [1,6{e Egido es provocado por la resistencia de lart@oiRb)

y los elementos capacitivos e inductivos s6lo camisiu fase [6] o alteran su espectro. A este ruido,
térmico o de Johnson se le agrega el aporte deutstna (Rm), y de la temperatura Tc ambiente. La
expresion tedrica mas aceptada para expresardel em una imagen de RM [6] involucra a la constante

de Boltzmann k:

4kT.(Rp +Rpy)
rNXNy szAszADQ

n(x,y) = PR (x) @

En (1) se unen a los parametros de la imagen dwmdy (dimensiones de los pixeles en el plano),
factores instrumentales como el tiempo de muesteeta sefial ({p), inverso del ancho de banda del
receptor y el PR(x) que caracteriza el resto dddetronica del sistema y depende de la coordesizda
en la direccion de codificacion de frecuencia [B$ decir, el ruido es inversamente proporcional al
tamafio del pixel&x, Ay) y Tapo [6], siendo estos parametros a tener en cuentisafiar o calibrar

cualquier serie de impulsos.

El ruido a la salida de cada canal del receptmossidera independiente e idénticamente distriboao
varianzao? [6]. Pero cuando se hace la Transformada Rapmdeodrier (FFT) y se obtiene la imagen
mdédulo se introduce una transformacion no lineat (vigura 1) y la intensidad de los pixeles cumple
entonces la llamada distribucién de Rice, Pm(I;§]He la siguiente forma:

1 II 1 1
P () = — exp[-(I2 +?)/ 202 Bey (I I'/ 62), @

0'2

Donde I’ es la intensidad del pixel medidd,es la varianza de la sefial de la distribucion gjana, | es

la intensidad del pixel en ausencia de ruido ye&da funcién de Bessel modificada de orden cero.

Canal Real Imagen Mddulo

A 4

Dist. Gaussiana R;+1
pu=0y varianza 02

A\ 4

Senal

Proc. no lineal

\ 4

Canal Imag.

Detector Dist. Rice

Figura 1. Esquema del proceso de formacion de #&yém mddulo. Se parte de las sefiales real e inmaginae
cumplen la distribucion de Gauss a las que sede leaFFT compleja. Finalmente se obtiene el méde presenta
como imagen. Este es un proceso no lineal que ealalfuncion de distribucion, convirtiéndola en whstribucion
de Rice.
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Por tanto las imagenes de RM presentan un hist@g@mo el mostrado en la figura 2. En estos se
identifican dos zonas, la primera de ellas es ustalilicion deRayleigh y corresponde al ruido de fondo
y la segunda es una gaussiana que se asocia iadtesron la informacion atil. Por esta razén sede

segmentar el ruido de la imagen sin alterar laomézion Gtil contenida en ella.

El reto es encontrar de forma automatica donde in@rnel ruido, que es no correlacionado e
independiente de la posicion, y donde comienzaeldal util. Las distribuciones presentes en el

histograma sugieren varias formas de resolverpgstdema.
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Figura 2. A) Imagen de RM de objeto homogéneo. B)dgiama de la imagen de A que cumple con la distidn
de Rice [1]. Este histograma se divide en la distifin deRayleigh correspondiente al ruido de fondo (Zona 1) y la
distribucidn gaussiana donde se encuentra la informacion Gtil (Zona 2).

Segmentacion de ruido

Para separar el ruido de Rayleigh se utilizaros atgoritmos. Estos se diferencian por la formdijde
los umbrales hasta donde se considera ruido. Linsegade los pixeles menores que el umbral seran
puestos a ceros, para reducir el tiempo de comentprocesamientos posteriores a realizar con las

imagenes. Seguidamente se describen los algorittiliaados.

e “Algoritmo de la derivada”

Este algoritmo desarrollado sera considerado ebpate comparacién contra el cual se evaluaran los
demas métodos implementados. Este método aplifitrarde media deslizante con una ventana de 151
coeficientes al histograma de la imagen originaipeéEimentalmente se encontré que este valor de la
ventana es el mas adecuado, pues es el minimcefleieotes en el cual la derivada encuentra un ambr
correcto. El proceso se realiza para suavizardasitiones bruscas que puede presentar el histagra
Luego se calcula la primera derivada al histogrdifado con media deslizante, y nuevamente se
procesa con el filtro descrito anteriormente, aulado obtenido se le calcula el valor méximoeEst

valor encontrado se utiliza como punto de partiala galcular el valor minimo empleando la derivada.

11
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Para segmentar el ruido se encuentra el primemnmidiespués de realizar el procesamiento anteiaoa. P
ello se debe buscar el punto donde la derivadhistelgrama cambia de signo. El valor asi calcutmté
considerado el umbral hasta donde se considerasdpixeles como ruido. En la figura 3 se muestra un

diagrama en bloques que ilustra la secuencia desghkescrita anteriormente.

Histograma
con Ruido

Filtro media

Deslizante

LY
comparar con el

Obtenery

Umbral

Img. Ruido
Segmentado

>|1e= Derivada Filtro media
Deslizante

Figura 3. Diagrama en bloques del algoritmo queleaia primera derivada para la segmentacion derui

Umbralizacion con el “cinco por ciento”

Este consiste en identificar el valor maximo dstdgrama, correspondiente siempre a la distribudén
Rayleigh [6], luego se obtiene el cinco por cied®este valor y se asocia con su nivel de intedsida
correspondiente, este criterio de seleccion caygtiel umbral para la segmentacion [1]. La selecdi
umbral como el “cinco por ciento” del maximo destoigrama es empirica y se cumple siempre que la
relacién sefial ruido esté por encima de 15 unideglativas [1,6]. De esta forma todos los pixelas q
clasifiquen por debajo del umbral seran segmentgdmsestos a ceros. Los pixeles segmentados como
ruido no seran considerados en procesamientosrippsteque se realicen a la imagen, con lo cual se
obtiene una disminucion del tiempo de computo.&Eiiglura 4 se muestra un diagrama en bloques donde

se representa la secuencia del algoritmo descrito.

Comparacion
conel Umbral

Img. Ruido
Segmentado

Criterio
Seleccion 5%

Histograma
con Ruido

—> —>|

Figura 4. Diagrama en bloques del algoritmo detigoto utilizado para la segmentacion de ruido.

e Algoritmo del “porciento mas la derivada”

Este algoritmo consiste en la combinacion de doslenétodos propuestos anteriormente, el “método
del porciento” y el de “la derivada”. Inicialmerde debe identificar el nivel de intensidad infemoun
cinco por ciento del valor maximo del pico corregfiente a la distribucién de Rayleidhste criterio
busca recortar el histograma hasta un punto ceraapdmer minimo de la distribucion gaussiana [1].
Luego se aplica un filtrado con media deslizantgregla con tamafio de ventana de 51 coeficientes. De
forma experimental se encontré que este valor dtawa tiene la cantidad minima de coeficientes plara
cual la derivada encuentra un umbral correcto. €ste proceso se suavizan los cambios bruscos que
aparecen en el histograma. A continuacion se @leuprimera derivada y nuevamente el resultado es

procesado con el filtro de media deslizante.

En esta configuracién que se propone las etapdiitrdeo se aplican de forma secuencial, por lo que

constituyen una combinacién en cascada. No obstl#diltros de media deslizante empleados para

12
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suavizado realizan un tratamiento en los extremmdadsecuencia que permite una salida de igual
cantidad de muestras que la entrada y ayuda arganda forma de la onda; pero constituye una

operacion no lineal, aunque invariante en el tiefiipo

Buscando reducir el tiempo de computo del algoriseccombinaron las tres etapas de filtrado en una
sola. Se encontré la funcién de sistema equivaleotesiderando las tres etapas como lineales e
invariantes en el tiempo. Esta aproximacion producesistema de simetria impar y cantidad par de
coeficientes, siendo de tipo IV [8]. Para obten®a tespuesta de sistema con mejor comportamies# pa

banda, correspondiente con el proceso de suavizddavacion, se inserta un coeficiente con vatoc

en el centro convirtiendo el sistema en tipo Il [8 figura 5 muestra el sistema resultante edenta

que se propone, donde se combinan los bloque#rdeldi de media deslizante y primera derivada en un

sola funcioén de sistema.

Criterio Filtro Obtener y Img. Ruido
Seleccién 5% 2 resultante > co::flai‘;rr:rn > Segmentado

Figura 5. Estructura en bloques que muestra elristgw del por ciento mas la derivada mejorado, @osd
obtiene una funcién de sistema resultante que Hicapél método anterior.

Luego de aplicar estas operaciones, se obtendrémaggen donde han sido segmentados y puestos a cero

los pixeles que corresponden al ruido de fondo.

Para realizar el analisis comparativo de los tlgsriéimos propuestos se seleccionaron siete imé&géae

RM que fueron adquiridas con las caracteristicascritas anteriormente. El analisis realizado es
cuantitativo y se basa en comparar los tiempos diepato y por ciento de puntos puestos a cero
(segmentados) de los diferentes algoritmos. Elisieddel nivel de afectacion de las secciones
correspondientes a informacién util se realiza pedio del célculo del error relativo entre medias d

intensidad para regiones de interés (ROI) ubicadds parte Util de la imagen. Ademas, se emplea es
mismo indicador en el andlisis del nivel de efédad de los algoritmos seleccionando una ROI

correspondiente a informacién no util (ruido). Bloulo del error se realizé mediante la expres&n (

E — | I Im gOriginal - I Im gPproc
relativo — ‘ |

(10C% (3)

Im gOriginal

Donde:

E qaiivo. Error relativo
limgorigina: INtensidad media, medida en una ROI de la imagigmat.

| imgproc : INtensidad media, medida en una ROI de la imagecega con los algoritmos propuestos.

13
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DISCUSION DE RESULTADOS

En la figura 6 se muestra una imagen de RM, adhleuueron aplicados los tres algoritmos propogest
Se muestran ademas el histograma de la imagemalrigilos segmentados, con diferentes umbrales
encontrados. En las restantes imagenes mostradagede observar el ruido que fue segmentado para

cada uno de los métodos implementados.

200 400 600 800 1000

200 400 600 800 1000

600~
400

200+

200 400 600 800 1000

Figura 6. Efecto de la segmentacion de ruido sddrémagen FLAIR. A) Imagen original y su histograma
correspondiente. B) Imagen de ruido segmentado emgdeel método del “5 por ciento”, e histogramadiose
muestra el umbral de ruido a partir del cual senseyd, C) Imagen de ruido empleando el “método detvada”, e
histograma donde se muestra el umbral de ruidegelemdo para segmentar. D) Imagen de ruido oldepda el
“método del por ciento mas la derivada”, e histoggajue muestra el umbral seleccionado para la segoién.

En la tabla 1 se muestra los valores de intengitladia y error relativo contra la imagen originalodela

algoritmo implementado sobre una ROI correspondientinformacion util. Puede observarse que en

14
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todos los algoritmos el error relativo de intendideedia es pequefio, inferior al 4%, lo cual indjoa el
nivel de afectacidn no es significativo en las zooarrespondientes a tejidos. Ademas, se evidguea
el “algoritmo del por ciento” produce la menor af@idn, mientras que el “algoritmo del por cientdsm
derivada” presentan los mayores niveles de afeutaci

Tabla 1.Valores de intensidad media y error relativo padacuno de los algoritmos
propuestos medidos en una ROI de informacion Utihémagen.

Imagen . Por ciento .
.. Por ciento , . Derivada
original mas derivada

Int. Int. Er Int. Er Int. Er
Media | Media (%) | Media | (%) | Media | (%)
Imagen1 | 524.29 | 524.25 | 0.01 |523.82| 0.09 |524.15| 0.03
Imagen2 | 321.24 | 321.24 | 0.00 |321.21| 0.01 |{321.20| 0.01
Imagen3 | 571.59 | 571.59 | 0.00 [571.59| 0.00 |571.59| 0.00
Imagen4 | 268.06 | 264.92 | 1.17 |258.32| 3.63 |264.66| 1.27
Imagen5 | 321.56 | 321.52 | 0.01 |320.67| 0.28 |321.39| 0.05
Imagen6 | 613.23 | 613.20 | 0.00 |613.12| 0.02 [ 613.19| 0.01
Imagen7 | 240.04 | 239.92 | 0.05 |239.17| 0.36 |[239.94| 0.04

Algoritmos

Nombre

La tabla 2 muestra los indicadores para una ROidespondiente a la Zona 1, donde se esperan los
mayores valores de Er. Esto ocurre porque lamsidades de los pixeles identificados como
correspondientes al fondo (Zona 1) son igualadosra y se comparan con la los de la imagen original
gue son ruido segun la distribucion de Rice [1Jdd®los errores relativos dieron superiores al 900%
cual evidencia la efectividad de los métodos parsegmentacion del ruido. Segun esto, el algoriteno
mayor efectividad es el del “por ciento mas derd’a(®9.78-100 %), luego le sigue el “método de la
derivada” (99.1-100%). Por ultimo, el “algoritndiel por ciento” es el menos efectivo (90.96-100%),
pues cambié menos pixeles a cero, aunque es elap@® computacionalmente. En [9] se plantea que
valores de mas del 20% para materia gris, blanehliguido cefalorraquideo son aceptables, mientras
gue para el ruido, y por medio el error relatiebe exceder el 80%. Resultados previos [9] avakn

obtenidos por los métodos implementados en ediajtra

15
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Tabla 2. Valores de intensidad media y error relativo padacuno de los algoritmos
propuestos medidos en una ROI que correspondedal puésente en la imagen.

Algoritmos Im.agen Por ciento Por C|e.nto mas Derivada
original derivada
Int. Int. o Int. o Int. o
Nombre Media | Media Er (%) Media Er (%) Media Er (%)

Imagen1 | 20.32 | 1.84 | 90.96 | 0.00 |100.00 | 0.18 | 99.10
Imagen2 | 11.08 | 0.35 96.82 | 0.02 | 99.78 | 0.02 | 99.78
Imagen3 | 18.16 | 0.07 99.62 | 0.00 | 100.00 | 0.03 | 99.86
Imagen4 | 23.35 | 0.10 | 99.57 | 0.00 |100.00 | 0.07 | 99.71
Imagen5 | 17.74 | 0.66 | 96.26 | 0.00 | 100.00 | 0.01 | 99.93
Imagen6 | 17.56 | 0.00 | 100.00 | 0.00 |100.00 | 0.00 |100.00
Imagen?7 | 24.17 | 0.00 | 100.00 | 0.00 |100.00 | 0.00 |100.00

La tabla 3 muestra el por ciento de puntos puestmero (segmentados) y los tiempos de coOmputo como
resultado de aplicar los diferentes algoritmosdaaaa de las imagenes de prueba (en toda su iéxiens

El tiempo de computo corresponde con el interval@jgcucion especifico de cada algoritmo, obviando
aquellos procedimientos comunes. Puede observaesergtodos los casos el “algoritmo del por ciento”

necesita el menor tiempo para su ejecucion, lo saalundamenta por el hecho de ser el de mayor
simplicidad computacional. Por este motivo se adizien el andlisis del resto de los métodos el camp

de razén con “algoritmo del por ciento”, ofreciendna medida cuantitativa directa del consumo

computacional extra que presentan, tomando elilgmmas simple como referencia.

Puede observarse que generalmente el “algoritnta dierivada” presenta un costo computacional mayor
que el resto, lo cual se fundamenta por el alterkl filtro empleado en el suavizado del histogry
luego de su derivada. No obstante, el por cientpixieles que logra segmentar es muy similar abibgr
con el algoritmo del por ciento. Una reduccién deasto computacional se logra empleando un fileo
orden menor; pero esto a su vez conduce a la zacédn de un minimo en valores inferiores de

intensidad, lo cual reduce su nivel de efectividad.

Por dltimo, el “algoritmo del por ciento mas dedea alcanza generalmente un mayor por ciento de
pixeles segmentados. Esto se debe a que se phdenld@l localizado con el método del por ciento,
mucho mas cercano al limite entre distribuciones,|p que se necesita de un orden menor del filtro

empleado en el suavizado del histograma.
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Tabla 3Por ciento de puntos puestos a ceros y tiempo meuid total para cada uno de los
algoritmos propuestos.

Algoritmo Por ciento Por ciento mas derivada Derivada
Pixeles Pixeles Razon Pixeles Razon
Costo Costo con Costo con
Nombre puestos Comp. puestos Comp. | algoritmo puestos Comp. | algoritmo
a cero a cero a cero
(%) (s) (%) (s) dgl por (%) (s) dgl por
ciento ciento
Imagen1l | 46.84 |0.0356 | 49.44 | 0.0391 1.10 48.39 | 0.0475 1.34
Imagen 2 50.60 | 0.0376 | 52.30 | 0.0406 1.08 52.32 | 0.0445 1.18
Imagen3 | 4841 |0.0300 | 54.14 |0.0363 1.21 49.38 | 0.0362 1.21
Imagen4 | 57.69 |0.0366 | 63.27 | 0.0413 1.13 58.06 | 0.0413 1.13
Imagen5 | 47.19 |0.0357 | 49.84 | 0.0391 1.10 48.98 | 0.0461 1.29
Imagen 6 | 46.24 |0.0298 | 50.01 |0.0333 1.12 47.93 | 0.0385 1.29
Imagen 7 56.07 | 0.0354 | 61.43 | 0.0398 1.13 55.78 | 0.0391 1.10

Se realizaron ademéas mediciones de los parametossrados en la tabla $ara una serie de 40
imagenes sopesadas efj,ltomadas a un paciente. Los resultados para i reelestran que el tiempo
de cémputo total aplicando el “algoritmo de la dadia” es de 61.04 segundos, el “por ciento mas
derivada” 54.53 segundos, y el “método del poroieamplea un tiempo de 49.37 segundos, siendo este

1.23 veces mas rapido en comparacion con el “agigorde la derivada”.

Aumentar el por ciento de pixeles segmentados,i¢aglumentar el tempo de computo y la complejidad

de los algoritmos, por lo que se establece unaiéglale compromiso entre estos aspectos. El “afgori

del por ciento méas derivada” resultd ser el de mago ciento de pixeles segmentados. Este método
utiliza un filtro de menor orden para el suavizadi®l histograma, lo que lo hace mas eficiente

computacionalmente que el “algoritmo de la deriVada

CONCLUSIONES

En este trabajo fueron presentados tres algoriimpéementados para la segmentacion de ruido en
imagenes de RM. En los resultados obtenidos seemsi@ que todos ellos segmentan el ruido
correspondiente a la distribucion de Rayleigh, afectaciones significativas en la zona donde se
encuentra la informacion de tejido atil. En todos tasos probados el “algoritmo del por cientoglede
menor tiempo de cémputo, y el mas simple de impfeare El analisis general de los indicadores de
efectividad mostré que la mejor forma de segmegitewido es usando como umbral el 5% del ruido. Con
este método cambia menos la imagen en la zoratiene menor costo computacional y los cambios en
la zona 1 conducen a valores de mas del 90%. N@mlssi se requiere hacer una segmentacion mas

precisa pudiera emplearse la combinacion del S5&dgtivada.
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