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APRENDIZAJE COMPUTACIONAL APLICADO
A LA DETECCION DE HUESOS, EN CIRUGIA
ORTOPEDICA ASISTIDA POR COMPUTADORA

Resumen

En este trabajo presentamos la aplicacion de un méto-
do de aprendizaje estadistico tomando como base el
clasificador de Bayes, para detectar automaticamente
la superficie de los huesos en imagenes de ultrasonido.
La deteccion transoperatoria de los huesos del paciente
permite el uso de modelos graficos preoperatorios, de
alta resolucion, para guiar al cirujano durante la reali-
zacion de un procedimiento ortopédico. Como caso de
estudio reportamos el andlisis de imagenes de ultraso-
nido y la construccion del modelo preoperatorio de la
tibia. La distancia de error media, en la deteccion de
automatica de la superficie de la tibia, fue de 0.21 mm
con una desviacion estandar de 0.17 mm.

Palabras clave:
segmentacion, registro, huesos, ultrasonido.
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MACHINE LEARNING APPLIED TO BONE
DETECTION IN COMPUTER ASSISTED
ORTHOPEDIC SURGERY

Abstract

In this work is reported the application of a statistical
learning method — Bayes classifier- to the automatic
detection of the bone surface in ultrasound images.
The intraoperative detection of the bone surface allows
for the use of preoperative high resolution graphics
models to guide the surgeon during an orthopedic
procedure. As a study case we report the computer
analysis of a 3D volume of ultrasound images of the
tibial bone and the construction of the correspond-
ing graphics model. The mean error distance of the
detection of the tibial bone surface was 0.21mm with a
standard deviation of 0.17 mm.

Keywords:
segmentation, registration, bones, ultrasound.
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APRENDIZAJE COMPUTACIONAL APLICADO A LA DETECCION DE HUESOS, EN CIRUGIA

I. Introduccion

Las imagenes de ultrasonido se utilizan como la princi-
pal forma de imagenologia en diversas especialidades
médicas, en su mayoria para diagnosticar padecimientos
en tejidos blandos como rifiones o higado. También es
usado para dar seguimiento al desarrollo fetal durante el
embarazo. Recientemente, se han utilizado para visuali-
zar el tejido intraarticular, el cartilago, los ligamentos; y
para diagnosticar la fractura de huesos que, en algunos
casos puede sustituir a los tradicionales rayos X. [1] Otra
alternativa viable, es la navegacion y guia transoperato-
ria en cirugias ortopédicas asistidas por computadora
(CAOS por sus siglas en inglés), donde las imagenes de
fluoroscopia o de tomografia computarizada son las mas
usadas, esto debido a los beneficios que el ultrasonido
brinda como: la portabilidad, el bajo costo, asi como la
posibilidad de adquirir imagenes libres de radiaciones.

En muchos procedimientos quirargicos, no basta con
hacer una visualizacion de las imagenes de ultrasonido, es
necesario contar con modelos anatémicos virtuales, para
realizar una segmentacion de los 6rganos de interés. En
particular para este estudio seran los huesos, especifica-
mente la meseta tibial.

La segmentacion del hueso, y en general la segmen-
tacion de estructuras a partir de imagenes de ultrasonido,
es una tarea dificil dadas las caracteristicas fisicas de este,
principalmente por la baja relacion entre sefial y ruido.
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ORTOPEDICA ASISTIDA POR COMPUTADORA

En particular, las estructuras hiperecoicas que poseen
los huesos (i. e. con alta densidad, que produce ecos ul-
trasonicos de alta amplitud), producen una gran sombra
acustica, reverberaciones, y una respuesta distinta depen-
diendo del 4ngulo de incidencia de las ondas acusticas.

En este articulo reportamos la segmentacion de la su-
perficie 6sea de la meseta tibial. Se implementd el apren-
dizaje de maquina basado en un clasificador supervisado
de Bayes, con el objetivo de demostrar la viabilidad del
uso de esta metodologia en la segmentacion de volime-
nes de ultrasonido, los cuales se obtuvieron mediante la
técnica conocida como “ultrasonido 3D a manos libres”
descrita en Image tracking and volume reconstruction of
medical ultrasound. [2] El objetivo final es poder reali-
zar el registro transoperatorio en una cirugia ortopédica
asistida por computadora, con el modelo virtual y el plan
preoperatorio del paciente, como se report6é en Improved
surface-based registration of CT and intraoperative 3D ul-
trasound of bones. [3]

II. Deteccion de la superficie 6sea en ultrasonido 3D

Las estructuras 6seas aparecen en las imigenes de ul-
trasonido como regiones con bordes brillantes seguidas
de una region obscura, resultado de la sombra acdstica
generada por el hueso como se observa en la figura 1. La
alta intensidad del reflejo actstico provocado por el hue-
so se observa en las imigenes como una linea de espesor

3dell

Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)



o=
TIES Revista de
Tecnologia e Innovacién

en Educacién Superior por computadora

Aprendizaje computacional aplicado a la deteccion de huesos, en cirugia ortopédica asistida

Zian Fanti, Alfonso Gastelum Strozzi, Eric Hazan Lasri, F. Arambula Cosio
https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2021.4.5
Octubre 2021 | nimero de revista 4 » ISSN 2683-2968

https://www.ties.unam.mx/

entre 2 y 4mm. Caracteristica que debe ser tomada en
cuenta para que las dimensiones de la superficie extraida
correspondan con el tamafio original del hueso del pa-
ciente. Jain et al., [4] demuestran que la cortical del hueso
se encuentra en el maximo de intensidad del gradiente
generado por la respuesta del hueso al ultrasonido. El
resultado activa un detector que realza la linea media para
que tenga una representacion mas precisa de la cortical
Osea en imagenes de ultrasonido que los métodos basados
en deteccion de bordes.

Figura 1. Muestra una imagen de ultrasonido de la meseta tibial.
En esta se pueden apreciar artefactos del ultrasonido como la
sombra acustica, las reverberaciones y la cortical 6sea

Nuestro método de segmentaciéon toma en cuenta
alteraciones como el ruido speckle y las reverberaciones,
para minimizarlos se desarrollaron dos procesos: el realce
de estructuras 6seas y la posterior segmentacion sobre la
imagen realzada, como se describe a continuacion.

I.1. Realce de superficies en ultrasonido 3D

La ubicacion de una cresta local en una funcién se da
cuando la segunda derivada es igual a cero. Sea I un vo-
lumen de ultrasonido, este se puede expresar como una
funcion en tres dimensiones multivariable, por lo que las
segundas derivadas direccionales en x, y y z del volumen
describen la variacion del gradiente de intensidad de los
voxeles localmente. La segunda derivada direccional en
un punto X =(x,y,z) del volumen se representa como ma-
triz hessiana (Ec. 1, apéndice 1), donde cada elemento
representa la derivada parcial de segundo orden de la
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imagen en cada direccion (x,y,z). Una propiedad de esta
matriz es que es simétrica con eigenvalores reales y eigen-
vectores ortogonales, por lo tanto, invariante a rotaciones.

La matriz hessiana se construye a partir del calculo
de la segunda derivada parcial direccional, que puede ser
aproximada mediante la convolucién del volumen I con la
segunda derivada de la funcion Gaussiana normalizada G
(Ec. 2y 3,apéndice 1), donde la desviacion estandar o de
G es usado como un factor de escala, el cual se asignara
dependiendo del tamafio en la imagen de las estructuras
que se quieran realzar.

La segunda derivada de la imagen aplicada sobre un
voxel, proporciona informacién del tipo de estructura a
la que pertenece, pueden ser formas tubulares, esféricas
o de superficie. Esta informacion se obtiene del eigena-
nalisis de la matriz hessiana generada para cada voxel
en el volumen (Tabla 1, apéndice 1). Se eligen solo los
voxeles que cumplan con la condicion de pertenecer a
una superficie, un valor de “superficialidad” les es asig-
nado (Ec. 4, apéndice 1) y como resultado se obtiene una
imagen 3D donde cada voxel representa una medida de
“superficialidad” para una escala o dada, la cual llamare-
mos imagen realzada.

I1.2. Clasificacion de las superficies de los huesos
Posteriormente a partir de 1a imagen realzada, la segmen-
tacion de la cortical del hueso se hace usando un clasifica-
dor supervisado de Bayes, el cual asigna cada voxel en una
de las posibles clases del conjunto C=c,,c,,-c, definidas
previamante. La asignacion de un voxel a una clase se da
cuando la probabilidad de pertenecer a la clase C, dado
un vector que caracteriza a este, (X) es maxima sobre las
demads clases. Esta probabilidad se obtiene a partir del teo-
rema de Bayes definido en la ecuacion 6 en el apéndice 1.

Siasumimos que la distribuciéon N-dimensional para
cada una de las clases es Gaussiana, se puede obtener el
discriminante de Bayes (Ec. 7, apéndice 1) para cada una
de las clases k, el cual representara la probabilidad del
vector X de pertenencia a la clase k.

Para las imagenes de ultrasonido de hueso se defi-
nieron tres clases, que corresponden a diferentes regio-
nes y claramente distintas entre si: el tejido, que es todo
lo visible por encima del hueso; la cortical 6sea que se
observa como la linea mas brillante en la imagen; y la
sombra acustica, que es la seccion obscura por debajo del
hueso. El vector de caracteristicas para cada voxel se defi-
ni6 como: la intensidad del voxel en el volumen realzado
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(E(x,y,2)), y los tres primeros momentos estadisticos del
volumen realzado (Meg (x,),2), My (x,,2), Mp3 (X,y,2))
definidos en las ecuaciones 8, 9 y 10 respectivamente,
incluidas en el apéndice 1.

Una vez construido el vector de caracteristicas para
cada voxel en el volumen se procede a entrenar el clasi-
ficador supervisado, para esto se necesita un volumen
de entrenamiento que tenga tres conjuntos de voxeles
etiquetados por un radi6logo experto con la clase ala que
pertenecen. Con este volumen se encuentran la media
(ug) y la matriz de covarianza (Zy) para cada clase k.

El entrenamiento del sistema solo se realiza una vez
para iméigenes pertenecientes a un mismo protocolo de
adquisicion y se puede realizar fuera de linea. En la etapa
de clasificacion, se construye una imagen de probabilidad
Ip (x,y,2), donde el valor de cada voxel corresponde a la
probabilidad de pertenecer a la clase hueso. Si el valor
de probabilidad es mayor para otra clase se le asignara
a dicho voxel un valor de cero. Finalmente, a partir de
la imagen de probabilidad se selecciona un porcentaje
minimo de voxeles con el valor de probabilidad mas alto
de pertenecer a la cortical 6sea, a este conjunto se desig-
nard como el conjunto de semillas, las cuales son usadas
para inicializar un algoritmo de crecimiento de regiones,
[5] alo largo de todos los voxeles vecinos cuyo valor de
probabilidad es I,>e. Donde € es un valor que se asigna
de forma experimental con el cual podemos modular que
tan “grueso” se quiere la seccion de la cortical del hueso.
En esta parte, el algoritmo de crecimiento de regiones se
usa para evitar que artefactos como las reverberaciones
sean clasificadas como hueso, ya que estas presentan una
caracteristica similar.

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM

I1.3. Adquisicion de imagenes de ultrasonido 3D de la tibia
Para validar el método de segmentacion se utilizé un ma-
niqui realista, que corresponde a la tibia como se muestra
en la figura 6. Se adquirieron 12 volimenes de ultrasonido
de distintas partes que involucran a la meseta tibial. Las
iméagenes de ultrasonido del maniqui se adquirieron con
la técnica de ultrasonido navegado 3D de mano libre des-
crita en Torres et al., [2] En la figura 2 se observan tres
planos ortogonales de ultrasonido del maniqui de la tibia.

Se us6 un modelo virtual de imagenes de tomografia
computarizada del maniqui, para evaluar los resultados de
la segmentacion de la superficie de la tibia en el volumen
de ultrasonido, como se describe a continuacion.

11.4. Modelo virtual de tomografia computarizada (TC)
de la tibia

Uno de los métodos de tomografia mas utilizados son los
métodos de tomografia computarizada por rayos X (TC)
como lo sefialan Fishman & Jefrey. [6] La TC funciona
obteniendo imagenes de secciones del objeto en forma
secuencial. Existen diversas configuraciones para la ad-
quisicion de estas secciones, por un lado, se cuenta con
la configuracion helicoidal utilizada comtnmente en la
medicina, como se muestra en la figura 3, y 1a utilizada
en la industria, la cual utiliza una mesa giratoria como el
sistema de adquisicién en los sistemas de microtomogra-
fia, figura 4. [7]

Los TC proveen un grupo de imagenes I, donde cada
una representa una seccion 2D del volumen, el grupo de
todas define el volumen digitalizado VEZ3. Al igual que
con las imédgenes donde el concepto de pixel[ 8] se utiliza,
para definir la menor unidad homogénea que contiene in-

Figura 1. Planos ortogonales
de ultrasonido 3D de un
maniqui de la tibia
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formacion de la imagen. Los volimenes V estan formados
por voxeles YEV y son los elementos procesables mas
pequeios. La resolucion espacial de nuestro volumen de-
pende de la resolucion del sensor y la distancia recorrida
entre cada toma, es comun tener diferentes resoluciones
en cada direccién espacial.

Fuente de rayos X

Rotacion de adquisicion de
planos

Mesa motorizada Detectores

Figura 3. Configuracion helicoidal para la obtencion de image-
nes tomograficas. La mesa motorizada y el conjunto rotacional

de rayos X y sensores se mueven de forma sincronizada para
adquirir el volumen 3D

Fuente de rayos X

Rotacién de adquisicion de

planos
: Movimiento de enfoque:

Fuente de rayos X

representar varias radiodensidades de forma discreta.
Por ejemplo, un sensor de 8 Bits puede guardar 256
diferentes radiodensidades como valores de gris. Y la
complejidad de los materiales a adquirir en una toma
define que porciones del rango dindmico son usadas
para representar cada material. En la figura 5 se muestra
una imagen obtenida por técnicas de CT con su rango
dindmico. [10]

Para construir el modelo virtual de la tibia se usé
un modelo de CT basado en un maniqui de tibia. Este
fue construido con hueso tibial sintético (ERP #1117-
42, Sawbones Inc., Vashon, WA, 1E.E.U.U.) sumergido
en un hidrogel hecho del alcohol de polivinilo (PVA),
diluido en el 95% de agua. En la figura 6 se muestra una
imagen del hueso sintético y del maniqui final cubierto
de hidrogel.

El maniqui fue digitalizado con un MicroCT, mode-
lo Nikon Metrology XTH 225, con resolucion de imagen
de 2048 x 2048. Se configuro6 el sistema, para obtener
imagenes utilizando 220 kV y 61 yA, con un numero
de proyecciones de 3142. Esta configuracion permitio

Rotacién de adquisicion de

planos
: Movimientode enfoqu;

Figura 3. Configuracion clasica de un micro tomodgrafo. En estos sistemas la mesa rotatoria gira, para adquirir un plano (imagen) por

angulo. Un segundo sistema de posicionamiento (movimiento de enfoque) permite seleccionar el volumen de interés a ser adquirido

Los valores guardados en cada voxel y el proceso en
el que la imagen tomogrifica se forma pueden entenderse
como un simil a la transparencia y translucencia de ob-
jetos con respecto a la luz visible, donde los materiales
presentan diferentes valores de radiodensidad que indi-
can que tan opaco es el material a los rayos X como lo
sefalan Novelline & Squiere. [9]

La profundidad de bits [10] del sensor y los mate-
riales del objeto a adquirir definen el rango dinamico del
volumen, cada sensor tiene distintas capacidades para
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obtener un volumen final compuesto por 1042 x 1250
x 3201 voxeles donde cada voxel tiene una resolucion
de 0.115 mm3.

La superficie 6sea se obtuvo etiquetando el voxel
que contiene informacion del hueso sintético con el
valor de 1y el resto de los voxeles se les asigné un
valor de 0. El proceso de etiquetado se realizé utili-
zando un algoritmo de agrupamiento k-means. [11]
El volumen del hueso obtenido del CT se muestra en
la figura 7.
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Figura 5. Imagen tomografica mostrando una composicion bimodal de intervalo dinamico. La primera moda contiene en su mayoria
voxeles digitalizando aire. La segunda moda se debe al modelo del hueso, la carne, el contenedor y un objeto metalico

Figura 6. (arriba) hueso tibial sintético ERP #1117-42. (abajo)
maniqui de hueso cubierto de PVA.

Figura 7. Modelo 3D del hueso digitalizado

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM

lll. Resultados

Para cada volumen segmentado a partir de las ima-
genes de ultrasonido se mont6 el modelo virtual de
CT y se obtuvo la distancia minima al volumen de
referencia para cada uno de los voxeles segmentados.
En promedio, se registr6 una distancia maxima de
2.031 mm, sin embargo, el promedio de la distancia
media es 0.21 mm con una desviacion estindar de
0.17 mm. Esto muestra que muy pocos de los voxeles
segmentados estan fuera de la cortical del hueso.
En la figura 8 (seccidn superior) se muestra la ima-
gen original de US, la segmentacion de referencia
en amarillo y la segmentacion del volumen de US
sobrepuesta en azul.

Una vez segmentado el volumen, y a partir de
este, se construye una malla la cual representa la
anatomia del paciente en la mesa de operaciones. El
modelo preoperatorio se pone en el mismo sistema
de referencias que la segmentacion para poder inicia-
lizar el proceso de registro, con el algoritmo Iterative
Closest Points. [12] La figura 8 (seccién inferior)
muestra el resultado del registro de las dos mallas,
la segmentada en azul y la del plan preoperatorio en
amarillo.
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Figura 5. Muestra un ejemplo del resultado de la segmentacion. En A) se muestra un corte del volumen de ultrasonido de la meseta ti-
bial, B) el corte de A) con el modelo de validacion sobrepuesto, C) el corte de A) con el resultado de la segmentacién sobre puesto, D) el
corte de A) con el modelo de validacion y el resultado de la segmentacion sobre puestos, E) El modelo de validacion de TC y el resultado
de la segmentacion sobrepuestos, F) la reconstruccién 3D del resultado de la segmentacion, F) el modelo de validacién y H) el modelo

virtual de validacion y la resultado de la segmentacion sobrepuestos.

IV. Conclusiones

En este trabajo se presenta un método, para la de-
teccion automatica de la superficie de los huesos en
iméigenes de ultrasonido 3D, basado en la deteccion
de estructuras 3D: superficies, lineas, esferas y en
la clasificacion automatica de la superficie de los
huesos utilizando un clasificador de Bayes. La vali-
daciéon del método de segmentacion en el maniqui
de tibia produjo resultados con errores de exactitud
suficientemente pequefios como para implementar
este método en la deteccion de huesos con fines qui-
rurgicos, aunque una validacién extendida a otros
huesos serd necesaria.

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM
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Anexo 1

Configuracion de la matriz hessiana:

Lex Ixy Ly,
HE) =|lhx Ly Iy

I zx zy zz

V)

cada elemento Ijjrepresenta la derivada parcial de segun-

do orden de la imagen en la direccion ij en la posicién X,
oy _ o

T ax?’ XY T axay’””
do i=j entonces I;jj=ljj;, esta propiedad hace que la matriz

estoes, I .y asi sucesivamente. Cuan-
xx

hessiana sea simétrica con eigenvalores reales y eigenvec-
tores ortogonales, por lo tanto, invariante a rotaciones.
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Las segundas derivadas se aproximan con la convolucion
del volumen I con la segunda derivada de la funcion Gaus-
siana normalizada G, de esta manera para la direccion ij,
el elemento Ijj de la matriz hessiana se define como:

2
1 (6,Ji0) = 1G.)) ® 575:6(j; 0) )
donde:
2472
G(i,j;0) = Le'( oF) 3)

2m?

con o el valor de la desviacion estandar. El valor de o
es también utilizado como un factor de escala, el cual
se asignara dependiendo del tamafio en la imagen de las
estructuras que se quieran realzar.

El eigenandlisis para cada voxel en el volumen resulta en
la obtencion de tres eigenvalores A1, A2 y A3. Sin pérdida
de generalidad, sean A{=A,>23, se puede encontrar un
conjunto de condiciones discriminantes de pertenencia
a un tipo de estructura, la cual puede ser tubular, esféri-
ca o de superficie. [ 6] Estas condiciones se muestran a
continuacion en la tabla 1:

Estructura Eigenanalisis

Superficie A3 KAy~ A; =0
Linea Ay =, <A =0
Esfera Az =y ~ A <0

Figura 7. Muestra las distintas configuraciones que deben de
cumplir los eigenvalores de la matriz hessiana, para pertenecer

a las estructuras tubulares, esféricas o de superficie

La medida de superficialidad para cada voxel se puede
asignar a partir de la siguiente ecuacion:

Ag| - (A, A5) - (1, A si 13<0 4
S_mperficie(l) = {l 3l * 03) .4 en otri) caso ( )
donde:
2.\Y
(1+—5) si 1<, <0
[ (5)

0@, A) = A\ Al
(l—am) si TSASSO

0 en otro caso
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los parametros ay y fueron escogidos experimentalmen-
te, obteniendo a=0.5y y= 1.

Con la imagen de probabilidades y basados en el teorema
de Bayes se puede obtener la probabilidad de pertenecer
a una clase k dado un vector de caracteristicas:

donde:

Cx = argmaxy ((P()?|Ck) ~P(Ck)) (6)
P(Cy ) es la probabilidad a priori de ocurrencia para la
clase k .

P( X | Cy) esla probabilidad condicional de X dado Cy.
X el vector =u=uy,uy, *-uy Un que caracteriza un
voxel del volumen.

Siasumimos que la distribucién N-dimensional para cada
una de las clases es Gaussiana, el discriminante de Bayes
para cada una de las clases k se define como:

donde:

(7)

Ye(®) = =2(2 - 1) 5M(® — ) — 2nlZel +In P(G)

A es la dimension del vector X

U es un vector N-dimensional que representa la media
de cada una de las caracteristicas del conjunto de entre-
namiento.

Yk es una matriz de NxN la matriz de covarianza para Cy.

|2k | el determinante de la matriz de covarianza.
Los tres primeros momentos estadisticos se definen
como:

My () = X1, 1(2) (8)
Mo (®) = 2 X2, (1(®) — p)? (9)
Me3(2) = ~S1,(I(8) — p)? (10)

n

El calculo de los momentos estadisticos se realizé dentro
de una ventana de tamafio fijo escogido como tres veces
el tamafio ocupado por la respuesta del hueso en el ul-
trasonido, esto con el fin de poder obtener la relacion
entre los voxeles pertenecientes a la cortical del hueso y
los voxeles vecinos a esta.
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