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Resumen

La utilizacion de imagenes médicas es una herramienta vital dentro del area de diagndstico,
planificacion, ejecucion y evaluacion de los procedimientos quirdrgicos y radioterapéuticos.
Por esta razén es muy Util la integracion de la informacion proveniente de diferentes image-
nes médicas mediante alineacion de ellas en base a su correlacion o informacién en comun,
con el objetivo de obtener la mejor coincidencia espacial. El algoritmo implementado en este
trabajo se realiz6 en el contexto del proyecto AR-PET de la Comisién Nacional de Energia Ato-
mica (CNEA) y utiliza la informacion mutua y la técnica Metrépolis como medida de similitud
y método de busqueda estocastica respectivamente. La fusién de imagenes 2D se realizd
a partir de la maximizacion de su informacion mutua y con transformaciones de rotacion y
traslacién, con resultados satisfactorios en cuanto a la alineacion geométrica de las mismas.

PALABRAS CLAVE: IMAGENES MEDICAS — REGISTRACION — INFORMACION MUTUA — ME-
TROPOLIS NES DE IRRADIACION

Abstract

Medical Imaging is a vital tool within the areas of diagnostic, planning, implementation and eva-
luation of surgical and radiotherapy procedures. For this reason, it is helpful to integrate the
information from different medical images by aligning them according to their correlation or infor-
mation in common, with the aim of getting the best spatial coincidence. The algorithm presented
in this work has been developed within the context of the AR-PET project belonging to the National
Atomic Energy Commission (CNEA in Spanish). The key in the process of developing the algorithm
is mutual information and the Metropolis technique as a similarity measure and search method
respectively. The 2D fusion imaging has been achieved by maximizing mutual information and
carrying out rigid transformations of rotation and translation with satisfactory results with respect
to their geometric alignment.
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Introduccion

Dentro del actual contexto clinico, la utiliza-
cion de imagenes médicas es una herramienta
importante para el diagndstico y tratamiento
de distintas patologias. Se utilizan en un gran
nimero de estudios que se prescriben duran-
te todo el seguimiento del paciente, no solo
durante el diagndstico, sino también en las
de planificacion, ejecucion y evaluaciéon de los
procedimientos quirirgicos y radioterapéuticos
(Maintz, 1998). Durante la etapa de diagnosti-
co algunos estudios médicos dan como resul-
tado imagenes que se distinguen por mostrar
diferentes aspectos de la misma patologia.
Bajo este concepto, es muy util la integracion
de la informacion proveniente de los diferentes
equipos. Cuando se alinean geométricamente
las imagenes combinando la informacién otor-
gada por cada una, se logra una mejor obser-
vacién y un diagndstico mucho mas acertado.
Este procedimiento de mapear puntos de una
imagen a sus correspondientes en otra, se
denomina fusion o registracion de imagenes
(Wyawahre, 2009). La técnica de registracion
es fundamental en el seguimiento de trata-
mientos, evolucidn de lesiones y progresion de
enfermedades, permitiendo al profesional ob-
tener un panorama mas claro al momento de
definir un diagndstico.

La fusion de imagenes es el proceso de alinea-
cion de dos imagenes en base a su correlacion
o informacion en comun, y tiene como objetivo
determinar una transformacion tal que ambas
tengan la mejor coincidencia espacial (Chum-
chob, 2009). Las imagenes entre si suelen te-
ner una o mas de las siguientes caracteristicas
(Wyawahre, 2009):

e Fueron adquiridas en distinto tiempo.

* Provienen de distintos dispositivos de diagnds-
tico como Resonancia Magnética (MRI), Tomo-
grafia Computada (CT), Tomografia de Emision
de Positrones (PET), Tomografia Computada
por Emision de Foton Unico (SPECT), etc.

» Se adquirieron desde diferentes angulos para
obtener una perspectiva 2D o 3D.

Las imagenes pueden provenir del mismo
equipo de diagnostico, método monomodal,
0 proveniente de diferentes equipos, en este
caso se denomina método muitimodal (Maintz,
1998). En este Ultimo caso, normalmente, se
comparan imagenes anatémicas (MRI o CT)

e imagenes metabdlicas (PET o SPECT). La
transformacion espacial se aplica siempre a las
imagenes metabdlicas (denominada objetivo o
detectada) utilizando como referencia las ima-
genes anatomicas (denominada referencia o
fuente). Actualmente hay equipos combinados
como PET-CT o PET-MRI que facilitan la regis-
tracion porque el paciente se encuentra en la
misma posicion.

En un algoritmo de registracion de imagenes
se presentan cuatro etapas basicas (Kostelec,
2003):

1. Espacio de caracteristicas, este espacio se
refiere a las caracteristicas elegidas en la ima-
gen para realizar el proceso de alineacion, como
por ejemplo el valor del pixel o la informacion
del contorno o picos de objetos identificados
dentro de ella. En funcion de esta eleccion, se
determinan qué técnicas seran utilizadas en la
registracion.

2. Espacio de busqueda, en esta etapa se defi-
ne el tipo de transformacion para la alineacion
de las imagenes. Las tres clases de transfor-
maciones basicas son: rigidas (translacion y
rotacion), afin (traslacion, cambio de escala,
rotacion y sesgado o transveccion) y no rigidas
(transformaciones elasticas).

3. Estrategia de busqueda, mecanismo para la
eleccion de las sucesivas transformaciones de
la imagen objetivo para obtener una registra-
cion optima. Una de las mas comunes es Aill
climbing, es una estrategia irrevocable y puede
estancarse en maximos locales.

4. Medida de similitud, en esta etapa se elige
el mecanismo de cuantificacion de las diferen-
cias geométricas entre ambas imagenes, este
calculo se realiza después de cada transforma-
cién aplicada en cada una de las iteraciones del
algoritmo, es la medida de comparaciéon que
indica la similitud. Existen diferentes estrate-
gias utilizadas como medida de similitud: co-
rrelacion, error cuadratico medio e informacion
mutua.

Este trabajo se realizd dentro proyecto AR-
PET de la Comision Nacional de Energia Atd-
mica (CNEA) (SECYT, 2011; FCDN, 2014). El
objetivo es obtener un método de registracion
para imagenes 2D que utiliza como Medida de
Similitud la maximizacién de la informacion
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mutua (Viola, 1997) y el algoritmo Metrdpo-
lis (también llamado de Recocido Simulado)
como método de blsqueda estocastica (Beich,
2000). Con este proceso se busca alinear las
imagenes obtenidas por el equipo AR-PET con
imagenes de tomografia computada o reso-
nancia magnética. Estas imagenes asi alinea-
das permiten calcular coeficientes de atenua-
Cién a partir de las imagenes CT o RMI para la
correccion de las imagenes PET y para ampliar
la capacidad diagndstica del equipo.

La implementacion del algoritmo fue realizado
en MATLAB y se utilizaron imagenes prove-
nientes del Insight Journal Database (Insight).
Los resultados obtenidos fueron satisfactorios
mostrando un importante grado de robustez al
momento de realizar el proceso de registracion
como se vera en las secciones de Resultados
y Conclusiones.

Metodologia

En los Ultimos tiempos los conceptos de teoria
de la informacion se tornan cada vez mas re-
levantes, dando sus primeros pasos en el area
de las telecomunicaciones y luego migrando
hacia otros campos de la ingenieria. De este
contexto surge la necesidad de encontrar
una medida que cuantifique la /informacion.
En 1928 Harley define la primera medida de
la cantidad de informacién de una secuencia
de datos, y en 1948 Shannon el concepto y
la formulacion matematica de entropia (Caro,
2004), que adapta la medida introducida por
Harley para simbolos de diferente probabilidad
de ocurrencia. La entropia depende directa-
mente del concepto de autoinformacion o se/f-
information, donde la cantidad de autoinfor-
macion contenida en un evento probabilistico
depende unicamente de la probabilidad de tal
evento, entonces cuanto menor es la probabi-
lidad, mayor sera la autoinformacion asociada
con la recepcién de la informacion de dicho
evento. Por lo tanto, se define la autoinforma-
cidon 7 asociada al evento n de una variable
aleatoria A con una probabilidad asociada p,
como:

[(4n) = log (=) = —log(pa(m)) "

Cuando el logaritmo se encuentra en base 2, la
unidad de la autoinformacion es bits. De esta

manera, la entropia de una variable aleatoria 4
se define como la esperanza de la autoinforma-
cion I, es decir:

H(4) = E(1(4)) = E(—log(p,))

De esta manera la entropia A para una variable
aleatoria A4, conformada por una secuencia de
simbolos diferentes, cada uno con su respectiva
probabilidad de ocurrencia p,i) puede definirse
como:

H(A) = EpaDI(4;) = — X pa(i).log (pa(i))
3)

H (A) puede verse como una medida de incer-
tidumbre, ya que su valor maximo esta deter-
minado cuando todos los simbolos tienen igual
probabilidad de ocurrencia. En el caso que un
simbolo tenga una mayor probabilidad que el
resto genera una reduccion en la incertidumbre
(ya que este simbolo va a ocurrir la mayor par-
te de las veces) y por ende una reduccion en
la entropia. Las imagenes pueden también ser
consideradas como portadoras de informacion,
aunque en lugar de probabilidades de ocurren-
cia de letras en un mensaje, se estudia la distri-
bucion de valores de sus pixeles. En este caso,
en la ecuacion (3) la variable A4 es una imagen.
A modo de ejemplo, es sencillo inferir que una
imagen uniforme en tonos de gris no posee in-
formacion (Caro, 2004).

Dada la definicion de entropia, es intuitivo pen-
sar que usar conceptos que involucren y relacio-
nen entre si las entropias de dos variables alea-
torias puede servir en el registro de imagenes.
En efecto, Woods (Caro, 2004) propuso usar las
entropias conjuntas para una medida de regis-
tro de las imagenes, definida como:

H(A,B) = — ¥ pap(i,j).log (045, )))
(4)

Donde A, B son las imagenes a registrar y
P,s(iJ) su funcion de probabilidad conjunta de

ocurrencia de cada uno de sus pixeles.

Woods sostuvo que tonos de grises similares
en ambas imagenes correspondian a tejidos
similares en dos imagenes médicas correspon-
dientes a distintas modalidades. Luego Hill et
al. definieron lo que llamaron un Espacio de Ca-
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racteristicas (feature space). De esta manera
plantearon que similares tejidos se mapeaban
en la misma regién del Espacio de Caracteris-
ticas. Este espacio hace referencia al histogra-
ma conjunto, y cambia con la alineacién de las
imagenes, que permite calcular la distribucion
de probabilidad conjunta entre las imagenes
(Caro, 2004).

A partir de esto, Viola y Wells (Viola, 1997) op-
taron por utilizar /a informacion mutua o MI en-
tre imagenes como métrica para el proceso de
registracion, utilizando el concepto de entropia.

H{e)

HiA.B)

Fig.1. Diagrama de Venn correspondiente
a la informaciéon mutua
(Sander, 2015)

La informacion mutua de dos variables aleato-
rias es una cantidad que mide la dependencia
mutua entre ellas, es decir, mide la reduccidn
de la incertidumbre (entropia) de una variable
aleatoria, X, debido al conocimiento del valor
de otra variable aleatoria Y (Figura 1). La infor-
macion mutua es una medida de la informacion
comun a dos variables aleatorias. Formalmente
la informacion mutua de dos imagenes A y B
puede ser definida como:

MI(4,B) = £ X 50, Dlog 2250

©)

Donde p,(7)y p,(j) son las funciones de proba-
bilidad de las variables Ay B respectivamente.
Se puede destacar que si las variables Ay Bson
independientes, nos queda que p, , (7, j) = p,(1)
P (7)Y €l valor de MI es nulo, es decir:

Pag(ij) — PaB(ij) —
Papa) L = 108 (pA(i)pBU))
0=>MI=0 (6)

Si reemplazamos las ecuaciones (3) y (4) en la
ecuacion (5) la informacién mutua puede adop-
tar tres formas distintas:

1. MI(A,B) = H(B) — H(B/p) =
H(4) — H(Y/p) )

En esta definicion la informacion mutua entre
Ay B estd dada por la entropia de una de ellas
menos su entropia a partir del conocimiento de
la otra imagen.

2. MI(A,B) =H(B)+ H(A) —H(A,B)
(8)

Esta definicion puede interpretarse como la
suma de sus incertidumbres menos la entropia
conjunta, dando como resultado la informacion
compartida o mutua.

3.MI(A,B) = H(A,B) — H(4/5) — H(B/,)

(9

Finalmente, la informacion mutua puede obte-
nerse a partir de la entropia conjunta menos las
incertidumbres de cada una de las imagenes a
partir del conocimiento de la otra.

En la Figura 1 se puede observar el diagrama de
Venn que ilustra la informacion mutua como el
area de interseccion entre los dos conjuntos que
corresponden a cada una de las imagenes.

Viola y Wells (Ibid.) proponen un método de ali-
neacion de imagenes basado en la maximiza-
ciéon de la informacién mutua entre ellas. Una
de las ventajas mas importantes es que se basa
en valores de intensidad, el cual muestra una
mayor robustez que el uso de la correlacion.
Bajo este concepto, en este trabajo se plantea
un algoritmo iterativo de registracion a partir de
la maximizacién de la informacion mutua entre
dos imagenes. Para lograr este objetivo se uti-
liza el algoritmo Metrdpolis (Beich, 2000) que
permite encontrar un valor maximo local de la
informacion mutua.

Con respecto a la alineacion se utiliza una ma-
triz de transformacion rigida, es decir que solo
contempla rotacién y traslacion de la imagen
objetivo con respecto a la de referencia. La ma-
triz de transformacion esta dada por la siguiente
expresion:
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cos(®) sin(®) 0
M=|—sin(®) cos(@) O
tx ty 1 (10)

Donde los parametros ®, t y t, corresponden
al angulo de rotacién, al desplazamlento en la
direccion de X y al desplazamiento en la di-
reccion de Y respectivamente. Por lo tanto, el
principal objetivo es encontrar el valor de estos
parametros tal que la informacion mutua entre
las imagenes sea maxima, es decir, se encuen-
tren alineadas (Viola, 1997).

Existen diferentes métodos de maximizacion de
la informacion mutua, en el caso del algortimo
Metropolis, se realiza un sorteo probabilistico
para estimar el valor de los parametros de ro-
totraslacion a partir del valor de la informacion
mutua en forma iterativa.

El algoritmo Metropolis genera una secuencia
de variables aleatorias a partir de una distribu-
cion probabilistica (generalmente gaussiana)
cuando no es posible el muestreo directo. En
este caso, estas variables corresponden a los
parametros O, t, y t,, donde la funcion de pro-
babilidad conJunta Pas €S funcion de ellos, ya
que cuanuler transformacion geométrica entre
las imagenes a registrar modifica directamente
Su p, ;- Al variar la funcién p, ;, como se obser-
va en las ecuaciones (4), (5), (7), (8)y (9), la
informacidon mutua se ve afectada también. De
esta manera, en cada iteracion del algoritmo
se calcula la MI para cada sorteo de los para-
metros y se verifica si la MI actual es mayor al
valor que se tiene como referencia, en el caso
de resultar mayor, este es el nuevo MI de refe-
rencia y se guardan los parametros asociados
y se los clasifica como aceptados, caso contra-

ar

Ly o

rio se evalla una probabilidad de ser aceptado
como se vera mas adelante. Esto se lo conoce
como condlicion de aceptacion.

Entonces, en primer lugar se calcula la infor-
macion mutua entre las imagenes objetivo y
referencia, se inicializan los parametros y se
genera una distribucion gaussiana para cada
uno de ellos centrada en sus respectivos valores
iniciales. Estos valores son los primeros valores
qgue cumplen la condicion de aceptacion del al-
goritmo, es decir, son los primeros parametros
aceptados. Por lo tanto:

@aceptado = @{]

=t

tx aceptado X0
ty aceptado - ty{]
Migceptado = MI(referencia, objetivo)

(11)
O~N (ueacepmdo’ J@acepmdo)

t,~ g,
x (ﬂtxaceptado' txaceptado)

ty ~N (i

0,
Y aceptado’ ty aceptado) (12)

Los desvios de cada una de las distribuciones de
probabilidad se calculan a partir de una expre-
sidn cuadratica que varia con el nimero de ite-
racion / es decir, que en la medida que aumenta
el valor de /, disminuye el desvio estandar (sig-
ma) de la distribucién. En la Figura 2 se puede
observar cdmo varia el valor de sigma durante
todo el proceso, que como condicion de disefio,
alcanza un valor maximo de 2500 iteraciones
(configurable hasta 5000 iteraciones).

\n A =

a) Variacion del desvio estandar en funcion de las iteraciones
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b) Distribucion de probabilidad de los parametros

Fig.2. Configuracion del valor de desvio esaandar para los parametros de la matriz M

(Fuente: Elaboracién propia)

Si definimos la ecuacion cuadratica simétrica
de la siguiente manera:

o(x)=ax?*+b (13)

En la Tabla 1 se muestran los coeficientes de
la curva cuadratica (ecuacion (13)) para cada
uno de los parametros. Cabe destacar que las
curvas estan calculadas para un maximo de
5000 iteraciones, pero por defecto esta confi-
gurado en un valor de 2500 iteraciones.

A continuacion se estiman los nuevos valores
de los tres parametros en la iteracién /a par-
tir de las distribuciones gaussianas definidas
en el inicio con media en el parametro acep-
tado y un desvio estandar que varia inversa-
mente proporcional al nimero de iteraciones.
Con estos parametros se le aplica la trans-

formacion geométrica a la imagen objetivoy
se calcula su informaciéon mutua mJ.. En esta
instancia se aplica el criterio de aceptacion
mencionado anteriormente entre el valor de
mi,con el de mi,,.,, Si en el resultado de
esta comparacién surge que el valor de mj,
es mayor, es el nuevo valor de informacion
mutua aceptado. A su vez, se registran tam-
bién los valores de @, t;y t,como O, ..
X coptacor Wacepato"ESPECtiVAMente, y se recon-
figuran las distribuciones gaussianas con los
nuevos valores. En el caso de que el valor de
mifuera menor se aplica la técnica de reco-
cido simulado (o simulated annealing), donde
se le asigna una probabilidad aleatoria de ser
aceptado a través de la ecuacion (14). Esta
técnica evita caer en maximos locales de la
funcion. En la Figura 3 se muestra el diagra-
ma de flujo del algoritmo.

Parametro a b |Valor minimo de|Valor maximo de o
ogeni=5000 eni=0
e —T/E7 | /4 /g /4
. -4 -8 2 1 2
t, -4 E® 2 1 2

Tabla 1. Coeficientes de las curvas cuadraticas para el calculo del desvio estandar en
cada parametro de M (Fuente: Elaboracion propia)
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Qwicio)

Calculo inicial de la IM
MI_aceptado=MI(referencia,objetivo)

v

Inicializacion de los parametros
aceptados
theta_aceptado=17;
tx_aceptado=0;
ty_aceptado=0

Y

while (hasta

que derivada de |«
MI

sea constante)

v

Seleccion de los parametros de transformacion
theta_i=normdist(theta_aceptado, window_rot);
tx_i=normdist(tx_aceptado, window_tr);
ty_i=normdist(ty_aceptado, window_tr);

Y

Transformacion de la imagen objetivo
objetivo_tr=T(objetivo, theta_i, tx_i, ty_i)

v

Calculo de la informacion mutua
actual NO
MI_i=(referencia, objetivo_tr)

if(E(@bs(MI_aceptado) i/k)
>rand(0,1))

MI_aceptado=MI_i
theta_aceptado=theta_i
tx_aceptado=tx_i
ty_aceptado=ty_i

A

Y

MI_max=MI_aceptado
T={theta_aceptado, tx_aceptado, ty_aceptado}

Fig.3. Diagrama de flujo del algoritmo de registracion
(Fuente: Elaboracién propia)
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. r I
E(—abs(mtacgpmdn—mli)*E) >

rand(0,1)
(14)

La ecuacion (14) solo se aplica para pequenas
diferencias entre miy el mi, .., € indica que
mij.es aceptado si el valor del miembro de la
izquierda es mayor a un numero aleatorio en-
tre cero y uno, correspondiente a una variable
aleatoria distribuida de manera uniforme. La
constante K en la ecuacién (14) se obtuvo de

manera empirica y su valor es 20.

Este proceso finaliza cuando se da una de las
siguientes condiciones:

1. Cuando la variaciéon de la derivada de la in-
formacién mutua es cero durante un determi-
nado nimero de iteraciones.

2. Cuando el algoritmo llega a un nimero maxi-
mo de iteraciones.

En la primera condicion se analiza el valor de
la informacién mutua a lo largo del proceso y
se observa el tiempo en el cual este valor se
mantiene constante, es decir:

A Migeeptado =

mi(i) — Migeepraao @ —1) =0 (15)

La condicién correspondiente a la ecuacion
(11) indica que el valor de la informacién mu-

Anguilo de rotackée
i
T T T
| M’M MWW&WWH |

o

!

(a) Todos los parametros obtenidos

tua entre las iteraciones /e ( 1) es constante,
y una vez que esta condicién se haya cumplido
durante un nimero especifico de iteraciones el
algoritmo finaliza el proceso. Esto indica que
durante un determinado tiempo no hubo va-
riacion en el valor maximo de la informacion
mutua. En el caso que este valor no converija,
como se menciond anteriormente, el algoritmo
como condicion de disefio interrumpe el proce-
so a las 2500 iteraciones.

Resultados

Para el andlisis de resultados se utilizaron estu-
dios de diagnostico cerebrales correspondientes
a tres pacientes. Estos estudios fueron obteni-
dos a través del Insight Journal Database (In-
sight)y corresponden a un estudio de tomogra-
fia computada (CT) y otro de tomografia por
emision de positrones (PET) por paciente.

Durante la ejecucion del algoritmo en los tres
casos se llego al valor méximo de la informacion
mutua en un tiempo aproximado de 20 segun-
dos con un total entre 500 y 1000 iteraciones.

En la Figura 4 se muestran los graficos corres-
pondiente a la evolucion de los parametros de la
matriz de transformacion M durante el proceso
de registracion de los estudios del Paciente 1.
La Figura 4a) exhibe todos los parametros fes-
teados por el algoritmo y en la Figura 4b) aque-
llos que fueron aceptados por su valor de ML
En la grdfica de los valores aceptados corres-
pondiente a la informacion mutua (Figura 4b))

Traslacion en X

M '
| i ™ ¥ MMNW,WW
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Angulo de rotacién

Potaciones

Traslacion on ¥

o ;
VL

(b) Parametros aceptados

,fbu——

Informacion mutua

-

Reraciones

Fig.4. Informacion mutua y parametros de rototraslacion correspondiente a los es-
tudios del paciente 1 (Fuente: Elaboracién propia)

se puede observar que a partir de la iteracién
301 se mantiene, donde ademas los cambios en
la MI desde la iteracion 200 son despreciables.

Por esta razon la condicion de la derivada de M/

permite identificar esta zona y finalizar el proce-
so de registracion.

En la Tabla 2 se muestran los resultados obte-
nidos durante la registracion para cada uno de
los estudios evaluados. Como se menciond an-
teriormente, los tiempos de calculo fueron entre
10 y 20 segundos llegando a unas 1000 iteracio-
nes dependiendo del estudio.

El valor maximo de MI de referencia que figura
en Tabla 2 se obtiene a partir de aplicarle dife-
rentes variaciones a la matriz de transformacion
My calcular el valor maximo de la informacion
mutua entre dos imagenes. En este caso, se
realiza una transformacién de traslacién de a 1
pixel hasta completar el tamafio de la imagen

y medio grado en la rotacion de -45° a 459,
donde se obtiene una matriz de MI de tamafo
512x512x181, ya que son 512x512 traslacio-
nes por cada rotacion. Este proceso demanda
varias horas de calculo. Esta blsqueda exhaus-
tiva se realizd para obtener un valor de refe-
rencia con el proposito de validar el algoritmo
iterativo de registracion.

En la Figura 5a) se muestra el valor maximo
para cada uno de los 181 angulos de rotacion
calculados en el Paciente 1, y en la Figura 5b)
los valores de informacion mutua en funcion
de la traslacion en X e Y para el angulo que
presenta su maximo valor en Figura 5a). Se
puede observar que el angulo en el cual la in-
formacion mutua es maxima se encuentra en
1,59 con un valor de 0,3567. El mapa de co-
lores va desde el azu/ hasta el rojo, indicando
desde los valores de MI bajos hacia los altos
respectivamente.

Paciente Tiempo |Iteraciones| maximo MI | maximo MIde
(seq.) obtenido referencia
1 10,4065 542 0,3367 0,3567
2 16,1634 855 0,3525 0,3648
3 17,9433 912 0,2637 0,3045

Tabla 2. Métricas obtenidas durante la registracion de imagenes
(Fuente: Elaboracion propia)
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Calculo de la informacion mutua
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(a) Maximo valor de la informacion mutua para cada angulo de rotacion

Calculo de la informacién mutua
0.35

0.3
'0.25
ke
B 0.2
§ :
8 015

Poslclén en X

(b) Valores de informaciéon mutua en funcion de la posicion

Fig.5. Calculo de la informacion mutua para el Paciente 1
(Fuente: Elaboracién propia)
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Finalmente, en las Figura 6 a-f) se observa la  cerebral, donde el color magenta corresponde
registracion realizada para los tres pacientes, al estudio de la tomografia computada (CT) y
donde las métricas se encuentran en la Tabla2. el verde a la tomografia por emisiéon de posi-
Cada imagen muestra estudios de diagndstico  trones (PET).

(a) Paciente 1: no registradas (b) Paciente 1: registradas

(c) Paciente 2: no registradas (d) Paciente 2: registradas

(e) Paciente 3: no registradas (f) Paciente 3: registradas
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Conclusiones

Durante el desarrollo del presente traba-
jo siempre se optd por elegir una técnica de
registraciéon compatible con imagenes multi-
modales. El uso de informacién mutua como
métrica fue la que produjo mejores resultados.
En la ultima década se han publicado diver-
sos trabajos relacionados con el uso de esta
métrica obteniéndose resultados muy positivos
respecto a otras técnicas, como por ejemplo
la correlacién o error cuadratico medio (Kim,
Fessler 2004; Vs, Revathy 2008).

En funcién de los resultados obtenidos el algo-
ritmo presenta cierta robustez en cuanto a la
registracion en el modo multimodal (CT y PET),
pero aun le queda un camino por recorrer res-
pecto a la optimizacion de tiempo si se com-

del gradiente de la informacion mutua respecto
a la matriz de transformacion geométrica. Este
paso requiere la estimacion de la funcion de
probabilidad conjunta entre las imagenes. En
el presente trabajo fue resuelto a partir del mé-
todo iterativo Metrdpolis, el cual muestra muy
buenos resultados resolviendo todo el proceso
de registracion en unos pocos segundos.

Como trabajo a futuro se tiene previsto mejo-
rar la estimacion del valor maximo de informa-
cidn mutua y agregar técnicas de transforma-
ciones geométricas afines como transveccion y
cambio de escala. Posteriormente con el pro-
posito de mejorar los tiempos de procesamien-
to se realizard una implementacion en C++ y
utilizando Unidades de Procesadores Graficos
(GPU) en lenguaje CUDA de NVIDIA. Finalmen-
te se realizard una extension a imagenes en

para con otras técnicas existentes. Uno de los  tres dimensiones.
puntos clave de este algoritmo es la blsqueda
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