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Resumen

La imagen dinamica de resonancia magnética en pequerio
animal es una herramienta muy importante en el estudio de
enfermedades cardiovasculares. La reduccion de los tiempos
de adquisicion de este tipo de imdgenes es especialmente
relevante para la obtencion de imdgenes de calidad con una
buena resolucion espacial y temporal. Actualmente existen
diversas técnicas de aceleracion que permiten reducir estos
tiempos de adquisicion, entre ellas la técnica de ‘compressed
sensing’, en auge en los iltimos afios. Esta técnica permite la
reconstruccion de una imagen a partir de datos
submuestreados mediante el uso de métodos de reconstruccion
no lineales que minimizan la variacion total de la imagen.
Recientemente el método de Split Bregman ha demostrado ser
computacionalmente eficiente para resolver este problema en
imdgenes de resonancia magnética. En este trabajo se amplia
la metodologia de Split Bregman para minimizar la variacion
total espacial y temporal en imdgenes dindmicas, y se aplica a
imagenes cardiacas de pequeiio animal. Los resultados
preliminares muestran que con la metodologia propuesta es
posible reducir el tiempo de adquisicion hasta 5 veces
manteniendo la calidad de imagen.

1. Introduccion

En las aplicaciones cardiovasculares el tiempo de
adquisicion es crucial para obtener imagenes con buena
resolucion espacial y temporal. Por esta razon existe un
gran interés en las técnicas de aceleracion dentro de este
campo, que ha promovido la aparicion de un gran
nimero de métodos de aceleracion en los ultimos afios
[1-7], entre los que se incluye la técnica de compressed
sensing utilizada en este trabajo.

La técnica de compressed sensing se basa en la
posibilidad de reconstruir de manera exacta una imagen a
partir de un conjunto datos submuestreados de manera
aleatoria, mediante la aplicaciéon de un método de
reconstruccion no lineal y con el Gnico requisito de que
la imagen a reconstruir sea dispersa (sparse) en el
espacio de la imagen o en alglin espacio transformado
[8]. Una imagen se considera sparse cuando contiene
informacion redundante y por tanto puede ser
compresible. La calidad de reconstruccion de la imagen

depende fundamentalmente del submuestreo y de la
eleccidn del espacio transformado [9].

Mientras que soélo algunas imdgenes son directamente
compresibles en el espacio de la imagen, como es el caso
de la angiografia [9], la mayoria de las imagenes son
compresibles en el espacio del gradiente. Para comprimir
en este espacio se minimiza la norma-1 del gradiente de
la imagen, lo que se denomina la Variacién Total (VT).
En el caso de las aplicaciones dinamicas, éstas son
compresibles no sélo en el espacio sino también el
tiempo, esto se consigue minimizando la variacion total
en espacio y tiempo.

Dentro de la gran variedad de algoritmos de
reconstruccidon existentes, el método de Split Bregman
[12, 13] y métodos similares [14] han demostrado ser
mas eficientes desde el punto de vista computacional
para problemas de alta dimensionalidad que métodos
clasicos de optimizacion.

En este trabajo se amplia la formulacion de Split
Bregman para la minimizacion de la variacion total a
espacio y tiempo, y se estudia su aplicabilidad en
estudios cardiacos dinamicos de resonancia magnética de
pequefio animal. Para ello, se llevaron a cabo varias
simulaciones a partir de un conjunto de datos de cine
cardiaco de rata adquiridos con la técnica de gating
retrospectivo [16]. Este tipo de imagen resulta muy util
para estimar la funcion cardiaca, evaluar la motilidad del
corazdn y cuantificar la fraccion de eyeccion en pequefio
animal.

2. Metodologia

2.1. Reconstruccion

La reconstruccion de la imagen en el problema de
compressed sensing se resuelve mediante optimizacion
con restricciones [8], que para el caso dindmico se
describe de la siguiente manera

min ||Vu||1 + ||D,u||1 tal que Fu = f |
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donde V=(D,,D,) es el gradientey D, D, y D, son
las derivadas espaciales y temporales respectivamente,
||, es la noma L1, |[Vul|, es la variacién total espacial y

[D,ul, es la variacion total temporal.

El problema descrito puede resolverse de manera sencilla
y eficiente aplicando la formulacion de Split Bregman.
Dicha formulacion define el siguiente problema
equivalente:

Jminfded)) = ol 5 Fu-r |
S R e TR T
+2d, - Du-b

Donde cada b, representa la iteracion de Bregman

encargada de imponer la restriccion y las nuevas
variables, d, permiten la separacion de los funcionales

L2 y LI1. Para mas detalle pueden consultarse los
trabajos de Goldstein y Wang [13, 17].

2.2. Datos

Los datos utilizados en este trabajo fueron adquiridos en
el Laboratorio de Imagen Médica del Hospital Gregorio
Maraiién, donde se dispone de un equipo de resonancia
magnética Bruker 7/210 USR (Ultra Shielded) con
campo magnético principal de 7 Teslas.

Los datos originales, muestreados completamente de
acuerdo con el criterio de Nyquist, fueron adquiridos con
una secuencia IntraGate FLASH [16] con los siguientes
parametros: TE = 2.43 ms, TR = 8 ms, niimero total de
repeticiones = 200, numero de frames que componen el
cine = 8, tamafio de matriz = 192x192, FOV = 4.8x4.8
cm y grosor de rodaja = 1.2 mm en un tiempo de
adquisicion total de 5 min 7s. Se utilizd una antena
lineal de volumen para transmision y una antena phased
array especifica para aplicaciones cardiacas en recepcion.

Las reconstrucciones de los diferentes elementos de cada
elemento del phased array se realizaron de manera
independiente y posteriormente se combinaron utilizando
una suma de cuadrados.

2.3. Patrones de submuestreo

Es bien sabido que el tiempo de adquisicion de una
imagen depende directamente del numero de
codificaciones de fase adquiridas; por este motivo los
datos submuestreados se obtuvieron eliminando de
manera cuasi-aleatoria codificaciones de fase de los
datos originales. Para ello, se utilizd en un patron de
submuestreo de densidad variable [9], formado a partir
de una funcion de probabilidad que mantiene de manera
fija un determinado porcentaje de las lineas centrales del
espacio-k y otorga mayor probabilidad de muestreo a los
datos en funcion de su distancia al centro del espacio-k
(Fig. 1). Con este tipo de patron se consigue preservar
con mayor probabilidad las zonas centrales del espacio-
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k, donde se encuentra la mayor parte de la informacién
de la imagen.
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Figura 1. Ejemplo de patron de submuestreo de densidad
variable. Las lineas en negro representan las
codificaciones de fase eliminadas de la matriz de datos

Con el fin de establecer el factor de aceleracion que es
posible obtener para esta aplicacién, se generaron y
aplicaron diferentes patrones de submuestreo, variando
en cada caso el porcentaje de datos originales
conservados.

En los resultados preliminares que se muestran a
continuacion se aplicd el mismo patrén de submuestreo
a todos los frames que forman parte del cine cardiaco.
2.4. Evaluacion de las reconstrucciones

Ademas de la inspeccion visual de las imagenes
reconstruidas, se establecié como criterio cuantitativo el
Mean Squared Error (MSE) calculado sobre una region
de interés delimitada alrededor del corazdn.

3. Resultados

En la Figura 2 se pueden ver los errores obtenidos para
los diferentes frames que componen la secuencia de cine
cardiaco en funcion de los diferentes porcentajes de
datos conservados.
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Figura 2. Errores en funcion del porcentaje de datos
conservados

En la Figura 3 se muestran algunas de las
reconstrucciones obtenidas: A) imagen obtenida a partir
de los datos completamente muestreados y reconstruidos
mediante una transformada de Fourier; B) imagen
reconstruida a partir del 20% de los datos originales,
aplicando la metodologia Split Bregman; C) imagen
reconstruida a partir del 35% de los datos originales,
aplicando la metodologia Split Bregman y D) imagen

XXIX Congreso Anual de la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica



reconstruida, a partir del 35% de los datos originales,
reconstruida mediante un relleno de ceros y su
correspondiente transformada de Fourier.

Figura 3. A) imagen completa. B) Usando el 20% de datos,
reconstruccion Split Bregman. C) Usando el 35% de
datos, reconstruccion Split Bregman. D) Usando el 35%
de datos, relleno con ceros

4. Discusion y conclusiones

En este trabajo se ha presentado la metodologia de Split
Bregman para minimizar la variacion total espacial y
temporal de imagenes dinamicas. Esta metodologia
permite reconstruir las imagenes a partir de un 20% de
los datos originales con un bajo error (Fig. 2).

En los resultados mostrados en la Figura 3 se pueden
apreciar ciertos artefactos en la imagen reconstruida para
porcentajes de datos conservados en torno al 20% (B), a
pesar de estos artefactos la calidad de la imagen es
aceptable. Estos artefactos desaparecen completamente
en el caso del 35% (C), siendo la calidad de la imagen
semejante a la imagen original. Se ha comprobado que
para el mismo porcentaje de datos una reconstruccion
basada en relleno de ceros y su transformada de Fourier
es marcadamente peor que la misma imagen reconstruida
utilizando la metodologia propuesta (C y D).

Si se tienen en cuenta tanto los valores de errores
obtenidos, como las conclusiones extraidas del analisis
visual, las aceleraciones que se pueden obtener para esta
aplicacion serdn superiores a un factor 2.8 (35% de los
datos originales). Este factor puede alcanzar hasta un
valor 5 (20% de los datos originales) dependiendo de la
aplicacion concreta con la que se esté trabajando y por
tanto de la tolerancia a artefactos deseada en la imagen
final. Esta aceleracion es superior a la que se podria
conseguir con otras técnicas de aceleracion
convencionales, como es el caso de la imagen en
paralelo, con la que no se esperan aceleraciones
superiores a un factor 2.

Finalmente hay que sefialar que en estos resultados
preliminares se aplicé el mismo patron de submuestreo a
todos los frames del cine cardiaco. Cabe esperar que
aplicando patrones de submuestreo mas complejos se
obtengan factores de aceleracion ain mayores;
actualmente se estd estudiando la aplicaciéon de
submuestreos aleatorios en espacio y tiempo.

Como conclusion, se puede afirmar que la formulacion
de Split Bregman para la minimizacion de la variacion
total del tiempo y el espacio es un método prometedor
para reducir el tiempo de adquisicion en imagenes
dindmicas de resonancia magnética cardiaca de pequefio
animal.
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