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Realidad aumentada en cirugia: una aproximacion
semantica mediante aprendizaje profundo

RESUMEN

En este proyecto se ha desarrollado una herramienta que combina técnicas
clasicas de vision por computador para tomar medidas precisas junto con técnicas de
aprendizaje profundo. Esto permite crear un sistema capaz de entender la escena que
estd viendo, a la vez que la posiciona en el espacio de manera precisa, permitiendo
incluso tomar medidas en verdadera magnitud. La fusién de estos dos tipos de
tecnologia permite abrir una nueva linea de trabajo, estableciendo las bases para la
extraccién semantica del interior de un paciente en un entorno quirtirgico.

El principal reto abordado en el proyecto es la identificacion de las regiones internas
del paciente (el higado en este caso) a partir de imégenes planas tomadas con cdmaras
monoculares estandar, como un endoscopio. El objetivo final es la estimacion de la pose
(posicién con respecto a la cdmara, compuesta de traslacién y rotacion) del higado, que
se utilizara para localizar partes internas no visibles, como vasos sanguineos o tumores,
sobre el érgano en realidad aumentada durante una intervencién quirdrgica.

Para el entrenamiento de la red neuronal se ha utilizado un modelo sintético del
higado, obtenido a partir de un simulador quirurgico desarrollado en el Grupo AMB
del Instituto de Investigacién en Ingenieria de Aragén (I3A).

La principal dificultad del proyecto radica en el entrenamiento de la red para la
obtencion de la pose de forma precisa. Para ello, se ha reentrenado un modelo de red
neuronal con iméagenes del higado, tanto sobre fondos homogéneos como sobre fondos
simulando una intervencion laparoscopica, con el objetivo de realizar predicciones en
condiciones lo mas realistas posibles.

Finalmente, la informacion obtenida mediante la red neuronal se ha incorporado a
ORB-SLAM, para la obtencién de resultados en tiempo real.

La principal novedad introducida en este proyecto es el uso conjunto de redes
neuronales con ORB-SLAM. Esto permite realizar estimaciones de pose y escalado
automaticamente sin la necesidad de utilizar informacién adicional, de modo que la
herramienta se puede utilizar directamente con cdmaras de laparoscopia, sin tener que

recurrir a sensores adicionales como acelerémetros o LIDAR.
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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

1.1. Objetivo y alcance del proyecto

El principal objetivo de este proyecto es dotar a un sistema de la capacidad para
comprender, detectar y localizar los diferentes tejidos internos de un cuerpo humano.
En este trabajo se pretende establecer las bases, comenzando por el desarrollo de
una herramienta para la estimacién de la posicion y orientacion de organos en el
interior del cuerpo humano a partir de secuencias de video de laparoscopia, con
la posibilidad de poder superponer informacion relevante durante una intervencién
quirdrgica. Concretamente, este trabajo se centra en la estimacion de la pose de
higados en el interior de la cavidad abdominal, que se utilizara para la representacion
robusta mediante realidad aumentada de los elementos anatémicos de interés, como
vasos sanguineos o tumores.

Los cambios anatomicos sufridos durante una intervencion laparoscopica, debidos
a la introduccion de C'Oy y a los cortes y cauterizaciones realizados con el bisturi,
sumado al humo y a la posible oclusién de la imagen por la superposicién de las
herramientas laparoscopicas, suponen los grandes retos a la hora de desarrollar este
tipo de herramientas.

El alcance del proyecto se puede definir como la fusién entre herramientas de medida
y técnicas semanticas, mediante la utilizacion de redes neuronales convolucionales y
técnicas de visién por computador para la estimacion de la pose del higado de forma
automatica. Para el entrenamiento de la red neuronal se han utilizado imagenes de
higados sintéticos en distintas posiciones, obtenidas a partir de un simulador quirirgico
desarrollado en el Applied Mechanics €& Bioengineering Group (AMB) del Instituto de
Investigacion en Ingenieria de Aragén (I3A) [1] [2]. Para crear un sistema robusto, se
han empleado distintos fondos de laparoscopia [3] para un entrenamiento lo més realista
y cercano posible a las condiciones reales de uso de la herramienta. Posteriormente, se

ha integrado la pose y la segmentacion del higado con ORB-SLAM, un programa open



source también desarrollado en el I3A [1] [5].

Con el funcionamiento conjunto de la red neuronal y ORB-SLAM se consigue la
localizacion del érgano en tiempo real, asi como una nube de puntos en 3D del higado,
que se podra utilizar en un futuro para implementar un modelo de comportamiento

mecanico.

1.2. Estado del arte

Uno de los campos de aplicacién con mayor interés de la inteligencia artificial (IA)
es la medicina. Durante la ultima década, se han desarrollado nuevos algoritmos y
técnicas con el objetivo de asistir al médico y proveerle de mayor informacion, ya sea
durante el diagnéstico o durante la intervencion quirirgica.

En [6] se describen los diferentes algoritmos desarrollados para asistir al médico en
las diferentes tareas que desempena. Uno de los grandes retos a los que se enfrenta la
IA es el registro y la interpretacion de las imagenes preoperatorias con las imagenes
intraoperatorias en tiempo real durante una intervencion quirurgica.

En [7] se realiza un analisis de las diferentes técnicas de registro de imagen médica,
utilizando algoritmos de Deep Learning (DL). Se describen tres tipos de redes que se
suelen utilizar para realizar esta tarea: redes neuronales convolucionales (CNN), redes
de transformacion espacial (STN), y redes adversarias generativas (GAN). Las més
utilizadas en entrenamiento supervisado son las CNN, mientras que las mas utilizadas
en entrenamiento no supervisado (o minimamente supervisado) son las GAN. El uso de
redes neuronales en la estimacion de las transformaciones espaciales permite acelerar
el proceso de registro (comparado con algoritmos tradicionales).

Una CNN utilizada para el registro 3D de imagenes de resonancia magnética (MRI)
es 3DPose-Net [¢]. La arquitectura de esta red (ResNet) es una de las més utilizadas
para estimar la pose de objetos (no sélo en el campo de la medicina) [9], y se basa en
reformular las capas de la red como funciones residuales. Este tipo de redes son mas
faciles de optimizar, y se puede obtener una gran precisién en los resultados si la red
es lo suficientemente profunda.

Otra arquitectura de red ampliamente utilizada en el campo de la medicina es U-Net
[10], aunque estd limitada a la segmentacién de imdgenes. La principal caracteristica
de esta red es que permite la modificacién de las imagenes utilizadas para entrenar,
obteniendo mas datos de entrenamiento. Esto le confiere una gran capacidad para
entrenar el modelo con pocas imagenes, algo muy comtn en medicina. Su arquitectura
también esta basada en ResNet, y consiste en un encoder-decoder que realiza la

extraccion de caracteristicas de las imagenes.



La gran mayoria de las redes utilizadas para la estimacién de la pose estan orientadas
a un uso general, no centrado en la medicina. Sin embargo, su arquitectura las hace
idoneas para desarrollar una herramienta como la descrita en este proyecto, ya que las
iméagenes utilizadas provienen de camaras monoculares estandar.

En [11] se desarrolla una CNN de estimacién de pose (denominada BBS), que se
basa en la creacion de una caja de 8 vértices alrededor del objeto, mediante la cual
se realizan correspondencias 2D-3D para estimar la traslacién y la rotacién del objeto
mediante el algoritmo Perspective-n-Point (PnP) [12]. PoseCNN es una red neuronal
convolucional [13] en la que se realiza la estimacién de la pose del objeto sin ningin
algoritmo clésico de visién por computador adicional. DPOD [14] se basa en mapas de
correspondencia para establecer la relacién 2D-3D del objeto, aplicando posteriormente
los algoritmos RANSAC [15] y PnP.

Por otro lado, la red PVNet [10] tiene un funcionamiento muy similar a DPOD,
pero en vez de utilizar mapas de correspondencia para establecer la relacién 2D-3D
del objeto, predice vectores unitarios que representan las direcciones desde cada pixel
del objeto segmentado hacia varios puntos del objeto, denominados keypoints. Esto
le confiere una mayor robustez ante oclusiones y truncamientos. Por todo lo anterior,
PVNet es la red que se ha elegido para la creacién de la herramienta descrita en este
proyecto. En el Anexo A se presentan mas detalles de su funcionamiento.

Una vez localizado el objeto de interés (en este caso el higado) con la red neuronal,
es necesario realizar un seguimiento, mediante la deteccion de puntos 3D de la
escena. De esta forma, se puede estimar la verdadera escala del objeto, junto con
la informacién aportada por la red neuronal, y una nube de puntos 3D del mismo,
que dara la posibilidad de implementar en un futuro un modelo mecanico que soporte
deformaciones del objeto.

Una de las tecnologias mas utilizadas para el seguimiento de puntos de un objeto
es SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). En [17] se desarrolla un método
SLAM para la estimacion y el seguimiento de la pose de objetos a partir de un algoritmo
hibrido, creado a partir de métodos bayesianos y técnicas de medicién inversa. Se diseno
con el objetivo de utilizarse en entornos donde no se puede obtener informacién a priori,
como la reparacion de satélites o entornos submarinos.

En [18] se aplican las técnicas SLAM sobre entornos quirirgicos de laparoscopia.
Para la localizacién de la camara y el seguimiento de los puntos se utiliza un algoritmo
EKF-SLAM [19], que hace uso de un filtro Kalman extendido en conjunto con SLAM.
A diferencia de lo desarrollado en [13], en este proyecto se hace uso de redes neuronales.

En [20] se desarrollan técnicas SLAM para la localizacién de la cdmara en cirugfas de

laparoscopia ejecutadas con robots quirirgicos. Los resultados obtenidos se comparan



con ORB-SLAM [1], obteniendo errores del mismo orden de magnitud.

ORB-SLAM [1] [5] es el algoritmo que se ha utilizado en este proyecto para realizar
el seguimiento de los puntos y la discriminacién de los puntos del objeto en el mapa 3D.
Se trata de un algoritmo SLAM de reconocimiento de puntos que utiliza las mismas
caracteristicas para todas las tareas: seguimiento, mapeo, relocalizacion y cierre de
bucle. Se utiliza un descriptor ORB [21] para obtener las caracteristicas de la imagen.

En [22] se desarrolla un modelo para el seguimiento de objetos deformables basado
en ORB-SLAM. Mediante el seguimiento de los puntos, se obtienen los resultados de
desplazamientos en tiempo real, resolviendo el problema de hiperelasticidad. Para su
uso en tiempo real, se utilizan métodos de reduccién de orden, que permiten reducir
la dimension del problema hiperelastico y su coste computacional. Los resultados
obtenidos en el articulo serian el futuro trabajo a realizar a partir de este proyecto, que

se limita a la localizacion del higado como sélido rigido.

1.3. Contenido del proyecto

En el segundo capitulo se presentan todos los pasos previos al entrenamiento de la
red neuronal: la calibracién de la cdmara, la estructura de los datos y la elaboracién
del conjunto de datos para el entrenamiento de la red neuronal.

En el tercer capitulo se describen los entrenamientos realizados con la red neuronal
hasta llegar a la mejor aproximacién posible, y que mas se ajusta a las condiciones de
uso de la herramienta. También se presentan los resultados del tltimo entrenamiento
realizado con la red neuronal, que se utiliza para disenar la herramienta en conjunto
con ORB-SLAM.

En el cuarto capitulo se presenta el disenio de la herramienta para el uso conjunto de
PVNet con ORB-SLAM. Se definen los sistemas de referencia utilizados para posicionar
el modelo 3D sobre la imagen en realidad aumentada, se describe la obtencién de la
nube de puntos en 3D del objeto y se presentan los procesos de optimizacion y registro,
necesarios para obtener una buena aproximacion de la pose del objeto.

En el quinto capitulo, se presentan los resultados finales en formato video e imagen,
pudiéndose comprobar la representacién en realidad aumentada de un tumor y de la

vena porta sobre el higado.



Capitulo 2

Preproceso

Antes de comenzar la elaboracién de la base de datos que se utiliza para entrenar
la red neuronal es necesario realizar varios pasos previos, como la calibracién de la
camara y la replicacién de la jerarquia de archivos, utilizada originalmente para el

entrenamiento de la red.

2.1. Calibracion de la camara

La red neuronal con la que se va a desarrollar el proyecto (PVNet)[16] estd
preentrenada con un conjunto de datos (dataset, en inglés) ya existente, denominado
LINEMOD, que esta compuesto por fotografias de diferentes objetos, ademés de varios
datos adicionales para entrenar a la red [23].

Para una correcta estimacion de la pose, es necesario conocer los parametros de la
camara con la que se ha entrenado la red. Los pardametros de referencia utilizados son
los correspondientes a la matriz intrinseca de la camara de la red neuronal.

Cuando se utiliza otro dispositivo para capturar las imagenes de entrenamiento de
la red neuronal, es necesario ajustar los parametros de la cAmara. En este trabajo, en
ausencia de grabaciones in vivo de higados reales, se ha hecho uso de un simulador de
cirugfas [1] [2], donde la matriz intrinseca de la cAmara esté expresada en un formato
diferente (OpenGL), mientras que en la red neuronal los pardmetros de la cdmara
se expresan como una matriz intrinseca estandar. Dicha matriz intrinseca (también

denominada matriz de Hartley-Zisserman [21]) se compone de los siguientes elementos:

fm S Ty
Kt =0 f, %o (2.1)
0 0 1

donde f, y f, representan la distancia focal de la cAmara en términos de las dimensiones
de pixel en las direcciones X e Y, respectivamente. El parametro s expresa la distorsién

de los ejes o pixeles, siendo un valor nulo en la mayoria de casos. Los parametros x, e



Yo representan las coordenadas del punto del eje principal de la cdmara.

Punto en el espacio
(x, 2)

Punto proyectado
(x

projs y])roj: Zn)

Origen de la cAmara

(%0, Yoy Zu) Plano lejano

=12y

Origen de OpenGL Plano cercano

‘_{1 Zn) Z:ZH
z =20

Figura 2.1: Representacién grafica de los diferentes parametros que componen la matriz
de la cdmara en OpenGL. Figura obtenida de [25].

La camara del simulador en formato OpenGL se expresa:

2fe  —2s w—2x0+2T, 0
w w w
2f —h+2y0+2yc
Ken=| 0 " 3 " (2:2)
GL 0 0 _ZZC_ZTL QZizn :
t—2n 2f—2n
0 0 -1 0

donde w y h representan el ancho y alto de imagen, respectivamente. x. e y. expresan
el origen de la cdmara en OpenGL, siendo normalmente (0,0). zf y 2, representan los
planos lejano y cercano de la camara, respectivamente. En la Figura 2.1 se representan

graficamente los parametros que componen la matriz de la cAmara en OpenGL.

Conociendo todos los valores de la matriz intrinseca de la de la camara con la que

se han tomado las imégenes de entrenamiento de la red neuronal,

57241 0 325,26
K= | 0 573,57 242,05 (2.3)
0 0 1

junto con los parametros adicionales de la camara,
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w = 640 pizels
h = 480 pizels

2, = 0,001
(2.4)

2 =100

z.=10

Ye = 0

se han obtenido los valores de la matriz en OpenGL del simulador, equivalente a la

matriz intrinseca de la red:

1,789 0 —0,016 0
0 238 0,085 0

Kar = 0 0  —1,00002 —0,002 (2.5)
0 0 -1 0

Estos parametros han permitido elaborar un dataset propio con imagenes de higado
en distintas posiciones, asegurando que la estimacion de la pose con estos parametros
de la cdmara sea consistente con los mismos parametros del dataset original, empleado

para preentrenar la red PV Net.

2.2. Jerarquia de los datos

Para comenzar a elaborar el dataset, se ha tenido que replicar la jerarquia de archivos
original de la red. En la Figura 2.2 se resume dicha jerarquia utilizada para el posterior
entrenamiento de la red con el dataset propio.

Las funciones de cada uno de los archivos y carpetas son las siguientes:

— corners.txt: Representa los valores maximos y minimos en los ejes X, Y y Z
en coordenadas locales de la malla 3D del higado. Al representar el resultado,
quedaran 8 puntos (las esquinas de una caja) que rodea al higado. Al realizar
el test, estos 8 puntos son los que se representaran visualmente, para poder

comprobar si la estimacion de la pose es correcta.

— dense_ pts.tzt: Nube de puntos obtenida a partir de la malla 3D del objeto (*.ply)
con el programa CloudCompare [26]. A partir de la malla, se han obtenido 100.000

puntos.

— liver.ply: Malla 3D del higado, en formato (*.ply).

7



2.3.

liver

— corners.txt
— dense_ pts.txt
— liver.ply

— farthest.txt
— test.txt

— train.txt

— JPEGImages
L 000000.jpg, 000001.jpg . . .
— mask

L

0000.png, 0001.png . . .

— pose
L

0.npy, L.npy . . .

Figura 2.2: Jerarquia de los datos, necesarios para entrenar a la red.

farthest.tzxt: Contiene los 8 keypoints del objeto en coordenadas locales, generados
por el algoritmo Farthest Point Sampling [27] para su posterior deteccién con la

red neuronal.

train/test.txt: Contienen los nombres de las imagenes que se han utilizado para

el entrenamiento y el test de la red, respectivamente.

JPEGImages: Carpeta que contiene las imédgenes en formato (*.jpg) del higado

en distintas posiciones.

mask: Carpeta que contiene la segmentacion del higado en cada una de las

posiciones, en formato (*.png).

pose: Carpeta que contiene las matrices extrinsecas de cada una de las posiciones

del higado.

Extraccion de datos desde el simulador

Para el entrenamiento se han utilizado imagenes sintéticas de aspecto realista de

un higado con un fondo gris homogéneo, como la representada en la Figura 2.3. Se han

obtenido imagenes con diferentes angulos de giro en los ejes X, Y y Z, para que la red

aprenda a reconocer al objeto desde todas las perspectivas posibles.

Para cada una de las imagenes, se ha exportado la maéascara o segmentacion

correspondiente, que se obtiene discriminando el valor RGB (el color, expresado en

valores de 0 a 255, y descompuesto en los colores rojo, verde y azul) de cada pixel. Al

8



Figura 2.3: Captura del higado obtenida desde el simulador con fondo homogéneo.

tratarse de un fondo homogéneo, se consideran como parte del higado aquellos pixeles
que no tengan el mismo valor RGB (o color) que el fondo.

Posteriormente, se ha aplicado un filtro de mediana para eliminar el efecto de sal
y pimienta que se puede producir en algunas capturas. Este efecto se produce cuando
alguno de los pixeles que forman parte del higado tiene el mismo valor RGB (color) que
el fondo homogéneo. Normalmente, y dado que el color del higado es muy distinto al
fondo, esto se va a producir inicamente en pixeles aislados dentro del higado. Con un
filtro de mediana se consigue eliminar estos defectos, creando una mascara homogénea
con la que se va a poder entrenar a la red. El resultado de la mascara generada para
una captura del simulador se puede observar en la Figura 2.4.

La pose se obtiene exportando la matriz extrinseca desde el simulador para cada una
de las capturas. El simulador y la red neuronal tienen referencias espaciales diferentes,
por lo que es necesario rotar 180° la matriz extrinseca en el eje X para obtener la pose

acorde con la referencia de la red neuronal:

Mygy — Raxs P3x1 (2.6)
01x3 1

donde My representa la pose en OpenGL (denominada ModelView Matrix), de
dimensiones 4x4. Rgx3 representa la rotaciéon del higado con respecto a la camara,
yV Psx1 representa la traslacién del higado con respecto a la cdmara. La pose en
la red neuronal se expresa a partir de una matriz de dimensiones 3x4, por lo que

las transformaciones necesarias para obtener esta matriz (denominada P) son las

9



siguientes:

CTO = TROtX(lSOO) * MMV

P (Rn pu) (2.7)

donde ©Tg es la matriz homogénea de transformacién de la cAmara al objeto (el higado,
en este caso), Ry representa la componente de rotacién de la matriz homogénea,
de dimensiones 3x3, y pm representa la componente de traslacion de la matriz, de

dimensiones 3x1.

Figura 2.4: Mascara correspondiente a la captura del higado descrita en la Figura 2.3.

La obtencién del dataset para un primer entrenamiento se compone de 2666
iméagenes del higado con fondo homogéneo, sin ningin tipo de oclusiones. Se han
obtenido capturas del higado rotado en diferentes posiciones para que la red neuronal
sea capaz de reconocerlo en diversos casos.

En la Figura 2.5 se representa el preprocesado de los datos obtenidos del simulador,
necesario para que el formato de los archivos sea compatible con la red neuronal.

En la Figura 2.6 se representan ejemplos de las capturas contenidas dentro del
dataset utilizado para entrenar la red neuronal. Como se puede observar, el objetivo
de este primer entrenamiento es que la red sea capaz de reconocer al objeto (higado)

y estime su pose.
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Obtencién de la malla 3D

Ejecutar simulador

Script:
BMP -> JPG

Script:
Train/Test Split

Script:
Miscara

] [

Script:
TXT -> NPY

point sampling

Algoritmo farthest Obtencién minimos

CloudCompare
¥ maximos

Figura 2.5: Preprocesado de los datos obtenidos del simulador, para adaptar el formato

al de la red neuronal.

--

Figura 2.6: Ejemplos de capturas utilizadas para hacer un primer entrenamiento de la

red neuronal.
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Capitulo 3

Entrenamiento de la red neuronal

3.1. Condiciones de entrenamiento

Previo al entrenamiento, es necesario configurar la red para trabajar con las
imagenes especificas generadas anteriormente.

En primer lugar, se ha dividido el conjunto de datos en dos partes, utilizando el
80 % de las imégenes para el entrenamiento de la red (train), y el 20 % restante para
verificar los resultados (test). Mediante esta subdivisién se consigue entrenar el modelo
con unos datos, y comprobar sus estimaciones sobre otros datos diferentes, evaluando
la capacidad de la red para obtener resultados de forma generalizada.

Se han utilizado dos funciones diferentes para evaluar la capacidad de la red para
obtener la pose y la segmentaciéon (méascara) del higado. Estas funciones se denominan
funciones de pérdida (o loss function). La primera funcién de pérdida evalia el error
cometido por la red al estimar la mascara del higado correspondiente (como el descrito
en la Figura 2.4). La segunda funcién de pérdida evalia el error cometido por la red al
estimar los keypoints, que se utilizan para calcular la posiciéon del objeto mediante el
algoritmo Perspective-n-Point (PnP) [12]. En la Figura 3.1 se representa una captura
de higado con los puntos a estimar por la red (keypoints), para posteriormente obtener
su pose.

Durante el entrenamiento se realizan numerosas iteraciones para mejorar la
prediccion de la red neuronal. Para cada iteracion, se utiliza un ntmero determinado
de imagenes para realizar la prediccién, denominado tamano de lote (o batch size, en
inglés). El tamano de lote utilizado para entrenar la red neuronal es de 5 imagenes, ya
que la potencia computacional disponible limita el niimero de imégenes para cada lote,
sin afectar sobre el resultado final del proceso de aprendizaje de la red

El nimero de repeticiones (o epochs, en inglés) se define como el nimero de veces
que la red neuronal recorre el subconjunto entero de datos de entrenamiento para

realizar las estimaciones. Para los diferentes entrenamientos que se han realizado, se
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ha escogido un nimero de repeticiones distinto.

Para el entrenamiento del modelo, se ha utilizado un algoritmo deoptimizacién
basado en gradiente descendiente, denominado ADAM [25]. La tasa de aprendizaje es
un escalar que multiplica al gradiente en cada iteracion, definiendo el cambio en la
prediccion de la red. La tasa de aprendizaje inicial es de 0,001. Esta tasa disminuye un

50 % cada 5 repeticiones.

Figura 3.1: En azul se representan los keypoints a estimar por la red neuronal para una
posicion determinada del higado. Estos puntos se utilizan posteriormente para calcular
la pose del higado mediante el algoritmo PnP [12].

Para el entrenamiento de la red se ha seguido una estrategia de transfer learning.
El transfer learning consiste en transferir informaciéon de una tarea de aprendizaje
automatico a otra. En este proyecto, para el entrenamiento de la red con las imagenes
de los higados se ha partido de un modelo preentrenado, cuyo objetivo es la deteccion de
objetos en diferentes posiciones, pertenecientes al dataset LINEMOD [23]. Se ha elegido
utilizar esta estrategia de entrenamiento debido a que el problema es basicamente el
mismo, por lo que aprovechamos todo el proceso de aprendizaje previamente realizado.

La decision de emplear una red previamente entrenada sobre el dataset LINEMOD,
con una estrategia de transfer learning, nos ha permitido emplear un dataset bastante
reducido, sin necesitar una gran cantidad de datos para entrenar la red neuronal desde

cero, reduciendo drasticamente el tiempo de entrenamiento.
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3.2. Evolucion del entrenamiento

Para un primer entrenamiento se han utilizado capturas del simulador de higado
como las expuestas en la Seccién 2.3. El conjunto de imagenes esta formado por 2666
capturas del higado desde todas las perspectivas posibles. En este primer caso, las
condiciones de entrenamiento no se aproximan demasiado a las condiciones de uso de
la herramienta, pero sirven como punto inicial para obtener los resultados finales. Se
han llevado a cabo 40 repeticiones, con el objetivo de obtener resultados con una tasa
de error maxima previamente definida.

En la Figura 3.2 se expone un ejemplo de captura utilizada para el entrenamiento,

junto con resultados obtenidos para un caso de test.

Figura 3.2: A la izquierda se expone una captura utilizada para el primer entrenamiento
de la red neuronal. A la derecha, se expone el resultado de la estimacién de la pose con
la red neuronal. La caja azul representa la pose verdadera del higado, mientras que la
caja verde representa la estimacién de pose obtenida mediante la red.

Tras realizar un primer entrenamiento, se ha procedido a validar estadisticamente el
modelo, con el objetivo de evitar malas predicciones y comprobar que el entrenamiento
de la red se esta llevando a cabo correctamente. En el Anexo B se exponen detalles de
la validacién del modelo realizada con este primer entrenamiento.

El siguiente entrenamiento llevado a cabo parte de la estimacién obtenida en el
primer entrenamiento. En este caso, se ha elaborado un nuevo conjunto de imagenes
con fondos realistas de laparoscopia [3], con el objetivo de entrenar a la red en unas
condiciones mas cercanas a las condiciones de uso de la herramienta. El nuevo conjunto
de imagenes esta compuesto por 2923 capturas del higado, e incluyen fondos que
simulan una intervencion laparoscopica. Las capturas estan tomadas desde numerosos
puntos de vista, con el objetivo de que la red neuronal reconozca la pose del higado
desde el mayor niimero de posiciones posibles.

En la Figura 3.3 se expone un ejemplo de captura utilizada para entrenar a la red,

junto con una estimacién de pose realizada por la red neuronal.
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Figura 3.3: A la izquierda se expone una captura utilizada para el entrenamiento de
la red neuronal con fondos de laparoscopia. A la derecha, se expone el resultado de la
estimacion de la pose con la red neuronal. La caja azul representa la pose verdadera del
higado, mientras que la caja verde representa la estimacién de pose obtenida mediante
la red.

El entrenamiento de la red con este nuevo conjunto de datos se ha dividido en dos
partes, con el objetivo de restablecer el valor de la tasa de aprendizaje, y evitar que
la red se estanque en algiin minimo local, lo que llevaria a la obtencion de resultados
con un error permanente. Para el primer entrenamiento, se han llevado a cabo 50
repeticiones, y para el segundo 65 repeticiones. Como se puede comprobar en la Figura
3.3, la estimacién de pose realizada por la red neuronal tras los dos entrenamientos se

aproxima a la posicion real del higado.

Figura 3.4: A la izquierda se expone una captura utilizada para el entrenamiento de la
red en condiciones realistas, con fondo de laparoscopia y el higado cerca de la camara.
A la derecha, se expone el resultado de estimacion de la pose con la red neuronal. La
caja azul representa la pose verdadera del higado, mientras que la caja verde representa
la estimacién de pose obtenida mediante la red.

El objetivo de estos entrenamientos ha sido comprobar el funcionamiento de la
red neuronal tanto con fondos homogéneos como con fondos de laparoscopia, que se

aproximan mas a las condiciones de uso de la herramienta. Sin embargo, al utilizar una
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camara laparoscopica en condiciones realistas, el érgano se sitia mucho mas cerca de
la camara que en las imagenes anteriores. Ademas, solamente se puede acceder a la
parte frontal del érgano.

Por ello, se han creado dos nuevos conjuntos de iméagenes, compuestos por 5100
capturas cada uno de ellos, con la camara cercana al higado y solamente obteniendo
capturas de la parte frontal, simulando las condiciones de uso de la herramienta. La
unica diferencia entre los dos conjuntos es que uno de ellos solamente contiene capturas
de higado con fondos homogéneos, y el otro contiene capturas de higado con fondos de
laparoscopia. Este tltimo caso es el més realista y cercano a las condiciones de uso de
la herramienta.

El entrenamiento con estos nuevos conjuntos de datos parte del preentrenamiento
del gato. Se ha realizado un primer entrenamiento con las im&agenes con fondo
homogéneo, de 34 repeticiones. El entrenamiento con los fondos de laparoscopia parte
de los resultados obtenidos para los fondos homogéneos, y se ha dividido en dos partes,
con el objetivo de restablecer la tasa de aprendizaje y evitar los minimos locales y
errores sistematicos. Para los dos entrenamientos con fondos de laparoscopia, se han
realizado 47 repeticiones en el primer entrenamiento, y 48 repeticiones para el segundo.
En la Figura 3.4 se expone un ejemplo de captura utilizada para entrenar a la red con
fondos de laparoscopia, junto con una estimacién de pose realizada por la red.

En el siguiente apartado se exponen los resultados obtenidos con el tultimo
entrenamiento, que ha sido el que se ha utilizado para disenar la herramienta, en
conjunto con ORB-SLAM.

3.3. Resultados del entrenamiento

Los resultados del altimo entrenamiento realizado han sido los que se han utilizado
para disenar la herramienta. Este tltimo entrenamiento se ha realizado con el conjunto
de imagenes del higado con fondos de laparoscopia, con la camara cerca del higado
y utilizando unicamente capturas desde la parte frontal del higado, simulando las
condiciones de uso de la herramienta.

En la Figura 3.5 se exponen las graficas de entrenamiento de la red, representando
diferentes métricas que cuantifican la capacidad de la red durante el entrenamiento.

Las métricas de precision y recuperacién (precision y recall en inglés,
respectivamente) se utilizan en modelos de clasificacién. Sin embargo, en [16] se utiliza
una métrica que establece la pose como correcta si la distancia entre la pose predicha
por la red y la pose verdadera estan a una distancia menor a 5 pixeles para la imagen

sobre la que se realiza la inferencia. Como se puede observar, tanto la precisién como
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la recuperacion alcanzan valores cercanos al 100 % a las pocas iteraciones de la red
neuronal.

La funcién de pérdida de segmentacion (segmentation loss en inglés) evalia el error
cometido por la red al estimar la mascara del higado. Como se puede observar (al igual
que con la precisién y la recuperacién), al principio del entrenamiento es algo inestable,
pero a las pocas iteraciones ya se consigue un error por debajo del 0,2 %.

Por tltimo, la funcién de pérdida de vértices (vertex loss en inglés) evalia el error
cometido por la red al estimar los keypoints, que posteriormente se utilizaran para
calcular la pose del objeto mediante el algoritmo PnP [12]. La evolucién en el error es

muy similar a la observada con la segmentacion.

Precision Recall
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Figura 3.5: Gréficas de entrenamiento de la red neuronal para el ultimo conjunto de
iméagenes. De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Precisién, Recuperacién, Funcién
de pérdida de Segmentacion y Funcién de pérdida de Vértices.

En la Tabla 3.1 se exponen las métricas promedio de la ultima repeticion para el
entrenamiento (train) y el test. Como se puede observar, la precisién y la recuperacién
presentan valores muy similares para el entrenamiento y el test. En cuanto a las
funciones de recuperacién, el error es bajo en todos los casos, y también se presentan
unos valores muy homogéneos tanto para el entrenamiento como para el test.

Para un analisis en profundidad de las estimaciones de pose realizadas por la red

neuronal, se han creado unas nuevas métricas que cuantifican el error de la pose
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Train Test
Precision (%) 99,9935627 | 99,991882
Recall (%) 99,9950886 | 99,99525
Segmentation Loss (%) | 0,0196543 | 0,022811
Vertex Loss (%) 0,0294318 | 0,02528

Tabla 3.1: Métricas promedio de la dltima repeticiéon del entrenamiento y del test.

estimada con respecto a la pose verdadera. Para ello, se ha obtenido el valor medio
de los errores en la traslaciéon y la rotacion de los sistemas de coordenadas locales de
la pose estimada respecto a la pose verdadera para el conjunto de imagenes del test.
Ademas, se ha calculado la varianza de la traslacion y de la rotaciéon para el conjunto
de imagenes del test. Los detalles de la nueva métrica se especifican en el Anexo C.
En la Tabla 3.2 se exponen los resultados de la nueva métrica sobre todas las
imagenes del test. Como se puede observar, el error medio en la distancia de la pose
estimada con respecto a la pose verdadera dgrp;s es de tan solo 0,02 cm. Por tanto,
se puede considerar que la traslacion de la pose estimada es correcta, con un error
minimo. El error medio en la rotacion entre la pose estimada y la pose verdadera es
de 12°. El valor de la varianza es mds alto, por lo que en el caso de la rotacién si que

existe un error considerable.

dRMS (cm) 0,026078
%)

- 12,054376
d.> 0,000558
0.2 116,595638

Tabla 3.2: Resultados de error en la traslacion y la rotaciéon de la pose estimada con
respecto a la pose verdadera para las imagenes del test.

Tras analizar las estimaciones realizadas con la red neuronal sobre las imagenes del
test, se puede afirmar que el error en rotacion proviene de una caracteristica propia de
la red neuronal, por la cual tiene dificultades a la hora de estimar la pose en posiciones
simétricas. El higado visto desde alguna de las perspectivas puede mostrar ciertas
simetrias, lo que hace que la red estime la pose rotada 180° con respecto a la pose
verdadera. Aunque esto ocurre iinicamente en algunas capturas, la influencia en el uso

conjunto con ORB-SLAM es minima.
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Capitulo 4

Integracion con ORB-SLAM

Una vez lograda la estimacion de la pose con la red neuronal, se debe hacer un
seguimiento de los puntos del higado para poder conocer tanto la escena como la
posicion de la camara en todo momento y ser capaces de anadir informacion virtual
consistente en el espacio. Para conseguir un seguimiento en tiempo real de la escena
es necesario el uso conjunto de la red PVNet con el algoritmo ORB-SLAM [7], el cual
permite hacer un seguimiento de los puntos del higado y de los tejidos que le rodean,
creando una nube de puntos en 3D de la escena.

El uso conjunto de la informacién seméantica que aporta la red neuronal y
ORB-SLAM permite segmentar los puntos pertenecientes al higado y obtener su pose
simultaneamente en tiempo real, lo cual no es posible con el uso por separado de las
dos herramientas.

Ademas, la obtencién de una nube de puntos del higado permitird desarrollar en
un futuro un modelo para el seguimiento del higado como objeto deformable [22], ya
que el higado es susceptible de sufrir una gran cantidad de deformaciones durante la

intervencion quirurgica.

4.1. Nexo entre ORB-SLAM y PVNet

El seguimiento en tiempo real del higado se consigue mediante el uso conjunto de
PVNet y ORB-SLAM. PVNet esta escrito en Python, mientras que ORB-SLAM estéa
escrito en C++. Se han valorado diferentes alternativas para conseguir la comunicacion
entre los dos programas para su uso conjunto.

La alternativa elegida para conectar los dos cddigos ha sido ZeroMQ [29], una
libreria de software libre que utiliza el protocolo TCP para el intercambio de
informacion, y que esta disponible para casi todos los lenguajes de programacion.

En la Figura 4.1 se representa el esquema de funcionamiento conjunto de PVNet
con ORB-SLAM para un fotograma. ORB-SLAM hace uso de la libreria OpenCV [30]

21



para trabajar con las imégenes o videos. El primer paso es el envio mediante ZeroMQ
del fotograma obtenido por medio de un video almacenado en memoria, o a partir de
secuencias en tiempo real (con una webcam o un endoscopio, por ejemplo). Al llegar la
imagen a PV Net, se ejecuta la red neuronal y se obtienen las estimaciones de la méascara
de segmentacién del objeto y la matriz de pose. Estos dos elementos se envian de vuelta
a ORB-SLAM para aplicar el resultado de la segmentacion sobre la nube de puntos
3D, para asi fijar aquellos que pertenecen a la geometria del higado, una informacion
de gran utilidad que solo puede conseguirse gracias al analisis semantico de la red
neuronal. Posteriormente, con dicha informacién ya se puede generar la representacion
3D en realidad aumentada sobre el fotograma actual. Estas dos acciones se explican

con mas detalle en los apartados siguientes.

OpenCV:
ORB-SLAM - Captura en tiempo real <

- Video

ZeroMQ

- Matriz de pose

PVNet | _ Mascara

ZeroMQ

- Segmentacién nube
ORB-SLAM | de puntos

- OpenGL: Pose AR

Figura 4.1: Funcionamiento conjunto de PVNet con ORB-SLAM para un fotograma,
haciendo uso de la librerfa ZeroMQ [29].

4.2. Calibracion de la webcam

Para validar el método propuesto y reducir las posibles fuentes de error se ha hecho
uso de uno de los objetos empleados por los creadores de la red PVNet. Puesto que
los autores han compartido la geometria del modelo de un gato empleado en sus
experimentos, se ha procedido a imprimirlo mediante una impresora 3D para poder

llevar a cabo las pruebas pertinentes.
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Todas las imégenes del gato han sido tomadas con una webcam. Por tanto,
previamente a la grabacién de las secuencias ha sido necesario calibrar la camara.
Para ello, se ha utilizado una herramienta de calibracién [31], con la que se pueden
obtener todos los pardametros de la matriz intrinseca, ademas de los parametros de
distorsion de la lente de la cdmara, necesarios para eliminar la distorsion de los pixeles
de las imagenes.

La matriz intrinseca de la webcam estimada tras la calibracién es:

754,02 0 303,97
Kne=| 0 75793 287,23 (4.1)
0 0 1

Mientras que los diferentes parametros de correccion de la lente de la camara son:

k1 = 0,0208
ks = 0,2468
(4.2)
p1 = 0,0083
P2 = —0,0068

donde estos parametros expresan las distorsiones radiales y tangenciales de la lente
de la cdmara. En [32] se realiza una descripcién mas detallada de la calibracién de la

camara, ademas de todos los parametros utilizados.

4.3. Segmentacion de la nube de puntos

Con ORB-SLAM se crea una nube de puntos sparse de la escena en tiempo real.
Los puntos pertenecientes a la nube se obtienen a partir de la triangulacion a lo
largo de distintos frames de los puntos detectados por el descriptor ORB. Si éstos
son consistentes de fotograma a fotograma, se guardan y se incluyen en la nube de
puntos. Sin embargo, la nube de puntos representa tinicamente la escena, sin hacer
distincion entre los diferentes objetos o caracteristicas de la imagen capturados.

Mediante el uso conjunto de ORB-SLAM y PVNet se puede conseguir una
discriminacién en la nube de puntos, distinguiendo el objeto de interés del resto de
la escena de forma automatica.

Se ha impreso en 3D el modelo de un gato, y se han grabado secuencias de video,
con el objetivo de utilizar el método propuesto con una cdmara monocular estandar en
una escena del mundo real. En la Figura 4.2 se representa el gato impreso en 3D, que
servird como modelo para disenar el funcionamiento de esta parte del sistema.

Como se ha expuesto anteriormente, PVNet es capaz de estimar la maéscara

del objeto deseado a partir de la imagen plana capturada. Aplicando esta méscara
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Figura 4.2: Modelo del gato impreso en 3D, utilizado para disenar el conjunto
PVNet-ORBSLAM.

a los puntos detectados en cada fotograma por ORB-SLAM se puede hacer una
discriminacién entre los puntos 3D pertenecientes al objeto y a la escena.

En la Figura 4.3 se representa un fotograma junto a la mascara predicha por la red
neuronal, ademas de la segmentacion del mapa de puntos de la escena, obtenida a partir
de las méascaras de fotogramas consecutivos. Los puntos rojos representan los puntos de
la escena en 3D, mientras que los puntos verdes representan aquellos correspondientes

al objeto de interés.

4.4. Seguimiento del objeto

Para realizar el seguimiento del objeto con ORB-SLAM es necesario establecer los
sistemas de referencia del objeto (el gato, en este caso), la cAmara y la referencia mundo.
En la Figura 4.4 se representan los diferentes sistemas de referencia establecidos, junto
con las matrices de rotacién-traslacion utilizadas para realizar la transformacion de
coordenadas entre los sistemas de referencia.

Al enviar la imagen desde ORB-SLAM hacia PVNet, la red neuronal realiza la
inferencia sobre la imagen, devolviendo la matriz de rotacién-traslacion del objeto con

respecto a la cdmara ©Tq, ademds de su méscara.

4.4.1. Ajuste de la escala del modelo

El principal reto a resolver en esta parte del proyecto es la escala. La red neuronal
ha sido entrenada con imégenes de un gato, cuyo tamano corresponde con el tamano
de la malla 3D del modelo. En el caso de estudio, se ha impreso el modelo en 3D a una

escala diferente a la original, por imposicién del tamano maximo de impresion debido
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Figura 4.3: Mascara del objeto y segmentacién de la nube de puntos. En las dos primeras
imagenes se representa el fotograma, junto con la mascara predicha por la red neuronal.
En la imagen inferior se representa la nube de puntos de la escena, generada por
ORB-SLAM. Los puntos pertenecientes al objeto se representan en verde, mientras
que los puntos de la escena se representan en rojo.

a la impresora empleada. La red neuronal estima la posicién del objeto sin tener en
cuenta dicho cambio de escala debido a la impresién. La resolucién de este reto supone
una ventaja en el uso final de la herramienta, ya que permite su escalabilidad, pudiendo

adaptar las predicciones al tamano de higado real.

Para la representacion del objeto en realidad aumentada, desde el punto de vista
del usuario (cdmara) es necesario calcular la matriz de transformacién mundo-objeto
WTo, ya que se asume que el gato no varia de posicién en el espacio con el tiempo,
por lo que las referencias mundo (fijada de forma aleatoria por ORB-SLAM al iniciar
el programa) y objeto son fijas, y por tanto WTq es constante en el tiempo. Para
calcular WTq es necesario conocer la matriz de transformacién cdmara-objeto €T
(obtenida mediante la red neuronal), y la matriz de transformacién cdmara-mundo
CTw, calculada para cada fotograma por ORB-SLAM al hacer el seguimiento de los

puntos de la escena. La matriz ©Tw se obtiene para cada fotograma, y la matriz ©Tq

25



Objeto

YT
/T\ c o
O
Mundo J\‘
W J\ Camara
\—/ C

“Tyy

Figura 4.4: Sistemas de referencia mundo (W), camara (C) y objeto (O). En azul, se
representan las matrices de transformacién entre los diferentes sistemas de referencia
establecidos.

se obtiene cada 4 fotogramas, debido a la elevada potencia de calculo que requiere la

red neuronal. La matriz W T, sin tener en cuenta la escala del objeto, se calcula como:
~1
WTo = (°Tw)  *°To (4.3)

En el caso del gato, al ser el modelo impreso distinto a la malla 3D del modelo, y
por la ausencia de informacién de la profundidad de la escena al utilizar una camara
monocular estandar, se produce un error sistematico en la estimacién de la pose. Al
seguir los puntos del objeto con ORB-SLAM y haber fijado la posicién, al cambiar
la perspectiva el error aumenta. En la Figura 4.5 se puede observar el error que se
produce al fijar la pose para un fotograma determinado y enfocar al objeto desde otra
perspectiva.

Para la correccién de la pose del objeto, es necesario conocer la relacion de escala
entre el modelo impreso capturado por la cdmara y la malla 3D. Aunque el valor de
esta constante no va a ser la solucién final del problema, si que disminuye el error a la
hora de corregir la pose del objeto. En el caso del higado, las medidas reales del 6rgano
se pueden obtener a partir de imagenes preoperatorias como resonancias magnéticas
(MRI) o tomografifas computerizadas (CT).

En la Figura 4.6 se representa la medida que se ha tomado como referencia para
establecer la escala del gato, medida sobre la malla (expresada en metros) y sobre el

modelo impreso en 3D con una regla. Las medidas obtenidas para la malla y el modelo
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Figura 4.5: Error de estimacion de la pose al utilizar la red neuronal en conjunto con
ORB-SLAM. En la imagen izquierda se representa el fotograma en el que se ha fijado
la pose, con el modelo 3D representado en realidad aumentada. En la imagen derecha
se representa el objeto desde otra perspectiva, tras haber fijado la posicién.

impreso 3D son, respectivamente:

Amaila = 7,55077'&
(4.4)
dreal = 5790m
Por tanto, la relacién de escala k. es:
drea
kye = —22L = 0,7814 (4.5)
dmalla

i i W

Figura 4.6: Medida tomada para establecer diferencias de escalas entre el objeto virtual
(usado para entrenar la red) y el objeto impreso. A la izquierda, medida de la distancia
en metros sobre la malla 3D del gato. A la derecha, medida de la distancia sobre el
objeto impreso en 3D con una regla.

Como se puede observar en la Figura 4.5, la red neuronal estima correctamente la

rotacién del gato, pero falla a la hora de estimar la traslacién. Para corregir la escala,
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hay que aplicar la relacion de escala a la traslacién de la matriz de transformacién

camara-objeto €Tq:

CTO — R3x3 ksc * P3x1 (46)
01x3 1

4.4.2. Correccion de la pose

A partir de este punto, se asume que a la matriz ©Tq se le ha aplicado la relacién
de escala k,. para todos los fotogramas. Conocer el valor de k,. ayuda a disminuir el
error al estimar la pose del objeto, pero no constituye la solucion final del problema.

Al trabajar con cdmaras monoculares estdndar (como una webcam o un
endoscopio), no existe informacién acerca de la profundidad de imagen. Por tanto,
con la informacién que se tiene de las matrices de transformacién ©Tw y ©To se
puede plantear el problema de encontrar la verdadera escala como un problema de
triangulacién. Al observar al objeto desde dos perspectivas distintas, la red neuronal
genera dos matrices CTOJ y CTo,z diferentes. En la Figura 4.7 se representan los
diferentes sistemas de referencia establecidos para plantear el problema. Si a las
matrices de transformacién cdmara-objeto (ya escaladas con ks.) se les vuelve a
modificar las componentes de traslacion p; y p2, multiplicindolas por una nueva
constante k,, se generan nuevas posiciones para el objeto, que varia en profundidad

con respecto a la posicion de la camara:

R k,
C — 1,3x3 P p1,3X1
To1 = ( O1s 1 > (4.7)
R k, *
C - 2,3x3  Fp * P2,3x1
To2 = ( O1s 1 > (4.8)

En la Figura 4.8 se representan las posiciones del gato desde dos perspectivas
diferentes al variar el valor de k,. Los rectangulos verdes representan las cdmaras
para los dos fotogramas, y el sistema de referencia representa la referencia mundo.
Los gatos de color rojo se han obtenido para un valor de k, determinado, y los gatos
en color azul para otro valor de k,. Los diferentes valores de k, modifican las matrices
de transformacion cdmara-objeto ©To 1 v CT072, por lo que al calcular la posicién del
objeto respecto a la referencia mundo WTq se obtienen diferentes posiciones para el
gato.

Como se puede observar en la Figura 4.8, se generan dos trayectorias (representadas
por dos lineas rojas) al variar el valor de k, para una posicién determinada de la
camara. Para dos fotogramas, estas dos trayectorias se cruzan en un punto determinado

del espacio. Idealmente, tanto la matriz de transformaciéon que determina la pose del
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Figura 4.7: Sistemas de referencia establecidos para realizar la correccion de pose a
partir de dos fotogramas: Referencia mundo (W), fotograma 1 (C4), fotograma 2 (Cs)
y objeto O. En azul se representan las matrices de transformacién correspondiente
entre todos los sistemas de referencia.

objeto respecto a la referencia mundo WTq como el valor de k, se obtienen mediante
la resolucion de un sistema de ecuaciones, partiendo de dos fotogramas distintos que
cumplen la condicién de paralaje (es decir, que existe cierta distancia y cambio de

perspectiva de la cdmara entre los dos fotogramas).

En el caso de estudio, la red neuronal siempre estima la pose para cada fotograma
con algo de ruido, por lo que en la gran mayoria de los casos las trayectorias de posicion
del objeto al variar k, no se cruzan. En este caso, el sistema de ecuaciones planteado no
tiene solucién. Para obtener una buena aproximacién de WTq es necesario utilizar un
optimizador, que minimice la distancia entre las posiciones del objeto en dos fotogramas
distintos para un valor de k, determinado. Para el cdlculo de la distancia se ha utilizado

la métrica de la traslacion entre dos sistemas de referencia distintos, descrita en el Anexo

C.

El algoritmo utilizado para minimizar la distancia entre dos posiciones del objeto
obtenidas en dos fotogramas distintos para un valor determinado de £, es el algoritmo
de minimizacién Nelder-Mead [33] [34]. Se trata de un algoritmo de optimizacién sin
derivadas, para el que la convergencia en este problema es muy réapida. Se ha elegido
este algoritmo porque al trabajar con distintas expresiones matriciales era mucho mas
sencillo plantear la funcién a optimizar sin desarrollar todas las derivadas. Ademds, al

trabajar inicamente con una variable k, se trata de un problema bastante estable.
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Figura 4.8: Representacion de la posiciéon de los gatos desde dos perspectivas distintas
para valores de k, distintos. Las cdmaras se representan con rectdngulos verdes. En
azul se representan los gatos para un valor de k, determinado, y su proyeccién a partir
de las matrices T desde las dos perspectivas. En rojo se representan los gatos para
un valor de k, distinto al anterior. Las lineas rojas representan la trayectoria de los
gatos al cambiar el valor de k, para cada una de las perspectivas.

El problema de optimizacion planteado es el siguiente:
mian(dy,(kp)), k, € (0, 00) (4.9)

Es decir, el objetivo es minimizar la distancia d, entre dos posiciones del objeto
WTo calculadas desde dos fotogramas distintos para un mismo valor de k.

Para un valor de k, determinado, se calculan las dos matrices de transformacién
cdmara-objeto ®To;1 vy ©To2 , modificando las componentes de traslacién, tal y
como se describe en 4.7 y 4.8. A partir de las nuevas matrices de transformacion
camara-objeto se calcula la matriz de transformacién del objeto con respecto a la
referencia mundo. Al trabajar con dos fotogramas, a estas matrices de transformacién se
les denomina WTo 1y WTo.2, y se calculan a partir de las matrices de transformacion

mundo-camara CTw,l y CTWQ para cada fotograma, obtenidas por medio de
ORB-SLAM:

WTo1=(“Tw1) " * “To. (4.10)

WToo = (CTW,z)_1 * °Too (4.11)



La distancia entre las dos posiciones obtenidas por las dos matrices de
transformacion WTOJ y WT072 se calcula con la métrica de traslacién definida en

el Anexo C, y es la funcién a minimizar a partir del optimizador Nelder-Mead:

dy(WTo1, "V To.2) (4.12)

Una vez obtenida la constante de escalado k, para la cual la distancia entre las
dos posiciones del objeto es minima, se vuelve a calcular la matriz W To para obtener
la mejor aproximacion de la pose verdadera del objeto. Como la distancia entre la
posicién de los fotogramas es muy pequena, el célculo de la matriz WTo se puede
realizar indistintamente con cualquiera de los dos fotogramas. Se ha elegido el primer

fotograma para realizar el calculo de WTg:

WTo = (“Twa) ' % “Toa (4.13)

El ultimo paso es escalar el modelo 3D, para que al representar el modelo en realidad
aumentada coincida la pose y el tamano del objeto con la imagen capturada con la
camara. Para escalar el objeto, es necesario operar las coordenadas de los nodos del
modelo 3D del gato (coordenadas locales) por la k, obtenida anteriormente y por la
relacién de escala entre el modelo impreso en 3D y la malla k., para posteriormente

posicionar el objeto ya escalado con la matriz de transformacién mundo-objeto W Tq:
Pese = kp x ke x P (4.14)

Donde P son las coordenadas locales del modelo 3D del objeto, v Pege las
coordenadas del objeto tras aplicar el escalado. Para posicionar al objeto en realidad
aumentada sobre la imagen, hay que realizar la transformacién mundo-objeto sobre las

coordenadas locales del modelo 3D escalado:

Par = WTo * Pese (4.15)

Donde Par se define como los puntos del modelo 3D tras realizar las
transformaciones mundo-objeto, que seran los que se representen en realidad
aumentada sobre la imagen.

Para comprobar la estimacion de pose sobre el gato y el higado tras estos pasos, se
han superpuesto las mallas 3D del gato y del higado sobre la imagen capturada por
la webcam (en el caso del gato) y sobre el video del simulador quirirgico con fondo
homogéneo del higado. En la Figura 4.9 se representa al gato en realidad aumentada
desde diferentes perspectivas tras realizar las correcciones descritas anteriormente. En

la Figura 4.10 se representa al higado en realidad aumentada. Se puede observar como
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las correcciones aplicadas no son suficientes para obtener una buena aproximacién de

pose y escala.

Figura 4.9: Representacion del modelo del gato en realidad aumentada sobre un video
capturado con la webcam. Se puede observar cémo la posicion del gato es consistente
desde dos perspectivas distintas.

Para el modelo del gato, la aproximacién de la pose en realidad aumentada es lo
suficientemente buena tras aplicar el ajuste de la escala y la correccién de la pose con

el optimizador.

Figura 4.10: Representaciéon del modelo del higado sobre un video obtenido con el
simulador quirirgico, con fondo homogéneo. En este caso, la posicion del higado es
mucho menos precisa, por lo que sera necesario realizar unos ajustes adicionales.

Sin embargo, en el caso del higado es necesario realizar un paso adicional para
obtener una buena aproximacién de pose y poder representar en realidad aumentada

tumores y venas sobre el higado con precision.
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4.4.3. Registro del modelo

El registro y el escalado del modelo con respecto a la nube de puntos es necesario
para el higado. La secuencia que se ha utilizado para disenar el comportamiento de
la herramienta sobre el higado lo sitia muy cerca de la camara, de tal forma que la
escala obtenida por medio del optimizador es muy grande, y la transformacion espacial
necesaria para posicionar el higado es muy brusca, dando lugar a un error importante
si se compara con la secuencia del gato.

Para obtener la escala y la posicién del higado de forma precisa, se han generado
unas cajas que engloban a la malla 3D del higado y a la nube de puntos, se ha calculado
un valor global para escalar la malla con respecto a la nube de puntos, y se han alineado
las cajas, tomando como referencia una de las esquinas.

El primer paso ha sido calcular los valores maximos y minimos de los tres ejes con
los nodos de la malla 3D del higado, utilizando las coordenadas del modelo con el

escalado y posicionado Pagr de la Seccién 4.4.2:

Tminm = Min(Par * iT) Tmazm = mar(Par * iT)
Yminm = min(Par *j7) Ymazm = mar(Par *j1) (4.16)
Zminam = Min(Par * kT) Zmaz,m = Mar(Pag * kT)

donde i, j y k corresponden a los vectores unitarios en las direcciones X, Y y Z,
respectivamente. Tpyinm ¥ Tmaz,m corresponden a los valores minimos y méximos de la
malla en X', Yminm Y Ymaz,m corresponden a los valores minimos y maximos de la malla
en Y YV Zminm Y Zmaz,m corresponden a los valores minimos y maximos de la malla en
Z.

El siguiente paso es calcular el centroide y realizar un filtrado radial sobre la nube de
puntos del higado, para reducir los nodos redundantes y conseguir una buena estimacién
de los valores méximos y minimos en las direcciones X, Y y Z. Esto es muy necesario
en el caso del higado, ya que la secuencia de video recorre solamente la parte frontal
del érgano, simulando las condiciones de uso de la herramienta, por lo que un buen
filtrado es fundamental para obtener unos resultados precisos.

Para realizar el filtrado, se ha utilizado la librerfa PCL [35]. El centroide se calcula

CO1mo:

Te = N
2 (Paxj")

Yo = = (4.17)

L S (Py x k1)

¢ N
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donde z., y. y 2. son las coordenadas X, Y y Z del centroide, Py son los
puntos pertenecientes al higado en la nube de puntos, y N es el ntimero de puntos
pertenecientes al higado dentro de la nube de puntos.

Una vez calculado el centroide, se establece la condicién de filtrado, que consiste en
calcular la distancia euclidea desde todos los nodos del higado en la nube de puntos al
centroide. Aquellos puntos que estén a una distancia mayor a un valor determinado,
se descartan como pertenecientes al higado (filtrado radial). En la Figura 4.11 se
representa la nube de puntos original del higado, con su centroide en rojo (imagen

izquierda), y la nube de puntos tras el filtrado radial (imagen derecha).

&3

26

24

i3

0.5

=il
-1

Figura 4.11: Nube de puntos del higado antes (izquierda) y después de aplicar un
filtrado radial (derecha). En la imagen izquierda, el punto rojo representa el centroide
de la nube de puntos.

Tras el filtrado radial, se crean tres histogramas con la distribuciéon de los valores
en X, Y y Z de los puntos pertenecientes a la nube de puntos. Ajustando los niveles de
ruido, se establecen unos limites minimos y maximos para las tres coordenadas. Estos
limites son los que se utilizan para crear la caja que rodea a la nube de puntos del
higado. En la Figura 4.12 se representan los histogramas, agrupando los valores de las
coordenadas por rangos equidistantes. En rojo, se representan los limites establecidos
mediante los niveles de ruido. Todos los nodos que se encuentran entre estos limites
se consideran como pertenecientes al higado. Para las coordenadas X e Y, se han
establecido niveles de ruido que consideran a casi todos los valores como pertenecientes

al higado. En el caso de la coordenada Z, los niveles de ruido son mas restrictivos, por
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lo que hay valores que se han quedado fuera del rango.

Histogram X Values
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(a) Histograma en el eje X. (b) Histograma en el eje Y.
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(c) Histograma en el eje Z.

Figura 4.12: Histogramas de los puntos pertenecientes a la nube de puntos. En rojo
se representan los limites establecidos con los niveles de ruido para considerar a los
puntos como pertenecientes al higado, y por tanto dentro del dominio de la caja.

Con los valores maximos y minimos obtenidos por medio de los histogramas se crea
la caja que rodea a la nube de puntos. En la Figura 4.13 se representa la caja que rodea
a la malla, conforme a los valores obtenidos en 4.16 (izquierda), y la caja que rodea a

la nube de puntos del higado (derecha).

Tras obtener las cajas que rodean a la nube de puntos y a la malla del objeto, es
necesario escalar la caja que rodea a la malla para posteriormente alinearla con la nube
de puntos. Para obtener un valor de escala que aplicar sobre la caja del modelo y sobre

la malla, se calcula una relacion de escala para cada eje:
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Figura 4.13: Representacién de las cajas que rodean a la malla del higado (izquierda)

y a la nube de puntos (derecha), mediante los valores méximos y minimos en los ejes
X, YyZ.

Tmaz,c — Tmin,c

SCy =
Lmaz,m — Tmin,m
ymaw,c - ymin,c
scy = (4.18)
ymaw,m - ymin,m
Zmaz,c — Fmin,c
SC, =
Zma:r,m - zmin,m

donde sc,, sc, y sc, corresponden a la relacién de escala de las cajas para los ejes X,
Y y Z, respectivamente. Zpinc Y Tmaz,c corresponden a los valores minimos y maximos
de la caja que rodea a la nube de puntos en X , Ymine ¥ Ymaz,c corresponden a los
valores minimos y méximos de la caja que rodea a la nube de puntos en Y y zyinc ¥
Zmaz,c corresponden a los valores minimos y maximos de la caja que rodea a la nube
de puntos en Z.

Al obtener la caja que rodea a la nube de puntos mediante el filtrado de ruido con
los histogramas, cabe la posibilidad de que las relaciones entre las dimensiones de las
aristas de la caja en X, Y y Z no sea la misma que las relaciones de la caja que rodea
a la malla del modelo. Por ello, se ha calculado una escala aproximada k., utilizando

el valor medio de las relaciones de escala maximas y minimas obtenidas en 4.18:

maz(scy, S¢y, s¢;) + min(scy, sy, sc,)

2

kreg =

(4.19)

Antes de alinear una de las esquinas de las cajas, es necesario escalar la caja que

rodea a la malla. Para ello, se ha recalculado la distancia euclidea desde la posicién
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del higado estimada en la Seccién 4.4.2 hasta los vértices de la caja. Partiendo de la

matriz de pose WTq calculada anteriormente

WTO — RW,3x3 Pw,3x1 (420)
O1x3 1

donde p,, corresponde a la traslacién desde el sistema de referencia mundo hasta
el sistema de referencia objeto. ORB-SLAM establece el sistema de referencia mundo
en el origen, por lo que se puede asumir que las tres componentes del vector py, son

las coordenadas de posicién del objeto:

Pz
Pw = | Dy (421)
V&

Por tanto, para obtener las coordenadas de la caja que rodea a la malla del higado

escaladas:

/

min,m Pz + (l‘min,m — VP reg

/

p
xma%m = Pz + (xmax,m — D

fy reg

(4.22)

/ —_—
ymaw,m = Dy + (ymaa:,m — My reg

!/

zmin,m =p:t (Zmin,m — Dz reg
p

/

) x k

) x k
y;nznm = Dy + Yminm — Py) * kreg
py) x k

) x k
Zrnazm = Pz + (Zmazm — P2) ¥

z reg

Tras escalar la caja que rodea a la malla, es necesario calcular la traslacién necesaria
para alinear las dos cajas. Se ha elegido la esquina de la caja donde los valores de X,

Y y Z son minimos como referencia:

/

d$ = Tmin,c — Imin,m

dy = Ymin,c — y;nm,m (423)

/
min,m

dz = Zmin,ec — R

donde d,, d, y d. representan la traslacién necesaria para llevar la caja que rodea

a la malla hacia la caja que rodea a la nube de puntos en X, Y y Z, respectivamente.
Una vez se ha calculado la traslacién necesaria, hay que actualizar la matriz de pose

WTo, con los nuevos valores del vector de traslacién:

Pz +dy
P, = | p,+d, (4.24)
p.+d,
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Actualizando el vector de traslacién, se obtiene la nueva matriz WTq:

R. P!
W W w
To = ( o P ) (4.25)

El ultimo paso necesario para completar el proceso es el escalado de la nube de
puntos. Para ello, inicamente es necesario concatenar la constante de escalado k., a

las calculadas en los apartados anteriores

Pesc = kreg * kp * kse x P (4.26)

y relocalizar el modelo con la matriz W Tq actualizada

PAR - WTO * Pesc (427)

En la Figura 4.14 se representa la nube de puntos y la malla del modelo antes

(izquierda) y después (derecha) de realizar todo el proceso de registro.

26 *

05

Figura 4.14: Localizacion espacial de la malla del higado en rojo y de la nube de puntos

del higado en azul, antes de aplicar el registro (izquierda) y tras aplicar el registro
(derecha).
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se exponen los resultados y representaciones en realidad aumentada
sobre secuencias de los modelos del gato y del higado. Para el modelo del gato, se ha
comprobado el funcionamiento de la herramienta con una secuencia grabada con una
webcam del modelo del gato impreso en 3D.

En el caso del modelo del higado, se han renderizado varias secuencias de video con
el simulador quirturgico, y se ha representado en realidad aumentada un tumor y la

vena porta.

5.1. Modelo del gato

Aunque el modelo del gato se ha utilizado como un paso intermedio para el diseno
final de la herramienta, utilizar la herramienta en una secuencia grabada con una
camara monocular estandar supone un gran avance, porque demuestra la viabilidad de
la herramienta para distinguir al objeto de la escena autométicamente con una camara
estandar, como la de un endoscopio.

En esta secuencial, se puede observar cémo la herramienta es capaz de distinguir al
gato del resto de la escena automaticamente. Con el uso conjunto de ORB-SLAM con
PVNet se consigue representar el modelo del gato superpuesto a la secuencia capturada
por la cadmara en tiempo real. Como se ha descrito en el capitulo anterior, para la
secuencia del gato se utiliza inicamente la correccién de pose, tomando dos fotogramas
de la secuencia, y obteniendo la pose verdadera como un problema de optimizacién.
En la secuencia, esto ocurre a partir del 00:23.

En la Figura 5.1 se representa el mapa de puntos creado por ORB-SLAM de la
escena a la izquierda, y a la derecha el gato segmentado con mas detalle. Como se

puede observar, la red neuronal es bastante precisa al distinguir entre los puntos de la

IE] texto sefialado en azul representa el enlace a Youtube del video que se describe. Para
visualizarlo, hacer click sobre el texto.
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escena y los pertenecientes al gato.

Figura 5.1: Mapa de puntos creado con la secuencia del gato. A la derecha, mapa
de puntos de la escena. Los puntos rojos representan la escena, y los puntos verdes
representan los puntos de la escena pertenecientes al gato. En la imagen izquierda, se
pueden observar los puntos pertenecientes al gato con mas detalle.

En la Figura 5.2 se representa en realidad aumentada el gato sobre la secuencia. La
herramienta es capaz de obtener resultados en tiempo real, y como se puede observar, el
posicionamiento del modelo sobre el objeto real es bastante preciso, teniendo en cuenta

que el video se ha tomado con una webcam con imagen de baja calidad y sin ningin

TS

tipo de estabilizacién de imagen.

Figura 5.2: Representacion en relidad aumentada del gato sobre la imagen capturada
con la camara en diferentes perspectivas.

5.2. Modelo del higado

En el caso del higado, se ha representado en realidad aumentada un tumor y la vena
porta sobre el modelo del higado. El tumor y la vena se han obtenido de un dataset
publico, denominado 3Dircadb [36], y se han modificado para crear una superposicién

con el modelo del higado con el que se trabaja en este proyecto. De esta forma, se recrea
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la fase de obtencién de imagenes preoperatorias del 6rgano del paciente, que se utiliza
posteriormente para generar las representaciones en realidad aumentada durante la
operacion.

En la Figura 5.3 se representa el tumor modelado con el higado, y en la Figura 5.4 se
representa la vena porta modelada con el higado. Estos dos modelos son la referencia de
la localizaciéon del tumor y de la vena con respecto al modelo del higado, y se comparan

con los resultados obtenidos con la herramienta.

Figura 5.3: Modelo del higado representado con el tumor, desde diferentes perspectivas.
La localizacién del tumor en estas imagenes representa la posicién verdadera, a
reproducir con el uso de la herramienta. El tumor se ha obtenido de [30].

Figura 5.4: Modelo del higado representado con la vena porta, desde diferentes
perspectivas. La localizacion de la vena porta en estas imagenes representa la posicién
verdadera, a reproducir con el uso de la herramienta. La vena porta se ha obtenido de
[36].

Se ha utilizado una secuencia obtenida con el simulador quirtrgico para representar
la vena porta y un tumor sobre el higado. En la Figura 5.5 se representan los puntos

capturados por ORB-SLAM de la escena. En este caso, la herramienta detecta como
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pertenecientes al higado todos los puntos de la escena, ya que el fondo es homogéneo,
y no es capaz de encontrar puntos consistentes al avanzar la secuencia de video que no

pertenezcan al objeto. Por eso, todos los puntos que detecta son verdes.

Figura 5.5: Nube de puntos de la secuencia del higado. Todos los puntos capturados son
verdes, y la herramienta los asume como pertenecientes al objeto porque el fondo de
la imagen es homogéneo, y ORB-SLAM no es capaz de encontrar puntos consistentes
fuera de la geometria del higado.

En las Figuras 5.6 y 5.7 se representan el tumor y la vena porta sobre el higado
respectivamente, desde diferentes perspectivas. Comparando con las Figuras 5.3 y 5.4,
se puede observar cémo la localizacién del tumor y la vena es bastante precisa.

El proceso llevado a cabo para la representacion del tumor y de la vena porta es el
mismo: en primer lugar, se fijan los dos fotogramas con los que se estima la primera
aproximaciéon de pose mediante el optimizador. Por tltimo, se realiza el registro del
modelo con el que se obtiene la pose y escala verdadera. Como se puede observar en las
dos secuencias, hasta el tltimo paso no se consigue la posicién verdadera del tumor ni
de la vena porta, situandose en los dos casos un poco mas cercano a la camara de lo que
estd en realidad. Es importante que ORB-SLAM registre una buena cantidad de puntos,

que recojan la profundidad del objeto para que el registro se realice correctamente.
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Figura 5.6: Representacién del tumor en realidad aumentada sobre la secuencia del
higado. Como se puede observar en la secuencia y en las imagenes, la localizacion es
consistente y coincide con la representada en 5.3.

Figura 5.7: Representaciéon de la vena porta en realidad aumentada sobre la secuencia.
Comparando el resultado con la referencia en 5.4, la localizacion coincide con la pose
verdadera.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este proyecto se ha desarrollado una herramienta que combina la inteligencia
artificial y técnicas de vision por computador para la representacion en realidad
aumentada de partes internas no visibles, cuyo posicionamiento anade gran informacién
para el cirujano, como pueden ser tumores o venas, sobre imagen laparoscopica de
cirugia hepética.

Una de las aportaciones realizadas en este proyecto es la creaciéon y segmentacion
en tiempo real de la nube de puntos del objeto entrenado por la red neuronal. En este
caso, se ha realizado con un gato y con un higado.

La herramienta también es capaz de obtener la pose verdadera del objeto
automaticamente y en tiempo real, por lo que existe la posibilidad de utilizar
la herramienta con video grabado en vivo, como ocurre durante una intervencién
quirdrgica.

La combinacion de la red PVNet con ORB-SLAM para la representacion en realidad
aumentada supone una herramienta muy innovadora y polivalente, con la capacidad
de uso en diferentes campos, que no se limita inicamente a la ingenieria biomédica.

La nube de puntos creada tiene un tamano conocido, lo que permite trabajar con
la nube del objeto conociendo mas datos, que permiten escalar la nube o crear modelos
geométricos de dimensiones conocidas.

Como trabajo futuro, se podria reentrenar la red neuronal con higados de diferentes
geometrias, de forma que la herramienta sea mas polivalente y con posibilidad de uso
en un entorno mas realista, mas alla de escenas renderizadas.

También se podria probar la herramienta en un entorno laparoscépico completo
en 3D modelado en el simulador, lo que supondria un primer paso para el uso de la
herramienta en un entorno quirurgico real.

Otra linea futura a explorar puede ser la de desarrollar un modelo deformable sobre
la nube de puntos, que permita el uso de la herramienta en entornos deformables, como

la deformacién que produce sobre el higado la introduccion de C'O; en el abdomen del
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paciente durante una intervencion laparoscépica, o las deformaciones que sufre el higado
al ser manipulado por las herramientas laparoscopicas, como pinzas o bisturis.
de partes internas no visibles, cuyo posicionamiento anade gran informacién para

el cirujano, como pueden ser tumores o venas
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