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Resumen

El procesamiento digital de imagenes médicas ha permitido pasar de un andlisis cualita-
tivo a un analisis cuantitativo de la informacion extraida del tejido u érgano en estudio a
partir de éstas, logrando avances significativos en el estudio y la comprension de diferentes
procesos patologicos. Un ejemplo de esto se muestra en el presente trabajo; en el cual se
emplean imagenes de resonancia magnética por difusion del cerebro de una persona sana,
para comprender, evaluar y analizar la difusién y curtosis aparentes de las moléculas de agua
dentro de este, especificamente en la materia gris, materia blanca y liquido cefalorraquideo,
comprobandose que dichos tejidos pueden ser diferenciados a través de los valores de difusién
y curtosis aparente asociados a cada uno de ellos.

Palabras claves: Imagen de Resonancia Magnética, Cerebro, Difusién, Curtosis.
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Introduccion

Las imégenes de resonancia magnética han dado un rapido crecimiento y desarrollo en la
investigacion del movimiento de las moléculas de agua dentro de los tejidos biolégicos, cuyo
principal uso ha sido la deteccion temprana de diferentes procesos patoldgicos que afectan
este movimiento. La difusion molecular es el movimiento aleatorio de todas las moléculas
(liquidas o gaseosas) dentro de un sistema a temperaturas por encima del cero absoluto, este
movimiento esta regido por un gradiente de concentracion y puede ser descrito matemati-
camente por una funcién de distribucién de probabilidad del tipo gaussiana. En cualquier
tejido bioldgico, las membranas celulares (barreras) y el espacio intra y extracelular (compar-
timientos) alteran la funcién de distribucién de probabilidad de la difusién de las moléculas
de agua. Existe una métrica estadistica adimensional, que permite cuantificar cuando una
funcion de distribucion de probabilidad es o no gaussiana, a esta métrica se le conoce como
curtosis. Recientemente, se ha demostrado eémo estimar en el cerebro la curtosis de la fun-
cion de distribucion de probabilidad de la difusion de las moléculas de agua, con modelos
y métodos de ajuste de datos relativamente simples a partir de las imagenes de resonancia
magnética por difusién. Estos modelos y métodos proveen informacion acerca de la comple-
jidad y el entorno microestrucutural del tejido mostrado en la imagen. Todo esto ha abierto
investigaciones para la cuantificacion de las microestructuras del cerebro y las posibilidades
en el desarrollo de nuevos marcadores para diferentes patologias. Estos avances en la adqui-
sicion de datos a partir de las imagenes por resonancia magnética motivé la realizacion del
presente trabajo; con el fin de analizar la difusion y curtosis aparentes en tejidos, a través
de un modelo que pemitio la evaluacién de estos parametros, asi como también comprender
los métodos de ajuste de datos y procesamiento de imégenes médicas.

Para tal fin este trabajo se ha organizado en 4 capitulos. En el capitulo 1 se presentan
las herramientas tedricas minimas indispensables, para el andlisis de la difusion y curtosis
aparentes. En el capitulo 2 se describe la anatomia bésica del cerebro (érgano de estudio).
La metodologia desarrollada se presenta en el capitulo 3 y los resultados y anélisis obtenidos
se presentas en el capitulo 4. Por ultimo se dan las conclusiones obtenidas por este trabajo.



Capitulo 1

Marco Teorico

En la actualidad el diagnéstico clinico y estudio de ciertas patologias, no seria posible
sin los avances en las técnicas de adquisicion y visiualizacion de las imagenes médicas, por
lo que, el procesamiento digital de las imagenes médicas constituye, una de las lineas de
generacion de conocimiento fundamentales en la medicina actual; todo esto integrando la
fisica, la matematica, la estadistica y principios de la ingeniera. A continuacién se presentan
las herramientas tedricas minimas indispensables, para el andlisis de la difusion y curtosis
aparentes en imagenes de resonancia magnética.

1.1. Imagen digital

Una imagen digital corresponde a un arreglo en tres o dos dimensiones (dependiendo si
es una imagen cromética 6 acromatica), donde a cada elemento del arreglo se le denomina
pixel y es un ntmero entero que representa un valor de intensidad de color o nivel de gris
[8]. Dependiendo del tipo de dato numérico (uint8,uintl6...) al que pertenezca la imagen, se
fija el intervalo de valores que toman los pixeles. Mateméaticamente una imagen digital se
definide como:

Definicién 1.1. Para cadan, m,l € N definimos I,, = {1,...,n}, I, = {1,....m}, I, = {1, 3}.
Un arreglo de orden n x m X | es una aplicacion

fil,xInxI, — N

(i7j7 k) — f(l7.]7 k) = Qjjk-

Denotaremos f = (aiji) 6 (air) un arreglo de orden n x m x [.

Para el caso de una imagen digital del tipo uint8, se tienen las siguientes definiciones:



e Una Imagen Digital Cromatica corresponde a un arreglo f = (a;j;) donde cada a;jj,
es un numero entero entre [0,255] con k = [1,2,3] que representa una intensidad de
un color primario (rojo, verde y azul).

e Una Imagen Digital Acromatica corresponde a un arreglo f = (a;;;) donde cada
a;;, es un numero entero entre [0,255] con k = 1 que representa una intensidad del
color gris.

(a) Imagen cromética (b) Imagen acromadtica

Figura 1.1: Representacion de una imagen digital.

1.2. Imagenes médicas

Las imagenes médicas proveen informacion especifica del cuerpo humano para identificar,
diagnosticar o examinar determinadas patologias. Tienen diferentes métodos o técnicas de
adquisicion, dependiendo de la informacion que se quiera extraer de los 6rganos y tejidos en
estudio. Entre estas técnicas se encuentra la imagen de resonancia magnética (IRM).

1.3. Imagen de resonancia magnética

La IRM es una imagen digital acromética, que refleja el comportamiento a gran escala,
de los nucleos atémicos con propiedades magnéticas (en particular los nicleos de hidrégeno)
en las moléculas de agua, grasas, proteinas... dentro de los 6rganos y tejidos, empleando el
fenémeno fisico de la resonancia magnética nuclear (RMN) [6].

1.4. Equipo de resonancia magnética

Un equipo de resonancia magnética es el responsable de la captacién de las IRM. Esta
constituido por un conjunto de elementos, tales como un imén principal (cominmente de
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material superconductor), el cual genera un campo magnético externo con una magnitud
entre [1,7] T, bobinas de radio frecuencias, bobinas de gradiente, antenas receptoras de
radio frecuencias y computadoras que analizan las senales medidas para producir imagenes
detalladas en 2D o 3D, con un gran nivel de precision, que permite detectar o descartar
alteraciones en los 6rganos o tejidos del cuerpo humano.

(a) Escédner de RM (b) Bobinas de gradiente

Figura 1.2: Equipo de RM.

1.5. Resonancia magnética nuclear

La RMN estudia el comportamiento de los nicleos atémicos con momento angular de
giro o espin no nulo y momento magnético asociado, en un campo magnético externo [24].
El atomo de hidrégeno esta constituido en su nicleo por un proton; por lo tanto, tiene un
espin y un momento magnético no nulo. Debido a su abundancia en el cuerpo humano (en las
moléculas de agua) es usualmente el elemento de interés en la IRM. Aunque el espin no puede
ser explicado por la mecénica clésica (solo puede ser explicado correctamente combinando
la teorfa de relatividad especial, con la mecdnica cuédntica), ésta se emplea para entender
el fenémeno fisico de la RMN. Para un nicleo con momento angular de giro J o espin y
momento magnético p asociado, se cumple la siguiente relacion

p="J, (1.1)

donde J y p poseen la misma direccién y «v es una constante conocida como radio giromagnéti-
co, cuyo valor depende del elemento al que pertenezca el nicleo. Ademas, el momento angular
de giro o espin satisface
dJ
dt
donde T es el torque neto externo actuando sobre el sistema estudiado. Cuando el nicleo se
somete a un campo magnético externo B = (0,0, By), se tiene que

T, (1.2)

T=pxB, (1.3)



y, asociado con las Ecs. (1.2) y (1.1), se obtiene

dp
= = B. 1.4
T HX (1.4)

La solucién a esta ecuacién es

pa(t) = p1a(0) cos(wot) + 11, (0) sin(wot)
py(t) = —p(0)sin(wot) + £1,,(0) cos(wot) (1.5)
,UZ(t) = Mz(o),

o wo = vBo. (1.6)

Las constantes p,(0), 11, (0), y 2-(0) son los valores de las componentes para ¢t = 0. Teniendo
en cuenta que

Pay(t) = pro(t) + gy (1)
fay(0) = 12(0) + 14, (0),

la componente transversal puede reescribirse como

ny(t) = wa(o)e_mt- (1.7)

Las Ecs. (1.5) y (1.7) muestran que la componente transversal de p rota alrededor del eje-z,
con una frecuencia angular wy conocida como frecuencia natural o frecuencia de Larmor,
y la componente longitudinal o componente-z es independiente del tiempo. Por lo tanto, el
movimiento de p es una precesion alrededor del eje-z con una frecuencia de precesion wy
(Figura 1.3).

Figura 1.3: Movimiento de precesién de una particula con momento angular J y momento magnético
asociado p, en un campo magnético externo de magnitud By.

Por otro lado, la energia asociada a este sistema es la energia potencial

E=—p-B=—uBycos(f) = —vJ By cos(h). (1.8)
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En la mecdnica cléasica, J y 6 pueden tomar cualquier valor, de este modo la Ec. (1.8) implica
que no hay restricciones sobre los valores de energia permitidos para el nicleo. Como se
menciond anteriormente, la descripcion clasica es incorrecta, la mecanica cuantica predice
que los valores de energia estdn cuantizados, y restringidos por

E = —m~yhB,y, (1.9)

conm=—j,—j+1,...,5— 1, 7. La constante j es el nimero cuantico de espin. Dependiendo
del nimero de protones y neutrones en el nicleo, su valor puede ser 0,1/2,1,3/2, ... Para los
ntcleos de hidrégeno el valor de espin es j = 1/2. Por lo tanto, existen dos valores o estados
posibles de energia que éstos pueden adoptar (efecto Zeeman),

1
ET = —§’YﬁBg
1

Los dos estados posibles de energia son llamados “spin up” (1) y “spin down” (). El estado
de “spin up” tiene el nivel mas bajo de energia y preferentemente estara ocupado, pero la
mecanica cuantica prohibe que todos los niicleos ocupen este estado. Un nucleo en estado
E; puede cambiar al estado £ por absorcién de un fotén con energia igual a

Ei_ET:ﬁ/VBU (111)
Por lo tanto, cuando el nicleo absorbe la energia de un fotén, que tiene una frecuencia
de oscilacion que coincide con su frecuencia natural de precesion, ocurre el fenémeno de la

resonancia [21]. Lo que implica que, para que se produzca el fenémeno de la resonancia, un
foton con energia F = hwgp debe cumplir que

WRE — 'YBO (112)

Figura 1.4: Efecto Zeeman para una particula con espin j = 1/2. En presencia de un campo magnético ex-
terno independiente del tiempo de magnitud By, la particula puede ocupar dos estados de energia diferentes,
el estado “spin up” (1) y el estado “spin down”(]). La diferencia entre los estados de energia es proporcional
a Bo.
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1.6. Descripcion general de la IRM

La IRM es un proceso de toma de imagenes por secciones, donde la secciéon en estudio
esta formada por un conjunto de cortes consecutivos y cada corte se subdivide en filas y
columnas de elementos de volumen individuales, denominados voxeles. Ademas, cada corte
tiene una imagen asociada. Cada imagen es un conjunto de senales de radiofrecuencia (RF),
que son emitidas por el érgano y tejido en estudio durante el proceso de adquisicién de la
misma. La fuente de las senales de RF, es inducida mediante la magnetizacién que se produce
en el tejido, cuando el paciente se coloca en un campo magnético externo y la magnetizacion
del tejido depende de la presencia de atomos de hidrégeno en él.

Figura 1.5: Formacién de una IRM [21].

El contraste en la imagen, depende de la caracteristica fisica especifica del érgano y tejido
que se este estudiando, y su visualizacion depende de como se modifique el campo magnético
durante el proceso de adquisicion de la imagen. Estas caracteristicas fisicas especificas se
pueden clasificar en:

e Caracteristicas magnéticas de los tejidos, 15, 11 v p.
e Movimiento de fluidos, flujo vascular, perfusion y difusion.

e Efectos espectroscépicos relacionados con la estructura molecular del 6rgano y tejido
en estudio.
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1.6.1. El vector de magnetizacién

En la IRM, cada pixel de la imagen representa a un elemento de volumen perteneciente
a un corte del tejido u érgano en estudio, este elemento de volumen es denominado voxel y
contiene una gran cantidad de atomos de hidrégeno. Por lo tanto, en cada voxel, existe una
gran cantidad de espines cuyo comportamiento se modela con un vector de magnetizacion
neta, el cual representa la suma de todos los momentos magnéticos individuales dentro de
éste.

En equilibrio dindmico, cada voxel tiene un vector macroscopico de magnetizacién My,
esto es

M, = Z“ (1.13)
i=1
Cuanto mayor sea el campo magnético externo, mayor sera el vector de magnetizacién neta.
La distribucion estadistica de un gran niimero de espines, indica que éstos tienen componentes
transversales en todas las posibles direcciones en el plano-xy. En promedio, la suma de todas
estas componentes es cero, por lo tanto, el vector de magnetizacion neta no tiene componente-
xy en equilibrio dindmico, asi

MO - (0,0,Mo). (114)

Ademas, se puede demostrar que la magnetizacién macroscopica neta precesa alrededor del
eje del campo magnético externo, porque My satisface la Ec. (1.4):

dM,
dt

Para establecer una relacion directa entre la magnetizacion del voxel y el valor de la inte-
sidad del pixel, se debe medir la magnetizacion en el voxel, pero la medicion directa de la
componente longitudinal de My es imposible por razones técnicas. Solamente la componente
transversal puede ser medida. Para medir la componente transversal de M, se emplea el
efecto de la resonancia, perturbando el equilibrio, al aplicar una onda electromagnética de

RF.

= M, x 7B: (1.15)

1.6.2. Perturbando el equilibrio dinamico: el campo de RF

Al aplicar una onda electromagnética de RF con la energia apropiada Ec. (1.11), el
vector de magnetizacién neta adquiere una componente transversal, debido al cambio en
la distribucion de los niveles de energia por parte de los nicleos de hidrégeno presentes en
el voxel, a causa de la absorcion de la onda de RF. La componente magnética de la onda
electromagnética de RF es By; dentro de un marco de referencia estacionario, esta puede ser
escrita como

B, (t) = Bi(cos(wpt), — sin(wot), 0). (1.16)
La componente longitudinal de By (t) es cero y la componente transversal esta dada por
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El vector de magnetizacion neta en condiciones de no equilibrio se denota por M. Con M,
reemplazado por M y B por B + B;(t), la Ec. (1.15) se convierte en

T = M1 (B+ BL(1). (1.17)

Para encontrar el movimiento de M, se cambia a un marco de referencia rotacional con
frecuencia angular wy. Ahora, el campo efectivo percibido por M es el campo estacionario
B;. Consecuentemente, M precesa sobre B; con una frecuencia de precesion

w1 = vB. (1.18)
El dngulo entre el eje-z y M es llamado angulo de giro a:

t
o= / ~vBidr = vByt = wit. (1.19)
0

Existen dos angulos de giro importantes para el proceso de medicion de la magnetizacién
neta, estos angulos son producto de dos tipos de pulsos de RF:

e El pulso de 90° lleva a M a lo largo del eje-3/, es decir
M = (0, My, 0). (1.20)

o FEl pulso de 180° o inversion hace rotar a M en el eje-z negativo.

M = (0,0, —My). (1.21)

Figura 1.6: Perturbacion del vector de magnetizacién neta de un voxel con un pulso de RF
de 90°.
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1.6.3. Retorno al equilibrio dinamico: relajacion

Cuando el campo de RF es apagado, el sistema retorna a su equilibrio dinamico. La com-
ponente transversal retorna a cero , y la componente longitudinal se convierte nuevamente
en Mj. Este retorno al equilibrio esta gobernado por dos constantes de tiempos, llamadas
tiempos de relajacion.

El decaimiento de la magnetizacién transversal a cero, se debe a que cada nicleo de
hidrégeno experimenta un campo magnético ligeramente diferente debido a su entorno quimi-
co, es decir, estos nicleos pueden pertenecer a diferentes moléculas, tales como H,O,—OH,
—(C'Hs... Como resultado de estas interacciones llamadas “spin-spin”, los espines rotan a
frecuencias angulares ligeramente diferentes, que resulta en una perdida de la fase coherente
(defasaje) y una disminucién de la componente transversal M,,. Este proceso es descrito por
un modelo de primer orden, dado por

M, (t) = Mye ™ sin av. (1.22)
La constante de tiempo 75 es llamada tiempo de relajacion spin-spin.

El retorno de la magnetizacion longitudinal, es el resultado de la interaccion de los espines
con el “lattice” (macromoléculas circundantes), ha este proceso se le conoce como relajacion
“spin-lattice” y es un fendmeno de transferencia de energia. La energia transferida al lattice
causa un incremento en las vibraciones de las moléculas circundantes, que son transformadas
en calor. Luego de esta transferencia de energia, los espines retornan a su estado de baja
energia, v la componente longitudinal de la magnetizacion neta aumenta hasta su valor de
equilibrio. Nuevamente, el proceso puede ser descrito por un modelo de primer orden, y esta
gobernado por una constante de tiempo T} llamada tiempo de relajacion spin-lattice, esto es

M. (t) = Moe "™ cos o + My(1 — 7/, (1.23)

Figura 1.7: Recuperacion de la magnetizacién longitudinal.
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Por lo tanto, la capacidad de la IRM para distinguir entre diferentes tipos de tejido, se
basa en el hecho de que diferentes tejidos, tanto normales como patoldgicos, se magnetizaran a
diferentes niveles o cambiaran sus niveles de magnetizacion, es decir, se relajaran a diferentes
velocidades (caracteristicas magnéticas de los tejidos) [21].

1.6.4. Ecuacién de Bloch

En 1946, Bloch [1] formulé un conjunto de ecuaciones que describen el comportamiento
de la magnetizacion neta en un campo magnético externo B bajo la influencia de pulsos de
RF. Modificé la Ec. (1.15) para tener en cuenta la observacién de que la magnetizacién neta
se “relaja” a valores de equilibrio después de la aplicacion de pulsos de RF. Bloch asumio que
esta relajacién ocurre a lo largo del eje-z y en el plano-xy a diferentes velocidades, siguiendo
un modelo de primer orden. En un marco de referencia estacionario, este modelo es

M -% 0 0 0
—=MxyB-[ 0 —2 0 |M+|O0[, (1.24)
dt 0 0 -2 My
—% -
donde sus componentes son
dM, M,
= yM,By —
dt i 8 Wes
dM, M,
= yM,By — =2 1.25
dt v 0 T, ( )
dM, My — M,
at T

y cuya funciones solucién son

M,(t) = e ""2(M,(0) coswyt + M, (0) sinwyt)
M,(t) = e /T2(M,(0) coswot — M,(0) sinwpt) (1.26)
M.(t) = M.(0)e ™ + My(1 — e /™),

reescribiendo la componente transversal, se obtiene

My, (t) = M,,(0)e /T2e ot (1.27)
M (0)e VT 4 My(1 — 7). (1.28)

=

—~
~

SN—
I

Cambiando a un marco de referencia rotacional e inmediatamente después de un pulso de
RF de 90°, es decir, cuando M,,(0) = Mysinaw y M,(0) = Mycosa, de las Ecs. (1.27) y
(1.28) se obtienen las Ecs. (1.22) y (1.23).
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1.6.5. Deteccion de la senal del vector de magnetizacién

Un dipolo magnético cuya posicion varia con el tiempo, puede inducir una corriente
alterna en una bobina (Ley de Induccién de Faraday). En el fendmeno de relajacién para un
pulso de 90°, la componente transversal del vector de magnetizacion neta en cada voxel, rota
en sentido horario con frecuencia de precesion en el marco de referencia estacionario. Esto
puede ser visto como un dipolo magnético, cuya posicién varia con el tiempo, por lo tanto,
puede inducir una corriente alterna en una bobina colocada en el plano-xy, midiendo asi la
magnetizacién. Un detector en cuadratura se utiliza para realizar esta medicién. Como se
ilustra en la Figura 1.8, las bobinas detectan las sefiales s,(t) y s, (), respectivamente

52(t) = Moe™™2 cos(—wot)
s, (t) = Moe /™2 sin(—wyt). (1.29)

En notacién compleja, se tiene que
s(t) = su(t) + is,(t) = Moe "/ T2emi0t, (1.30)

Esta es la senal de la magnetizacién en el marco de referencia estacionario. Para la descripcién
en el marco de referencia rotacional la Ec. (1.30) se convierte en

s(t) = Moe "2, (1.31)

En el intervalo de tiempo que se tarda en aplicar un nuevo pulso, conocido como tiempo
de repeticion (TR), la componente longitudinal del vector de magnetizacién neta toma un
valor, que se modela a partir la Ec. (1.23), como

M.(TR) = My(1 — e TR/T1), (1.32)
Al aplicar el nuevo pulso de 90°, la senal medida de la magnetizacion se expresa como
s(t) = My(1 — e TR/T)e= /T2, (1.33)

Esta senal depende de la cantidad de nicleos de hidrégeno M, de la magnitud del campo
magnético externo By, de los tiempos de relajacién Ty, T, del TR y del momento ¢ de la
medicion. Nétese que My, T y Ts son parametros dependientes del tejido, mientras que By,
TR y t son parametros dependientes del sistema o del operador del mismo. La Ec. (1.33)
se verifica para un pulso de 90°. Para dngulos de giro mds pequenos debe ser modificada y
también depende de «, un parametro adicional dependiente del operador.

16



Figura 1.8: Deteccién de la magnetizacion transversal.

La senal s(t) no contiene informacién posicional, es decir, la Ec. (1.33) no permite dife-
renciar la senal perteneciente a una seccién o corte en particular del cuerpo humano. Para
precisar esto, se emplean las bobinas de gradiente del equipo de resonancia magnética.

1.6.6. Seleccion de corte o volumen

Para obtener la senal de un corte en particular del cuerpo humano perpendicular al eje z
(bloque transversal), se superpone un campo magnético que varia linealmente con éste sobre
el campo magnético principal B. Esto es, lo que se conoce como un gradiente de campo
magnético lineal, en notacion

0B,

G — (Gx7Gy7 Gz) — (0,0, E) y (134)

donde G, es la amplitud constante del gradiente de seleccion de corte. El valor del campo
magnético superpuesto es 1000 veces més pequeno que el valor del campo magnético princi-
pal. Al aplicar este gradiente, se ve afectada la frecuencia de precesiéon de los espines, por lo
tanto la frecuencia de Larmor Ec. (1.6) es ahora

w(z) =v(By + G.2). (1.35)

Un corte o bloque del cuerpo humano con espesor Az, contiene un conjunto de espines que
precesan en un rango bien definido de frecuencias

Aw = vG, Az, (1.36)

alrededor de vBj. Situando el centro del corte en la posicién zy, se aplica un pulso de RF
con un ancho de banda de BW = Aw centrado alrededor de la frecuencia ~(By + G z)
para excitar a los espines contenidos dentro del corte Az. Esto asegura que si aplicamos un
pulso de RF con las especificaciones dadas, solo los espines que se encuentran en el intervalo
Az comenzaran a resonar, por lo que estos seran los unicos que generen una senal. Note
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que cambiando la frecuencia central del pulso de RF, se selecciona un corte en una posicién
espacial diferente. El ancho o grosor del corte seleccionado es
_ Aw  BW

Az

lo cual muestra que el ancho del corte o bloque es proporcional al ancho de banda del pulso de
RF e inversamente proporcional, al gradiente en la direccién del corte o volumen seleccionado
(Figura 1.9).

Figura 1.9: Seleccion de corte.

Una vez seleccionado el corte, jcomo distinguir la senial correspondiente a cada voxel del
mismo?.

1.6.7. Codificaciéon de posicién: el teorema k

Para poder localizar y distinguir la senal perteneciente a cada voxel del corte, se aplican
dos nuevos gradientes de campo magnético, denominados gradiente de codificacion de fase y
gradiente de codificacion de frecuencia.

Al visualizar el corte como una matriz en el plano-xy, donde cada elemento de la matriz
representa un voxel, el resultado de aplicar el gradiente de codificacion de fase, permite dife-
renciar la senal por fila 6 columna dependiendo de la direccion donde se aplico el gradiente en
el plano-xy (eje-y 6 eje-x, respectivamente); porque el vector de magnetizacién neta pertene-
ciente a cada voxel experimenta un desfasaje gradual en el eje donde se aplicé el gradiente.
Por lo tanto, se puede distinguir la senal de cada fila o columna del corte segin su fase.
Ahora dentro de cada senial con fase diferente (la senal perteneciente a una fila o columna).
., Cémo diferenciar la senal de cada voxel?. Esta se obtiene con el gradiente de codificacién
de frecuencia; el cual varia gradualmente la frecuencia de precesion de la magnetizacién neta
en cada voxel, en la direccién faltante en el plano-xy. Por lo tanto, cada voxel ahora tiene
asociado una senal con una fase y frecuencia tunica, lo que permite localizarlo y distinguirlo
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dentro del corte. Este proceso se repite, segiin el nimero de filas 6 columnas del corte para
medir la senal de cada uno de sus elementos.

Ahora, jcomo se reconstruye la imagen a partir de la senal medida?. Después de un pulso
de RF de 90°, la componente transversal del vector de magnetizacion neta en el marco de
referencia rotacional, para cualquier voxel dentro del corte, ubicado en la posicién (z,y) es
(Ec.(1.33))

M, (z,y,t) = Mo(z,y)(1 — e TR/M)et/T2, (1.38)

Sear = (x,y, ) el vector posicién y p(x,y, z) la funcién de densidad de magnetizacién neta
que es proporcional a la densidad de espines en (z,y, z) al tiempo ¢ = 0. Si un gradiente de
campo magnético G es aplicado a un tiempo t = T'E (tiempo de codificacién) la componente
transversal de la magnetizacién neta gira a una frecuencia temporal que difiere con r

w(r,t) =vG(t) - r(t), (1.39)

la senal medida es

= ///p(x, y,2)(1 — e_TR/Tl)e_t/TQG_”fot GO dudydz. (1.40)
La cual es equivalente a la Transformada de Fourier, es decir,

s(t)= F Uy, 2) Hka, by k2). (1.41)

En efecto, si k(t) esta definido como

k(t) = .- /0 "G (ndr, (1.42)

y definimos la densidad ponderada de espin por

p(x,y,2) = pla,y, 2)(1 — e T TR/, (1.43)

donde p*(x,y,z) para cumplir con la definicién de la Transformada de Fourier, debe ser
independiente del tiempo, es decir, e */"2 debe ser constante. Por lo tanto, e #/72 = ¢~ TE/T2
ya que para t = T'E, la constante T, de relajacién no influye durante el periodo de medicién
de la senal. Asi, la Ec. (1.40) puede ser reescrita como

s(k) = F{p*(z,y, 2) } ks, ky, k) /// z,y, 2)e” D) dydydz. (1.44)

Este modelo de la senal es valido si se considera que los espines no estan en movimiento, es
decir, cuando r(t) = r, ya que el movimiento de estos produce pérdida de la senal.

Una vez medidas todas las senales de los voxeles pertenecientes al corte de la seccion en
estudio, se dice que se han recogido todos los datos en el espacio de Fourier (o espacio-k), al
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tomar la inversa de la Transformada de Fourier a estos datos, se produce la reconstruccion
de la imagen p*(z,y, z), esto es

(g, 2) = FHs(k)} = / / / )20 gy (1.45)

La imagen p*(z,y, z) representa el ponderado (o promedio) de la distribucién de densidad de
espin en el corte o volumen seleccionado. Por lo tanto, las IRM no son imagenes de densidad
de protones “puras” pero representa una densidad de protones ponderada que depende sobre
los parametros dependientes del tejido T y 15, y los parametros dependientes del operador
TR y TE.

Figura 1.10: Relacién entre los datos de la imagen en el espacio k y la IRM.

Si el proceso de medicion se efectia para un valor corto de TR, la imagen obtenida se
llama 77 ponderada. Si se escoje un valor alto de TE | la imagen es T; ponderada. Un largo
TR y un corto TE da una imagen de px o una imagen de densidad de protones ponderada.

(a) Imagen de Ty ponderada  (b) Imagen de T, ponderada (c) Imagen de px

Figura 1.11: Imégenes asociadas a las caracteristicas magnéticas de los tejidos para un mismo
corte.
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1.6.8. Control de las caracteristicas de la imagen

No todos los tipos de estudios clinicos requieren imagenes con las mismas caracteristicas.
Por lo tanto, se debe emplear un protocolo de imagen en el que el proceso de adquisicion se
optimice para un requisito clinico especifico.

El operador de un equipo de RM tiene el control sobre las caracteristicas fisicas y la
calidad de las imagenes que se producen. Cada una de estas caracteristicas se ve afectada
por una combinacion de los factores que componen el protocolo de adquisicién de la misma.
Es asi que las caracteristicas bésicas de la calidad de una IRM vienen dadas por:

1.6.8.1. Sensibilidad al contraste

La sensibilidad al contraste es la capacidad de un protocolo de adquisiciéon de imagen,
para producir una imagen de objetos o tejidos del cuerpo que tienen diferencias fisicas re-
lativamente pequenas o contrastes inherentes. Una de las principales ventajas de la IRM es
que tiene una alta sensibilidad al contraste para visualizar las diferencias entre los tejidos
del cuerpo; es decir, tiene la capacidad de representar una amplia variedad de caracteristicas
fisicas. Aunque la IRM tiene una alta sensibilidad al contraste en relacion con la mayoria de
las otras modalidades de imagen, debe optimizarse para cada estudio clinico. Esto incluye la
seleccion de las caracteristicas o fuentes de contraste que se deben tomar en cuenta, y luego
ajustar los factores del protocolo para que se optimice la sensibilidad a esa caracteristica
especifica.

1.6.8.2. Detalle

Una particularidad distintiva de cada modalidad de imagen es su capacidad para vi-
sualizar pequenos objetos y estructuras dentro del cuerpo. La visibilidad de los detalles
anatomicos, denominada resolucién espacial, esta limitada por el desenfoque que se produ-
ce durante el protocolo de adquisicién. Todos los métodos de imagenes médicas producen
imégenes con alguna borrosidad, pero no en la misma medida.

1.6.8.3. Ruido

El ruido es todo aquello en un conjunto de datos, senal, imagenes o informacién en
general, que no es de interés (se decide que “no es de interés” o es irrelevante), y/o degrada
o distorsiona la senal (datos) de interés, la contamina, y/o impide o limita el estudio o uso
de tal informacion (estorba).

El ruido en una imagen reduce su calidad, especialmente al limitar la visibilidad de los
objetos de bajo contraste y las diferencias entre los tejidos. La mayoria del ruido en las IRM
es el resultado de senales de RF aleatorias y no deseadas, medidas del cuerpo del paciente.
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1.6.8.4. Artefactos

Los artefactos son objetos indeseables, como rayas y manchas que aparecen en las image-
nes, y estos no representan directamente una estructura anatémica. Por lo general, se pro-
ducen por ciertas interacciones de las funciones del cuerpo o por el movimiento del paciente
durante el proceso de adquisicién de la imagen.

(a) Detalle (b) Ruido (c) Artefactos

Figura 1.12: Algunas caracteristicas en la calidad de la TRM.

1.6.8.5. Resolucion espacial

Hace referencia a la cantidad de pixeles en la imagen y juega un papel importante en la
determinacion tanto del detalle como del ruido.

Las IRM de interés en este trabajo, son aquellas en la que el contraste depende de la
caracteristica fisica del movimiento de fluidos, especificamente del movimiento debido al
proceso de difusion.

1.7. Difusion

La difusion es el transporte masivo dentro de un sistema de una cierta propiedad carac-
teristica (energia, momentum, concentracién, carga eléctrica...) debido a su desviacién del
equilibrio en una determinada regiéon del mismo. De tal manera que la densidad de dicha
propiedad busca un estado de equilibrio haciéndose uniforme sobre todo el volumen del sis-
tema [15].

Dentro de los procesos de difusion, es de interés el proceso de difusién molecular, descrito
por las leyes de Fick y la teoria de Einstein para el movimiento Browniano.
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1.7.1. Difusiéon molecular

La difusién molecular, es el movimiento aleatorio de todas las moléculas (liquidas o
gaseosas) a temperaturas por encima del cero absoluto. Este movimiento aleatorio esta regido
por un gradiente de concentracion, esto es, las moléculas se mueven dentro de un medio,
desde una regién de mayor concentracion a una regién de menor concentracion. La taza de
cambio de este movimiento es una funcion dependiente de la temperatura, la viscosidad del
fluido y la masa de las moléculas. Una vez que las concentraciones son iguales, las moléculas
continian moviéndose, pero como no hay gradiente de concentracion, el proceso de difusién
molecular ha cesado y es gobernado por el proceso de auto-difusiéon, originado por la energia
cinética de las moléculas. El resultado de la difusién es una mezcla gradual de material tal
que la distribucién de moléculas es uniforme en todo el medio. Puesto que las moléculas estan
todavia en movimiento, pero se ha establecido un equilibrio, el resultado final de la difusion
molecular se llama “equilibrio dindmico”. En un medio con una temperatura uniforme, sin
fuerzas externas que actuen sobre las moléculas, el proceso de difusion resultard en una
mezcla uniforme [19]. La difusiéon molecular se describe matemdticamente utilizando las
leyes de Fick.

J = —DVC (1.46)
% — V. (DVO), (1.47)

donde

e J: Es la densidad de flujo molecular.
e D: Es el coeficiente de difusién.

e (: Es la concentracion molecular.

En 1905 Einstein [7] propone una funcién solucién a la Ec. (1.47) para el caso unidimensional,

esta es
1 2

e Dt 1.48
Var Dt ( )

la funcién f(x,t) es un funcién de distribucién de probabilidad (FDP) gaussiana, que modela
el proceso de la difusiéon molecular como una “caminata aleatoria”. Einstein demostrd que en
una dimension, el desplazamiento cuadratico medio de una particula, coincide con la varianza
de la funcién solucién, esto es

f(:)j,t) =

(z*(t)) = 0 = 2Dt, (1.49)
donde

o (22(t)): Es el desplazamiento cuadratico medio de una particula en una dimensién.

e D: Es el coeficiente de difusién.
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e {: Es el tiempo del desplazamiento.

Para obtener el desplazamiento promedio de la particula, se toma la raiz cuadrada a la
Ec. (1.49), asi

(x(t)) = 0 = V2Dt. (1.50)
En tres dimensiones la Ec. (1.48) puede ser escrita como
2 2,2, 2
fe LGB
y para este caso se tiene que
(r(t)) = V6Dt (1.52)

(a) 0,1s (b) 0,5s (c) 1s

Figura 1.13: Desplazamiento medio de una particula (r(¢)), para diferentes valores de ¢, en
un medio homogéneo.

1.7.2. El cuerpo humano

El ser humano esta constituido por diferentes sistemas que interactian entre si, con el
objetivo principal de mantener una condicién interna estable en el cuerpo compensando los
cambios en su entorno, mediante el intercambio regulado de materia y energia con el exterior.

Cada sistema esta formado por 6rganos, y cada érgano por tejidos, y cada tejido por
células. La célula es la unidad funcional basica de todo ser vivo y cumple con una tarea
especifica dependiendo del tejido, érgano y sistema al que ésta pertenezca.

El (60-65) % del cuerpo humano de un adulto es liquido, principalmente una solucién
acuosa de iones y otras sustancias. Si bien casi todo este liquido queda dentro de las células
y se conoce como liquido intracelular, aproximadamente una tercera parte se encuentra en los
espacios exteriores a las células y se denomina liquido extracelular. Este liquido extracelular
se divide en el liquido intersticial (contenido en el intersticio, o espacio entre las células) y
el plasma sanguineo circulante (el plasma y los elementos celulares de la sangre). El liquido
extracelular estd en movimiento constante por todo el cuerpo y se transporta rapidamente en
la sangre circulante para mezclarse después con la sangre y los liquidos tisulares por difusién
a trayés de las paredes capilares [2].
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1.7.3. Difusién molecular en el cuerpo humano

El proceso de difusién ocurre dentro del cuerpo humano a nivel celular a través de la
membrana celular y dentro de las células en todas direcciones. La membrana celular permite
el intercambio entre el medio intra y extra celular de las moléculas e iones que necesitan las
células para cumplir con sus funciones.

La difusién a través de la membrana celular se divide en dos subtipos denominados
difusion simple y difusion facilitada. En la difusién simple el movimiento cinético de las
moléculas o de los iones se produce a través de una abertura en la membrana, o a través
de espacios intermoleculares sin ninguna interaccién con las proteinas transportadoras de la
membrana. Este movimiento es a favor de un gradiente de concentracién y no implica gasto
energético por parte de las células. En la difusién facilitada las moléculas e iones se mueven
por medio de la interaccién con una proteina transportadora. La proteina transportadora
ayuda al paso de las moléculas o de los iones a través de la membrana, mediante su unién
quimica con los misma y este movimiento no obedece a un gradiente de concentracion e
implica un gasto energético por parte de la célula [9].

Las moléculas de agua se difunde a través de la membrana celular por medio de ambos
procesos, v dentro de las células en todas las direcciones.

Figura 1.14: Difusiéon molecular en el medio intra y extracelular.

1.7.4. Isotropia e anisotropia de la difusién molecular en el cuerpo
humano

La difusion puede ser isotrépica y anisotrépica. Es isotrdpica cuando es invariante en
relacion con una direccién particular, y por lo tanto, no posee dependencia direccional. Es
anisotropica cuando varia en relacién con una direccién particular, es decir, posee dependen-
cia direccional.

Debido a las estructuras altamente asimétricas en algunos tejidos, como lo son el tejido
nervioso y muscular, y a las diferentes estructuras en los medios intra y extra celular los pro-
cesos de difusién molecular en el cuerpo humano son anisotropicos. Para poder caracterizar
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la dependencia direccional de la difusion de las moléculas de agua dentro de los diferentes
tipos de tejidos, se emplea la herramienta matematica conocida como tensor.

1.7.5. Tensor sobre R?

Un tensor es la representaciéon matematica de una entidad fisica, que esta caracterizada
por una magnitud y multiples componentes.

. s . m ., .
Definicién 1.2. Un Tensor del tipo ( ) sobre R3, es una transformacion multilineal
n

T: \((RS)* X ... x (R%)) x\(RB’ x..xR) —R

~~ N~
m—uveces n—uveces

Algunos ejemplos del tensor de tipo (m) son:
n

0
e Un tensor del tipo <O>’ tieneaT =X eR

U1
0

e Un tensor del tipo <1>7 tiene a T'= | vy

U3

a11 Q12 Qi3
. 0 .

e Un tensor del tipo 5 ) tiene aT = | a91 a9 @93

Ga31 G32 (33

1.7.5.1. Tensor de difusién sobre R?

La difusiéon en cualquier medio puede describirse matematicamente a través de un tensor
de rango 2, es decir, a través de una matriz 3 x 3, cuyos elementos representan los valores
de difusion a lo largo de 9 direcciones.

Definicién 1.3. El Tensor de Difusién D : R? x R?® — R es una forma bilineal definida
por

X1 X2 Dy, D:):y D,. )
D i .| v = (141 21) | Dyo Dyy Dy Y2
21 22 sz Dzy Dzz 29
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Ejemplos del Tensor de Difusién

e Tensor de Difusion Isotrépica. Para el caso de la difusion en medios homogéneos,
el tensor de difusién toma la forma de una matriz diagonal. Donde todos los elementos
de la diagonal son los mismos e iguales a un solo coeficiente de difusion. Para medios
isotropicos se tiene que

D 0 0
Disotropico = 0 D 0
0 0 D

e Tensor de Difusion Anisotropica. Para el caso de la difusién en medios no ho-
mogéneos, el tensor de difusién toma la forma de una matriz simétrica, con 6 elementos
unicamente. Para medios anisotropicos se tiene que

Dwx ny sz
Danisotropica = Dzy Dyy Dyz
D,. D,. D,

1.7.5.2. Elipsoide de Difusién

Dado que a toda forma bilineal se le asocia una forma cuadratica. Se tienen las siguientes
definiciones

Definicion 1.4. Se llaman cuddricas a la representacion grafica de un conjunto E de puntos
(z,y,2) € R? tales que verifica una ecuacion general de seqgundo grado

apx’ + 2a12Y + 2a1372 + a22y2 + 2a93yz + assz® + 2a1x + 2a0y + 2a3z + a4 =0 (1.53)

Donde ai, y a;; e R(1<4,57<3,1<k<4) con algunos a;; #0 y ap # 0

Si existen ternas (z,y, z) € R?® que verifican la Ec. (1.53), decimos que F es una cuédrica
real. Se quiere identificar a las cuadricas que representan

9111’2 + 2&12$y + 2@131’2 + a22y2 + 2@23y2 + a33221+?a1x + 2a2y + 2(132} +ay4 = 0 (154)

forma cuadratica terminos lineales

Los términos de productos cruzados indican que la cuddrica esta rotada respecto a los ejes
canénicos. Ademas, los términos lineales indican que posiblemente sea necesario realizar una
traslacién (completando cuadrados) para identificar y graficar la cénica. Asi, otra forma de
escribir la Ec. (1.54) es en forma matricial.

ailz aiz as X X
(xyz)| a ax ax y | +2a12a32a3) | y | +as=0
a31 asz2 33 z z

De lo anterior surge la siguiente definicion.
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Definicién 1.5. Sea T : R? x R? — R una forma bilineal. La funcién

X i
Qz,y,2) =T vy || v
z ya

Se denomina forma cuadrdtica asociada a T. Se quiere conocer las formas cuadrdticas reales
asociadas al Tensor de Difusion D, es decir a @ : R® — R definida por

Dyy Dy D, x
Q(x,y,2) =(wy2)| Dye Dy D,y Y
sz Dzy Dzz z

El tipo de cuddrica representada por la Ec. (1.54), depende tinicamente de los coeficientes
a;j; por lo tanto, es de interés la forma cuadrética real de tres variables

T
Q(r,y,2) =(ryz)Dq | v
z
donde
Dxx ny Dacz
DQ: Dry Dyy Dyz
Da:z Dyz Dzz

es una matriz simetrica asociada a la forma cuadrética @, por lo tanto, D es ortogonalmente
diagonalizable, es decir, existe P € M3y3(R) ortonormal tal que

P'DgP = P'DoP =D

Ahora, se quiere eliminar los términos de los productos cruzados. Para ello, se hallan \j, Ay, A3 €
R con \; > 0 (i € {1,2,3}) autovalores de la matriz Dg. Ademas, se puede construir una ba-
se ortonormal de autovectores {vy, ve, vz} y una matriz cambio de base canénica {ej, ez, €3}
a la base ortonormal P = (vq, vq, v3) tal que

M 000
P'DgP=| 0 X 0 | =D
0 0 X

la cual permite pasar de las coordenadas en la base candnica (z,y, z) a un nuevo sistema de
coordenadas rectangulares en la base de autovectores (2., )

/

8
8

y | =P "= (zyz)= (Y z')PT

/

I\
IS
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Asi, la forma cuadratica se reduce

x
Qz,y,2) = (a'y Z)P"DoP | o
Z/

x/

Qz,y,2) = (@'Y D | v

Z/

Q(r,y,2) = a2+ )\gy’2 1 Ng2?

y la ecuacion que representa a la cuadrica F toma la forma:

A 0 O x’ T
(Z‘/ y/ Z/> 0 )\2 0 y’ + (2@1 2(12 2(L3)P y’ + a4 = 0
0 0 Mg z z

equivalente a,

M2+ Aoy + A2+ 2072 + 2a5y’ + 2a32" + a4 =0
Se puede ver que los términos lineales se modifican por el cambio de base realizado. Hasta
aqui, se han eliminado los términos del producto cruzado definiendo un nuevo sistema.

e Si A\, Ay, A3 = D, entonces

2a’ 2a 2a’
D(.Z"/Q—i-%.’t/) +D<y’2+—g2—y') +D(z’2—|—%z') +a;=0

al completar cuadrados se obtiene

(= (5)) (- (5)) (- (5)) - (v e om)

La cual es, la ecuacion de una esfera, que tiene las siguientes caracteristicas

1. Estd rotada respecto del sistema de coordenadas (z, y, z) candnico. Las direcciones
y sentidos positivos del nuevo sistema de coordenadas rectangulares (z',y’, 2)
estan dadas por las columnas de P.

at a’ a’ .
L 2 ——3> y el radio es

2. El centro de la esfera en el sistema (2/,y',7") es (—5, B =D

1
R= 5\/0/12—1-@’22—1—(132 — Day

Para obtener la ecuacién canodnica, se plantea las ecuaciones de traslacion:
!/ / !/
a a a
1 " / 2 " ! 3
- Y =y + =, 2 =2+ =
D’ D’ D
Lo cual equivale a realizar una traslacion del sistema (2,7, z’) a un nuevo sistema de
coordenadas rectangulares (6, 2”,y", 2"), la ecuacién que representa la cuddrica E tiene
la forma

SCI/ :l‘/—i—

.THQ + y//2 + Z//Z _ R2
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e Si \; >0 coni € {1,2, 3} tiene el mismo singo que a4 # 0, entonces procediendo de
manera similar al caso de la esfera, se obtiene la siguiente ecuacion del Elipsoide

2 2 2
x// yll Z”
2ttt a1
a C

La forma cuadratica asociada al Tensor de Difusiéon D, también puede ser obtenida a través
de la funcién solucién a la Ec. (1.47) considerando los siguientes casos [3]:

e Si D es un coeficiente constante en cualquier direccién (difusién isotrépica), entonces
podemos escribir la Ec. (1.47) como
of

R DAV
ot Vi

y la funcién solucién es

1 e
flr,t) = —We( )

Igualando el exponente de la Ec. (1.55) a el valor constante —3, se obtiene una esfera
centrada en el origen (esfera de difusién) de la forma

(1.55)

2
:1:2+y2+22:( 2Dt> ,

donde el radio de la esfera de difusion R = /2Dt, es el desplazamiento promedio de
una molécula desde el centro de la esfera a una posicién determinada después de un
tiempo t.

e Si D es un coeficiente variable (difusién anisotropica), entonces la funcién solucién a
la Ec. (1.47) es

2 2 2
1 _TDr 1 _ 222 4a0y?4age
~ 1 ) 4t

N N

Para obtener la cuddrica asociada, nuevamente se iguala el exponente de la funcion
de distribuciéon de desplazamiento a una valor constante, en este caso a —%|D|, y se
obtiene un elipsoide centrado en el origen (elipsoide de difusién) de la forma

f(r,t) = (1.56)

.’L’2 y2 22

(Vo) (vom) (Vo)

donde /2Nt \/2X5t, 1/2N5t  representan el desplazamiento cuadratico medio de las
moléculas en los tres ejes principales (z,y, z) y a su vez la longitud de los semiejes del
elipsoide de difusién; siendo A}, X, A5 los coeficiente de difusién de las moléculas en los
tres ejes principales respectivamente.

=1, (1.57)
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Figura 1.15: Tensor de difusién y cuddrica asociada en diferentes medios.

1.7.6. Ecuacion de Bloch-Torrey

En 1956 H.C. Torrey [26] anadié al modelo que formulé Bloch, el efecto sobre la magne-
tizacion neta debido al proceso de la difusion molecular, obteniendo

1
oM —% o1 0 0
Sr —Mx9B-| 0 -5 0 JM+| 0 + V- (DVM), (1.58)
0 0 —4 T
T1 Tl

donde D es el tensor de difusion. Esta ecuacién se diferencia de la ecuacién de Bloch Ec.
(1.24) no solo por la adicién del término de difusién, sino también, en que la derivada con
respecto al tiempo ahora es parcial, ya que hace referencia a como en un punto en particular
del espacio, varia la magnetizacion neta. Ahora, ;como obtener a partir de la medicién de la
magnetizacion neta, una cuantificaciéon del proceso de la difusion molecular en cada voxel?.
En 1965 Stejskal y Tanner [22], proponen un protocolo de adquisicién de la senal que refleja
el proceso de la difusion molecular; el cual consta de una secuencia denominada Pulsed
Gradient Spin Echo (PGSE). Teniendo en cuenta que el vector de magnetizacién neta en
cada voxel, representa la suma de todos los momentos magnéticos asociados a los nticleos
de hidrégeno dentro de éste. Después de llevar la magnetizacién neta al plano transversal,
es decir, después de aplicar un pulso de RF de 90°, se aplica un gradiente de codificacién de
fase en un intervalo de tiempo 9, con la finalidad de que los nicleos de hidrégenos contenidos
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en cada voxel, precesen a fases distintas de manera gradual en la direccién donde se aplico
el gradiente. Posteriormente, se aplica un pulso de RF de 180° y luego otro gradiente de
codificacion de fase después de un tiempo A del primer gradiente, este gradiente es de igual
magnitud y duracién al primero, equivalente a aplicar nuevamente el mismo gradiente pero en
direccion opuesta, lo que trae consigo que, los nicleos de hidrégeno contenidos en cada voxel
del corte, precesen nuevamente a la misma fase. Debido al proceso de la difusién molecular,
los nicleos de hidrégenos que estan en movimiento contenidos en cada voxel, no precesan
nuevamente a la misma fase, lo que se traduce en una disminucién de la magnitud del vector
de magnetizacion neta y por ende en una disminucion en la amplitud de la senal medida.
Obteniendo asi la cuantificacion del proceso de la difusiéon molecular en cada voxel, en la
direccion donde se aplico el gradiente.

Ahora, jcudl es el modelo de la senal para este caso?. La medicién de la senal corresponde
con la magnetizacion transversal, por lo tanto se consideran las componentes x y y de la Ec.
(1.58). Ademads, en una secuencia PSGE un gradiente de campo magnético g(t) es aplicado,
asi

B(r,t) = (0,0, By + g(t) - r), (1.59)

donde g es el gradiente de codificacién de fase o gradiente de difusion y r es el vector
desplazamiento de los espines durante el tiempo A de la secuencia, luego

oM, M,
5 ¢ My (By +g(t) -r) — T, +V .- (DVM,) (1.60)
oM, M
' = yM,(Bg+g(t) r)— =L+ V- (DVM,). (1.61)
ot T,
Tomando M,, = M, + iM, se obtiene
Tl —iyBo My, — ivg(t) - v My, — zEMxy + V- (DVM,,). (1.62)

Para determinar como varia la magnetizacion neta inicamente debido al proceso de la difu-
sion molecular, se necesita resolver esta ecuacion sin considerar el movimiento de precesién
vBy v los efectos del tiempo de relajacion Ts. Para esto, se resuelve la ecuacion en ausencia
de difusién, esto esr =0y D = 0. Por lo que, M,,(,r) decrece exponencialmente como

My (1) = e~ 0Py (¢ 1), (1.63)
donde (¢, r) no depende de T, ni de vBy, evaluando (1.63) en la ecuacién (1.62) se obtiene

O (t,r) = 0, [D(r)dp(t,v)] — ig(t)ri(t,r). (1.64)

La solucién de la Ec. (1.64) se puede obtener separando la funcién solucién (¢, r) en una
parte imaginaria (la solucién sin difusién) y una parte real (la solucién con difusién). La
funcién solucién para la parte real describe la evolucién de la densidad de espines p(t,r),
esto es

dup(t.x) = 0, [D(r)Dep(t,1)]. (1.65)
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La Ec. (1.65) coincide con la Ec. (1.47), y su solucién fundamental es la funcion de Green
Gty ry, €8 decir
0iGiirro = O [D(r)0cGriery] +0(8)0(r —10) (1.66)

[0, — 0:D(r)8y] Grarmg = 3(1)3(r — 19), (1.67)

la funcién de Green Gy, cumple con la condicion inicial Gy p, = 0(r —rp). Y ademas,
representa a la FDP solucién a la Ec. (1.47). En 1991 Callaghan [5] propone considerar la
secuencia de PGSE con una aproximacion de pulsos de gradientes infinitamente estrechos,
es decir § << A e introduce la definicién del espacio q (semejante al espacio k, pero en él se
emplean gradientes de difusién). Ahora, de manera andloga a la Ec. (1.40) y considerando
g(T) = q[é(T — t) — §(7)], se obtiene el siguiente modelo para la senal medida

S(t,q) /drodrt ia(re—ro)
B N atre=ro) . o = G g. 1.68
S(t7 :)lqzo ‘7 € t7 t,r0 t)q ( )

Donde al dividir por el volumen del voxel V', la senal queda normalizada. Ahora, teniendo
en cuenta que r = r; — rg, y definiendo el propagador promedio del voxel como

dr
G<tar) = <Gt;rt,r0> = /VOGt;rt,ro' (169>

El propagador proporciona una estimacion promedio del entorno de difusion (independien-
temente de su heterogeneidad) e indica que la funeién considera solo el desplazamiento de
los espines debido al proceso de difusion. Asi de la Ec. (1.68), resulta

drodr .
S(t,Q) - / Sl e_zqut;r—l-ro,ro

Vv
—iqr dI'
= /dre a ( VOGt;r+ro,ro)
= /dr e TGt ).
Por lo tanto,
S(t,q) = /dr e "Gt r). (1.70)

Existen muchos métodos para obtener el modelo de la senal para la Ec. (1.70), en este trabajo
se considera el modelo propuesto por Jensen en 2005 [13]. La Ec. (1.70) es la transformada
de Fourier de G(t,r) y corresponde con la definicién de funcién generadora acumulativa [1],
por lo tanto, la senal S(¢,q) puede ser expandida de la siguiente forma (Serie de Taylor).

In[S(t, q)] = Zmn% (1.71)
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donde m,, son los acumulantes de la FDP solucién a la Ec. (1.47). Los términos my y mo
corresponden al primer y segundo momento de la FDP, es decir

my=pu=>0

my = o2 = 2Dt,

Debido a que m; = 0, todos los momentos m,, de orden n impar son ceros, por lo tanto,
expandiendo la ecuacién (1.71) hasta n = 2, se tiene que

. . 2
st ) = mi D o, 0
1! 2!
9 9
— opttdL
2
= —thD.
Tomando b = q°t, resulta
i (S) = ~bDuy = 50 = S(0e (1.72)

cabe destacar que D,, es el coeficiente de difusion aparente (CDA), y recibe este nombre
ya que en las leyes de Fick, la difusién es el movimiento neto de las moléculas debido a un
gradiente de concentracion. Con esta modalidad de imagen, el movimiento molecular debido
a los gradientes de concentracion no se puede diferenciar del movimiento molecular debido a
los gradientes de presion, los gradientes térmicos o las interacciones iénicas. Ademds, no se
corrige los aumentos en la distancia recorrida por las moléculas debido a vias tortuosas. Por
lo tanto, cuando se mide el movimiento molecular con estas imagenes, solo se puede calcular
un coeficiente de difusion “aparente”, y su valor hace referencia en la direccion donde se
aplicé el gradiente de difusién para la medicién de la senal. Por otra parte, el valor de b
cuyas unidades son s/mm? es un pardmetro dependiente del sistema, es decir, su valor se
fija al momento de aplicar la secuencia para obtener la imagen. Este modelo es vélido si la
difusién es gaussiana (tejido isotrépico) dentro de todo el voxel. Pero para tejido anisotrépico,
el CDA posee dependencia direccional dentro del voxel y se modela con el tensor de difusién,
por lo tanto, en un mismo voxel puede haber mas de un valor para el CDA y esta asociado
a la direccién de la aplicacion de los gradientes de difusion para la medicion de la senal.

Las imégenes de difusién ponderada (IDP) son el producto de la aplicacién de 3 gradientes
de difusion en tres direcciones ortogonales (correspondientes a los gradientes aplicados en los
ejes x,y,2), y el coeficiente D,, para estas imagenes es propociornal a la traza del tensor de
difusion.

Dy +Dyy+D.. Tr(D)
v 3 3
A partir de la Ec. (1.72), es claro que para cada valor de b establecido en la secuencia de
medicion de la senal, se obtiene un valor en la escala de grises para cada voxel del corte en

D

(1.73)
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estudio, por lo tanto, para cada b hay una imagen asociada a la medicion de la difusion en
una determinada direccion.

Figura 1.16: Imagen de difusién ponderada.

En la siguiente figura, se muestra como esta relacionado el modelo obtenido en la Ec.
(1.72) con el decaimiento de la intensidad de un mismo pixel en una IDP, para diferentes
valores de b e indica la interpretacién fisica referente al decaimiento de la senal.

Figura 1.17: Relacién de la intensidad de la senal con los valores de difusién dentro de los
tejidos [21].

Para valores de b > 1500 s/mm?, a medida que la secuencia se vuelve cada vez més
sensible a las distancias moleculares mas cortas y a las estructuras celulares heterogéneas, el
comportamiento del decaimiento de la senal de un pixel se desvia del modelo obtenido en la
Ec. (1.72) (Figura 1.18).
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Figura 1.18: Atenuacién de la senal en funcién de la sensibilidad a la difusién [23].

Ahora, jse puede expandir el modelo de la senal correspondiente a la Ec. (1.72) para
n > 27, la respuesta es si, pero primero se debe definir el término de curtosis.

1.7.7. Curtosis

La curtosis es una métrica estadistica adimensional, que determina el grado de concentra-
cién que presentan los valores de una variable, alrededor de la zona central de la distribucién
de frecuencias. Matematicamente se define como

j (1.74)

ot

donde:

e my : es el cuarto momento de la funcion de distribucion con respecto a la media.

e 0 : es la desviacion estandar.

Una FDP gaussiana, posee un valor de curtosis igual a 3. Por lo tanto, se define al exceso de

curtosis como

my
K = P 3 (1.75)

Sin embargo, en la teorfa de probabilidad y estadistica actual, se le conoce a la Ec. (1.75)
como curtosis. Esta ecuacion compara la concentracion de los datos respecto a la media de
una FDP con la FDP gaussiana. Segun el valor de K que tenga la FDP se clasifica en

e Leptocurtica Si K > 0, y la FDP posee una mayor concentracién de datos respecto a
la media que la FDP gaussiana.
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e Mesocurtica Si K = 0, y la FDP tiene la misma concentracion de datos respecto a la
media que la FDP gaussiana.

e Platicurtica Si K < 0, y la FDP tiene una menor concentracién de datos respecto a la
media que la FDP gaussiana.

Debido a la gran cantidad de barreras presentes en los medios intra y extra celular (membra-
nas celulares, organelas, macromoléculas...) la difusién de las moléculas de agua en los tejidos

biol6gicos es descrita por una FDP leptocurtica [25]. Asi, la Ec. (1.71) puede expandirse hasta
n = 4, es decir
(iq)® (iq)*
hl[S(t, q)] = Mg 21 + my T
teniendo en cuenta que la curtorsis se define como K = 7 = my = K o, asi
-2 v
In[S(t,q)] = 2Dt% + K(2Dt)? (Zz)

1

= —q’tD + 6(q?zs)?D?K
1

= —bD+ 6b2D2K.

Por lo tanto, la senal queda

S(b) Lo —bDap+2b?D2 K,
hl (m) = —bDap + Eb DapKllp = S(b) = S(O)e( PTe app p). (176)
donde K, es conocido como el coeficiente de curtosis aparente (CA). Este modelo de senal es
el que mejor se ajusta para el decaimiento de la intensidad de un pixel considerando valores
de b > 1500s/mm?* (Figura 1.19) y ademas es el modelo empleado en este trabajo para el

analisis de la difusion y curtosis aparentes en las imagenes de resonancia magnética.

Figura 1.19: Atenuacion de la senal en funcién de la sensibilidad a la difusién [23].
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Capitulo 2

El Cerebro

El ser humano esta constituido por diferentes sistemas que interactian entre si, con el
objetivo principal de mantener una condicién interna estable en el cuerpo, compensando los
cambios en su entorno mediante el intercambio regulado de materia y energia con el exterior.
Dentro de estos sistemas se encuentra el sistema nervioso. El sistema nervioso comprende el
conjunto de 6rganos que regulan, coordinan e integran todas las actividades del organismo.
Asimismo, constituye una unidad funcional compleja que se puede dividir desde el punto de
vista didactico, en dos componentes morfologicos fundamentales; el sistema nervioso central
(SNC) y el sistema nervioso periférico (SNP). El SNC agrupa todas las estructuras del
sistema nervioso que se encuentran alojadas dentro del estuche osteofibroso formado por la
cavidad craneal y el conducto vertebral. EIl SNC se divide en dos componentes fundamentales
de acuerdo con su ubicacion dentro del estuche osteofibroso, estas son, el encéfalo y la médula
espinal. El encéfalo, esta constituido por todas las partes del SNC que se encuentran alojadas
en la cavidad craneal; es decir, por el tronco del encéfalo, el cerebelo, el diencéfalo y los
hemisferios cerebrales. El conjunto formado por el diencéfalo y los hemisferios cerebrales se
denomina cerebro, érgano de interés para el andlisis de la difusién y curtosis aparentes en
este trabajo.

2.1. Anatomia del cerebro

El cerebro de un humano adulto tiene un peso promedio de 1,4 Kg y constituye cerca
del 2% del peso total del cuerpo [18]. Se compone de dos grandes hemisferios cerebrales, en
cuya superficie (corteza cerebral), se observan una serie de elevaciones (circunvoluciones) y
depresiones (surcos). Los hemisferios cerebrales se encuentran separados parcialmente por
una profunda fisura longitudinal, y estan conectados entre si por una estructura denominada
cuerpo calloso. Los hemisferios cerebrales ocupan el espacio intracraneal existente por encima
de la tienda del cerebelo, cada hemisferio esta subdividido en l6bulos, la mayoria de los cuales
llevan el nombre de los huesos del craneo que estan sobre éstos.
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El cerebro puede dividirse en varios tipos de tejido, siendo de interés para este trabajo
dos de ellos. Si se observa a simple vista un corte del cerebro, se pueden apreciar dos zonas
de aspecto diferente que corresponden con dos tipos de tejido. La zona de color més oscuro,
se llama sustancia 6 materia gris (MG) y la zona mas clara es llamada sustancia 6 materia
blanca (MB); ambas constituidas por los bloques de construccién basicos del sistema nervioso,
es decir por las células nerviosas. Ahora ;cudl es la diferencia entre estos dos tipos de tejidos?,
para responder esta pregunta, primero se debe conocer la estructura y funcién de las células
nerviosas.

(a) Vista superior (b) Vista lateral

Figura 2.1: Anatomia basica del cerebro.

2.2. Las células nerviosas

Dentro del SNC se pueden distinguir dos grupos celulares basicos, células propias del
SNC y células comunes con otros sistemas del organismo. Las células propias del SNC se
clasifican en: las células excitables denominadas neuronas, y las células no excitables, que
incluyen a las células gliales.

2.2.1. La neurona

Las neuronas son las unidades estructurales y funcionales del sistema nervioso. Son célu-
las excitables especializadas en originar, recibir, integrar, seleccionar y transmitir senales
eléctricas a otras células, a través de cambios electroquimicos en sus membranas. Tienen
formas y tamanos diversos y en su mayoria comparten una estructura en comun, siendo
esta:
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e El cuerpo celular o soma neuronal, el cual contiene el nticleo y es el centro metabdlico
de la neurona.

e Las dendritas, que son prolongaciones de la neurona que se originan a partir del cuer-
po celular. Constituyen la porcién receptiva de éstas y suelen ser muy numerosas. Las
dendritas que se originan directamente del cuerpo celular se denominan dendritas pri-
marias o principales. Estas se ramifican repetidamente, dando origen a las dendritas
secundarias. El conjunto de dendritas primarias y sus ramificaciones se conoce como
arbol dendritico.

e El axén, es la porcién mas larga y fibrosa que se origina en un area algo engrosada
del cuerpo celular denominada cresta axoénica. Constituye la porcion conductora de la
neurona y solamente existe uno por neurona. Los axones son delgados, lisos y muy
largos (pueden medir més de 1 m). La primera porcion del axén se denomina segmento
inicial. Una caracteristica importante del axon es que, excepto en el segmento inicial, su
superficie se encuentra cubierta por una vaina de mielina (axones mielinizados) o por
una envoltura celular (axones amielinicos). La vaina de mielina que rodea el axén no es
continua sino que se encuentra interrumpida de manera periédica. Los axones suelen
terminar ramificindose en varias prolongaciones, llamadas terminaciones axonales o
telodendrias, que finalmente establecen contactos o sinapsis con otras neuronas o con
células efectoras (musculo o glandulas).

Figura 2.2: Neurona.

2.2.2. Las células gliales

Las células gliales cumplen funciones de comunicacién en conjunto con las neuronas
y proporcionan soporte estructural y metabdlico a éstas. A diferencia de las neuronas, las
células gliales no tienen axones, dendritas ni conductos nerviosos, son mas pequenas y mucho
mas abundantes que las neuronas. La morfologia de estas células dependen de la funciéon y
proceso en el cual participen. Existen dos tipos bésicos de células gliales, las células de la
macroglia y de la microglia.
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e Las células de la macroglia, participan en la formacion de mielina alrededor de los
axones. También envuelven y separan los cuerpos celulares de las neuronas.

e Las células de la microglia, son células mas pequenas que las celulas de la macroglia,
presentan prolongaciones cortas con abundantes espinas, se encuentran dispersas entre
las neuronas y se encargan de eliminar las células muertas y los residuos celulares.

2.3. Materia gris y materia blanca

La division del cerebro en MG y MB es muy ttil para una primera aproximacién a su
estructuracion elemental, cabe destacar que no es la tinica zona del SNC que posee estos dos
tipos de tejidos, ya que los mismos se encuentran en todo el SNC.

2.3.1. Materia gris

Reciben este nombre las zonas del SNC donde existe un predominio de somas neuronales,
dendritas y vasos sanguineos. Debido a su abundante riego sanguineo, estas zonas del SNC
muestran una coloracién gris rosacea. La MG puede situarse en la superficie o en las zonas
profundas del SNC. En el primer caso, forma mantos mas o menos extensos que se denominan
cortezas, un ejemplo de estos mantos es la corteza cerebral. En general, las cortezas aparecen
muy plegadas, lo que aumenta enormemente su superficie y disponen a las neuronas en
capas superpuestas. La presencia de MG en la superficie del SNC indica que esa zona realiza
funciones complejas. Las masas de MG situadas en el espesor del SNC se denominan nicleos,
y se definen como zonas discretas de MG cuyas neuronas estan relacionadas funcionalmente
entre si. Los nicleos pueden ser visibles macroscopicamente, aunque son microscopicos en la
mayoria de los casos. Por lo general, las masas de MG situadas en el espesor del SNC llevan
a cabo funciones mas basicas que las situadas en la superficie.

2.3.2. Materia blanca

Se corresponde con las zonas del SNC en las que existe un predominio de axones mielini-
zados. El color blanquecino, se debe a su alto contenido en mielina. La materia blanca esta
muy organizada. La agrupacion de axones mielinizados, con un trayecto y funcién precisos,
suele denominarse fasciculo, cordén o tracto.

2.4. Liquido cefalorraquideo

El SNC esta formado por estructuras blandas y deformables que podrian lesionarse facil-
mente, por lo cual estan debidamente protegidas. El estuche osteofibroso formado por el
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créaneo y la columna vertebral aisla y protege el SNC, el cual, ademaés, esta recubierto por
tres membranas, conocidas como meninges, en cuyo interior se encuentra el liquido cere-
broespinal o cefalorraquideo (LCR).

El LCR ocupa el espacio subaracnoideo y proporciona una cubierta liquida al cerebro
y a todo el SNC; éstos flotan o permanecen en él, lo que aumenta su proteccion y aligera
su peso. El LCR es incoloro y transparente, pobre en proteinas, contiene glucosa y algunas
células. Se produce y se reabsorbe continuamente, por lo que esta en circulacién de manera
permanente. Desempena la funcion de regular el medio extracelular neuronal y la composicion
de este medio es fundamental para un funcionamiento neuronal y glial adecuado.

(a) Circulacién del LCR (b) Corte axial de cerebro

Figura 2.3: Ubicacién de la MG, MB y del LCR.

En virtud de todo lo anterior, se puede decir que, el proceso de la difusion de las moléculas
de agua en la MG, MB y en el LCR tienen una dependencia direccional diferente, en cada
uno de ellos. En la MB esta dependencia es mayor, debido al predominio de los axones
mielinizados; mientras que en la MG, esta dependencia es menor, debido al predominio
de los somas neuronales y dendritas. En el LCR la difusién de las moléculas de agua se
puede considerar como una difusién isotrépica restringida; debido a que este es un liquido
constituido por proteinas, glucosa y algunas células. A causa de esta diferencia, estos tejidos
son los de interés en este trabajo para el andlisis de la difusion y curtosis aparentes en el
cerebro.
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Capitulo 3

Metodologia

Para evaluar la difusion y curtosis aparentes en el tejido cerebral, en particular en la
MG, MB y en el LCR, se emplearon imagenes de resonancia magnética por difusion, co-
rrespondientes a 19 cortes axiales consecutivos del cerebro humano de una persona sana,
donde cada corte tiene asociadas 496 iméagenes. Estas imagenes fueron tomadas del reposito-
rio digital Dryad [10], donde se especifica que su adquisicion, se realizé utilizando un equipo
de resonancia magnética Siemens Trio de 3 Teslas y una secuencia de imagen eco-planar
de difusion ponderada doble de espin eco, con 33 gradientes de difusion para cada valor de
b € [0,3000] s/mm? donde b = 200n s/mm?, n =NAO < n <15, es decir, las 496 imagenes
asociadas a cada corte, se dividen en 15 grupos, donde cada grupo esta asociado con un
valor especifico de b #0 s/mm?, y contiene 33 imdgenes correspondientes con la direccién de
medicién de la difusién (gradientes de difusién). Las imégenes se proporcionan en formato
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), NIFTI (Neuroimaging Infor-
matics Technology Initiative) y en un archivo “.mat”, con una dimension de 96 x 96 pixeles
para cada corte y una resolucién isotrépica de 2,5 mm.

Se utilizé el software MATLAB R2017b (The MathWorks, Inc) y el software SPM12 (Sta-
tistical Parametric Mapping) para el procesamiento y anédlisis de las imagenes. Se desarrolld
un conjunto de funciones en MATLAB (ver Apéndice) para obtener los mapas del CDA y de
la CA (imégenes cuya intesidad de cada pixel estd relacionada con el valor del CDA y de la
CA) para cada corte del cerebro humano en estudio. La elaboracién de los mapas, se realizd
con la IDP asociada a cada valor de b # 0 s/mm? para cada corte; siendo ésta obtenida, al
multiplicar las imagenes correspondientes con la medicion de la difusion en tres direcciones
ortogonales (imdgenes que corresponden con los gradientes aplicados en los ejes x,y,z) y to-
mando la raiz cibica de este producto [20]. Posteriormente, cada imagen de IDP asociada a
cada valor de b de cada corte, se divide por la imagen del corte asociada con b = 0 s/mm?,
esto para eliminar los efectos en el contraste debido a la constante de relajacion T5. Luego,
haciendo uso del modelo de la senal propuesto por Jensen [13], se obtienen los mapas de
CDA y CA para cada corte, a través de un ajuste polinomial de segundo orden. Para ello,
se toma el logaritmo neperiano del mismo pixel, en cada IDP asociada a cada valor de b

43



de cada corte. Estos valores se grafican en funcion de b para realizar el ajuste polinomial y
obtener los coeficientes del polinomio que corresponden con los valores del CDA y de la CA
asociados a ese pixel; el procedimiento se repite para todos los pixeles de las IDP asociados
a cada corte, obteniendo asi el mapa de CDA y CA de cada corte.

El software SPM12 se us6 para la segmentacion y clasificacion de la MG, MB y LCR
de cada corte, con la imagen asociada a b = 0 s/mm? respectivamente. El resultado de
esta segmentacion, son 3 nuevos mapas de MG, MB y LCR asociados a cada corte; donde
la intensidad de cada pixel en una escala entre [0,255] refleja el porcentaje de MG, MB y
LCR contenido en él. Esto permitié asociar a cada pixel dentro de el intervalo [127,255]
correspondiente a cada tipo de tejido cerebral de cada corte, un valor del CDA y de la CA
a través del mismo pixel en los mapas de CDA y CA ya obtenidos.

A las imagenes empleadas no se les aplicé ningtin preprocesamiento (suavizado, registro
previo, filtrado espacial o normalizacién) lo que implica que pueden contener pixeles ruido-
sos. Por lo tanto, se aplicé un filtrado gaussiano o suavizado con tres valores de FWHM
(2mm,5mm,8mm), haciendo uso del SPM12, para posteriormente repetir todo el procedi-
miento descrito anteriormente, y comparar ambos resultados (los obtenidos de las imédgenes
sin preprocesar y preprocesadas).
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Capitulo 4

Resultados y analisis

Debido a la gran cantidad de imagenes, mapas e histogramas obtenidos a partir del
procesamiento de las imagenes de resonancia magnética por difusion, correspondientes a los
19 cortes axiales consecutivos del cerebro en estudio, las figuras mostradas a continuacion,
hacen referencia al corte axial niimero 7. En la Figura 4.1, se muestran los diferentes cortes
axiales del cerebro estudiado. Las IDP obtenidas y asociadas a cada valor de b para el corte
7 se presentan en la Figura 4.2. La grafica de la Figura 4.3 muestra como varia la intensidad
de un pixel en la posicién (32,55) en cada IDP y el ajuste polinémico empleado dado por la
Ec. (1.76)

1
In (S_) = —bDg, + 6521)2],1(@,

donde S(b) es la intensidad del pixel asociado a cada valor de b y S(0) la intensidad del pixel
para b = 0 s/mm?. Una vez realizado el ajuste polinémico a cada pixel, se almacend en la
misma posicién en dos nuevas matrices el valor del CDA y CA respectivamente. Obteniendo
los mapas de la Figura 4.4. A través del proceso de segmentacién Figura 4.5, se asociaron los
valores de los mapas del CDA y CA a cada tipo de tejido cerebral, después de esta asignacion
se obtuvo la distribucién estadisticas de los valores del CDA y CA en cada tipo de tejido
Figura 4.6. Las Tablas 4.1 y 4.2 corresponden con el valor obtenido del CDA y CA a partir
de los histogramas para cada uno de los 19 cortes axiales del cerebro.

Por otro lado, en virtud del ruido presente en la Figura 4.4, a los intervalos atipicos de
valores mostrados en la Figura 4.6, y a los altos valores de la desviacién estdndar en las
Tablas 4.1 y 4.2, se aplicé un suavizado con un filtro gaussiano con tres valores diferentes de
FWHM (2mm,5mm.8mm) a todas las imagenes de cada corte, para repetir el proceso con
estas iméagenes, obteniendo los mapas de la Figura 4.7 y la Figura 4.8 con sus histogramas y
tablas respectivos.
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Figura 4.1: Imagen correspondiente a los 19 cortes axiales, enumerados a partir de la esquina
superior izquierda, en orden ascendente, de izquierda a derecha para b = 0 s/mm? del cerebro
de una persona sana.

Figura 4.2: Imagen correspondiente a las 15 IDP asociadas a cada valor de b del corte 7;
enumeradas a partir de la esquina superior izquierda, partiendo de b = 0 s/mm? con b
ascendente de 200 s/mm? en 200 s/mm? de izquierda a derecha, hasta llegar a 3000 s/mm?.
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Figura 4.3: Ajuste polinomial de segundo orden para la intensidad del pixel (32,55) del corte
7 en funcion de su valor de b asociado.

(a) Mapa del CDA (b) Mapa de CA

Figura 4.4: Mapas del coeficiente de difusién aparente y curtosis aparente para el corte 7.

(a) MG (b) MB (c) LCR

Figura 4.5: Mapas del porcentaje de materia gris, materia blanca y liquido cefalorraquideo
contenido en cada pixel para el corte 7.
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Figura 4.6: Histogramas correspondientes a los valores del coeficiente de difusion aparente

CAenla MG

* i

1

-0.5 0 0.5

CA

(izquierda) y curtosis aparente (derecha) en cada tipo de tejido del corte 7.

Tabla 4.1: Coeficiente de difusion aparente en cada tipo de tejido de cada corte.

MG MB LCR
Corte | (pt0) x 10~ *mm?/s | (u+o) x 10~*mm?/s | (u+0) x 10 3mm?/s
1 (6,55 £+ 2,18) (7,23 £ 2,00) (1,16 £ 0,61)
2 (6,47 £2,11) (7,22 £ 1,88) (1,12 £ 0,57)
3 (6,41 £ 2,03) (7,18 £1,62) (1,24 £0,70)
4 (6,38 £ 1,97) (7,33 £ 1,56) (1,30 £0,75)
5 (6,48 £ 2,05) (7,42 £ 1,58) (1,35 £ 0,80)
6 (6,33 +1,80) (7,24 + 1,56) (1,49 + 0, 86)
7 (6,53 +2,10) (7,28 + 1,66) (1,48 £ 0,82)
8 (6,38 +1,89) (7,29 +£1,73) (1,51 +0,81)
9 (6,55 £+ 2,03) (7,31 £ 1,62) (1,58 £ 0,84)
10 (6,48 £ 1,94) (7,29 £ 1,58) (1,55 £ 0,90)
11 (6,36 + 1,82) (7,35 £ 1,56) (1,59 £ 0,90)
12 (6,32+1,79) (7,29 £ 1,45) (1,66 £+ 0, 88)
13 (6,26 +1,77) (7,24 +1,44) (1,77 £ 0,90)
14 (6,31 £ 1,80) (7,29 +1,42) (1,79 +£0,95)
15 (6,34 £1,72) (7,35 +1,38) (1,73 £0,98)
16 (6,31 +1,72) (7,43 £ 1,39) (1,54 £0,82)
17 (6,29 £+ 1,70) (7,34 £ 1,30) (1,49 £0,78)
18 (6,45 £ 1,87) (7,32 £ 1,29) (1,34 £0,70)
19 (6,44 +1,88) (7,35 +1,27) (1,47+0,84)
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Tabla 4.2: Valor obtenido del coeficiente de curtosis aparente en cada tipo de tejido de cada

corte.
MG MB LCR
Corte (nto) (nto) (n+to)
1 (0,29 +0,41) | (0,454 0,55) | (0,39 4 0,56)
2 (0,30 £ 0,41) | (0,50 +0,39) | (0,41 4+ 0,23)
3 (0,30 +£0,23) | (0,54 +0,35) | (0,43 £+ 0,26)
4 (0,30 £0,28) | (0,57 +0,35) | (0,454 0,24)
5 (0,30 £0,23) | (0,59 +0,38) | (0,40 £+ 0,33)
6 (0,30 £0,32) | (0,62 +0,45) | (0,46 +0,17)
7 (0,31 40,22) | (0,59 4+ 0,50) | (0,43 40, 16)
8 (0,30 4+0,28) | (0,594 0,37) | (0,454 0,16)
9 (0,3140,20) | (0,57 4+0,66) | (0,43 +0,18)
10 (0,314+0,20) | (0,61 40,46) | (0,44 £+ 0,16)
11 (0,30 £0,19) | (0,63 +0,32) | (0,44 +0,14)
12 (0,31 +0,21) | (0,63+0,51) | (0,454 0,12)
13 (0,31 +£0,19) | (0,64 +0,37) | (0,4540,11)
14 (0,31 4+0,31) | (0,68 4+0,30) | (0,454 0,11)
15 (0,324+0,16) | (0,7240,31) | (0,454 0,11)
16 (0,324+0,17) | (0,76 +0,30) | (0,454 0,12)
17 (0,320, 15) (0, 76 £ 0,31)+| (0,44 £+ 0,14)
18 (0,32+0,16) | (0,754 0,36) | (0,424 0,13)
19 (0,32£0,17) | (0,73 £0,35) | (0,40 £0,13)

(a) 2mm

(b) 5mm

(c) 8mm

Figura 4.7: Mapas del coeficiente de difusion aparente obtenidos a partir de las imagenes
preprocesadas del corte 7, con un filtro gaussiano para diferentes valores del FWHM.

49



(a) 2mm (b) 5mm (c) 8mm

Figura 4.8: Mapas del coeficiente de curtosis aparente obtenidos a partir de las imagenes
preprocesadas del corte 7, con un filtro gaussiano para diferentes valores del FWHM.
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Figura 4.9: Histogramas correspondientes a los valores del coeficiente de difusién aparente
(izquierda) y curtosis aparente (derecha) obtenidos a partir de las imdgenes preprocesadas
del corte 7, con un filtro gaussiano con FWHM de 2mm.
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CAenla MG
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Figura 4.10: Histogramas correspondientes a los valores del coeficiente de difusiéon aparente
(izquierda) y curtosis aparente (derecha) obtenidos a partir de las imagenes preprocesadas
del corte 7, con un filtro gaussiano con FWHM de 5mm.

CAenla MG

35 04 045 05 055 06 065 07
CA

Figura 4.11: Histogramas correspondientes a los valores del coeficiente de difusion aparente
(izquierda) y curtosis aparente (derecha) obtenidos a partir de las imdgenes preprocesadas
del corte 7, con un filtro gaussiano con FWHM de 8mm.
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Tabla 4.3: Coeficiente de difusion aparente en cada tipo de tejido de cada corte, obtenido a
partir de las iméagenes preprocesadas, con un filtro gaussiano con FWHM de 2mm.

MG MB LCR
Corte | (u+0) x 107*mm?/s | (p+0) x 107*mm?/s | (u+ o) x 1073mm?/s
1 (6,50 £ 1,65) (7,28 £ 1,65) (1,14 £ 0,47)
2 (6,50 £ 1, 47) (7,24 £1, 45) (1,00 = 0, 44)
3 (6,47 £ 1, 49) (7,33£1,32) (1,21 £0,52)
4 (6,44 £+ 1,39) (7,41 £+ 1,25) (1,26 £ 0,57)
5 (6,47 £ 1,41) (7,55 +1,25) (1,41 £+ 0,69)
6 (6,45 £ 1,46) (7,35 +1,33) (1,50 £ 0,74)
7 (6,57 £+ 1,52) (7,39 £ 1,33) (1,524 0,73)
8 (6,48 £1, 45) (7,40 +1,38) (1,50 + 0,67)
9 (6,54 £ 1,42) (7, 44 £ 1,27) (1,48 £.0,64)
10 (6,541, 43) (7,38 £1,22) (1,49 £ 0,71)
11 (6,37 +1,29) (7,42 £ 1,22) (1,53 +0,71)
12 (6,36 +1,32) (7,37 +1,21) (1,61 +0,73)
13 (6,30 £ 1,29) (7,37 +1,23) (1,68 £ 0,76)
14 (6,31 +1,27) (7,37 £ 1,15) (1,73 £0,77)
15 (6,38 £1,26) (7,44 £1,12) (1,70 £0,79)
16 (6,33 +1,23) (7,48 £ 1,16) (1,54 +£0,68)
17 (6,33£1,27) (7,44 £ 1, 10) (1,41 £0,62)
18 (6,39 +1,32) (7,39 +1,06) (1,33 +0,63)
19 (6,41 +1,37) (7,36 £ 1,03) (1,39 £ 0,66)
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Tabla 4.4: Coeficiente de curtosis aparente en cada tipo de tejido de cada corte, obtenido a
partir de las iméagenes preprocesadas, con un filtro gaussiano con FWHM de 2mm.

MG MB LCR
Corte (n+o0) (n+to0) (n+o0)
1 (0,40 £ 0,16) | (0,56 +0,22) | (0,51 £+ 0,18)
2 (0,40 £0,12) | (0,59 £0,20) | (0,50 40, 14)
3 (0,39 4+0,10) | (0,624 0,21) | (0,52 4+ 0,15)
4 (0,39 4+0,10) | (0,65 40,21) | (0,524 0,15)
5 (0,39 4+0,10) | (0,694 0,22) | (0,51 4+0,14)
6 (0,39 4+0,10) | (0,69 +0,23) | (0,51 4+0,12)
7 (0,39 4+0,09) | (0,6840,23) | (0,514+0,12)
8 (0,38=0,09)(0,67 +0,23).| (0,51 40,12)
9 (0,38 +£0,09) | (0,68 £ 0,23) | (0,51 40,12)
10 (0,38+0,09) | (0,70 £0,23) | (0,51 +£0,12)
11 (0,384 0,08) | (0,70 +0,22) | (0,51 4+0,11)
12 (0,384+0,08) | (0,70 +£0,22) | (0,51 4+0,11)
13 (0,384+0,08) | (0,71 4+0,22) | (0,51 4+0,11)
14 (0,384+0,08) | (0,74 +0,23) | (0,514 0,10)
15 (0,38 +£0,08) | (0,77 +0,24) | (0,514+0,11)
16 (0,38 +£0,08) | (0,80+0,25) | (0,514+0,11)
17 (0,38 +0,08) | (0,804 0,25) | (0,51 4+0,11)
18 (0,384+0,08) | (0,794 0,26) | (0,49 4+0,12)
19 (0,384+0,09) | (0,77 4+0,27) | (0,48 +0,12)
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Tabla 4.5: Coeficiente de difusion aparente en cada tipo de tejido de cada corte, obtenido a
partir de las iméagenes preprocesadas, con un filtro gaussiano con FWHM de 5mm.

MG MB LCR
Corte | (u+0) x 107*mm?/s | (p+0) x 107*mm?/s | (u+ o) x 1073mm?/s
1 (6,68 £+ 1,49) (7,30 £ 1,41) (1,05 £ 0,35)
2 (6,54 £1,23) (7,31 £1,34) (1,01 £0,32)
3 (6,47 £ 1,15) (7,47 +1,23) (1,09 £+ 0,37)
4 (6,44 +£1,11) (7,54 +1,20) (1,14 £ 0,42)
5 (644:&113) (7,72 +1,18) (1,25 £ 0,51)
6 (6,47 £ 1,21) (7,50 £ 1,27) (1,32 £0,58)
7 (6,56 £ 1,25) (7,53 £ 1,24) (1,324 0,56)
8 (6,50 £ 1,20) (7,55 +1,26) (1,30 £ 0,48)
9 (6,51 £ 1,19) (7,61 £ 1,20) (1,29 £0,46)
10 (6,52 +1,16) (7,55 £ 1,15) (1,30 £ 0,51)
11 (6,36 +1,08) (7,58 £ 1,17) (1,35 +0,53)
12 (6,34 +1,09) (7,54 +£1,22) (1,42 £+ 0,55)
13 (6,27 £ 1,06) (7,56 £+ 1,29) (1,47 £0,57)
14 (6,27 £ 1,03) (7,52 £ 1,13) (1,52 £ 0,58)
15 (6,35 +1,00) (7,58 £ 1,08) (1,46 £ 0,57)
16 (6,294 0,98) (7,60 £ 1,14) (1,33 +0,47)
17 (6,31 £1,01) (7,61 £1,13) (1,23 £0,43)
18 (6,30 £+ 1,04) (7,53 £ 1,05) (1,17 £ 0,45)
19 (6,31 +1,04) (7,44 £0,98) (1,20 £ 0, 46)
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Tabla 4.6: Coeficiente de curtosis aparente en cada tipo de tejido de cada corte, obtenido a
partir de las iméagenes preprocesadas, con un filtro gaussiano con FWHM de 5mm.

MG MB LCR
Corte (n+o0) (n+to0) (n+o0)
1 (0,44 £0,12) | (0,60 £ 0,18) | (0,554 0,15)
2 (0,43+0,10) | (0,61 +0,17) | (0,54 +£0,12)
3 (0,42 40,08) | (0,64 +0,18) | (0,56 4 0,13)
4 (0,42 40,08) | (0,66 +0,17) | (0,56 40, 14)
5 (0,42 40,08) | (0,71 +0,19) | (0,554 0,12)
6 (0,42 40,08) | (0,70 £0,20) | (0,56 4+ 0,12)
7 (0,42 4+0,07) | (0,70 £ 0,20) | (0,554 0,12)
8 (0,42+0,07) (0, 69 £0,20).| (0,56 4 0,12)
9 (0,41 £0,07) | (0,70 £ 0,20) | (0,56 +0,12)
10 (0,41 +0,06) | (0,71 40,20) | (0,56 +0,12)
11 (0,41 40,06) | (0,714 0,20) | (0,554 0,12)
12 (0,41 40,06) | (0,724 0,20) | (0,56 +0,11)
13 (0,41 4+0,06) | (0,7240,20) | (0,56 +0,11)
14 (0,41 4+0,06) | (0,754 0,21) | (0,56 £ 0, 10)
15 (0,41 +£0,06) | (0,78 £0,22) | (0,56 +0,11)
16 (0,41 +£0,06) | (0,80+0,23) | (0,57+0,11)
17 (0,414 0,06) | (0,81 4+0,24) | (0,56 4+ 0,12)
18 (0,41 4+0,07) | (0,81 40,24) | (0,54 4+ 0,13)
19 (0,41 40,07) | (0,7940,24) | (0,53 +0,12)
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Tabla 4.7: Coeficiente de difusion aparente en cada tipo de tejido de cada corte, obtenido a
partir de las iméagenes preprocesadas, con un filtro gaussiano con FWHM de 8mm.

MG MB LCR
Corte | (u+0) x 107*mm?/s | (p+0) x 107*mm?/s | (u+ o) x 1073mm?/s
1 (6,76 £ 1,45) (7,36 £ 1,36) (1,00 £ 0,28)
2 (6,60 £ 1,20) (7,40 £ 1,31) (0,954 0,27)
3 (6,49 £+ 1,10) (7,61 +1,23) (1,03 £+ 0, 30)
4 (6,46 + 1,08) (7,72 +1,21) (1,06 £+ 0, 34)
5 (6,45 £+ 1,09) (7,90 £ 1,17) (1,15 £ 0,40)
6 (6,50 £ 1,16) (7,66 + 1,26) (1,19 £ 0,45)
7 (6,57 £1,20) (7,60 £1,23) (1,18 £0,42)
g (6,52 £1, 15) (@, 71 £1,25) (1,18 £0,36)
9 (6,52 +1,15) (7,80 + 1,23) (1,16 £0,35)
10 (6,52 +1,13) (7,76 £ 1,19) (1,18 + 0, 39)
11 (6,37 +1,06) (7,77 +1,21) (1,22 £ 0,41)
12 (6,33 +1,07) (7,74 +1,31) (1,28 £ 0,43)
13 (6,27 £ 1,03) (7,75 £ 1,37) (1,31 £0,44)
14 (6,26 £ 1,01) (7,69 £ 1,19) (1,35 £ 0,44)
15 (6,35 +0,98) (7,74 +1,13) (1,294 0,42)
16 (6,27 +0,94) (7,75 +£1,17) (1,20+ 0, 36)
17 (6,29 £ 0,95) (7,78 £1,22) (1,12 £0,34)
18 (6,24 £+ 0,96) (7,69 +1,12) (1,06 £+ 0, 34)
19 (6,24 £ 0,95) (7,56 +1,03) (1,07 £0,34)
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Tabla 4.8: Coeficiente de curtosis aparente en cada tipo de tejido de cada corte, obtenido a
partir de las iméagenes preprocesadas, con un filtro gaussiano con FWHM de 8mm.

MG MB LCR
Corte (n+o0) (n+to0) (n+o0)
1 (0,46 £0,11) | (0,61 +0,16) | (0,58 +0,14)
2 (0,45+0,09) | (0,62+0,16) | (0,56 +0,12)
3 (0,44 +0,07) | (0,64 +0,16) | (0,59 4 0,13)
4 (0,44 +0,07) | (0,67 4+0,16) | (0,58 +0,13)
5 (0,44 +£0,08) | (0,70 £0,17) | (0,58 +0,12)
6 (0,44 +£0,08) | (0,694 0,18) | (0,59 4+ 0,13)
7 (0,44 £0,07) | (0,70 £0,19) | (0,59 4+ 0,13)
8 (0,44+0,07)-(0, 70 £0,19).| (0,60 4 0,13)
9 (0,43+£0,07) | (0,71 £0,18) | (0,59 40, 13)
10 (0,43 +0,06) | (0,71 4+0,18) | (0,60 4+ 0,13)
11 (0,43 4+0,06) | (0,71 4+0,18) | (0,59 4+ 0,13)
12 (0,43 4+0,06) | (0,7240,18) | (0,59 4+ 0,13)
13 (0,43 4+0,06) | (0,73 4+0,18) | (0,60 4+ 0,12)
14 (0,43 £ 0,06) | (0,754+0,19) | (0,60 4+ 0,11)
15 (0,43 +0,06) | (0,78 £0,20) | (0,604 0,12)
16 (0,43+0,06) | (0,79 +0,21) | (0,61 4+0,13)
17 (0,43 +0,06) | (0,804 0,22) | (0,60 4 0,14)
18 (0,43 4+0,07) | (0,81 4+0,22) | (0,574 0,14)
19 (0,43 4+0,07) | (0,804 0,23) | (0,56 4+ 0,13)
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Con base en el modelo de la Ec.(1.76), se ha evaluado a partir de las IRM el CDA y
la CA en los 3 tipos de tejidos de interés del cerebro, para comprender la relacion de estos
valores con el entorno microestructural del tipo de tejido al que pertenecen.

Del ajuste realizado en la Figura 4.3 se obtuvieron los siguientes resultados

Figura 4.12: Resultado del ajuste polinémico de segundo orden de la Figura 4.3.

La bondad del ajuste refleja que el modelo empleado predice en un 97,95 % el compor-
tamiento de la intensidad del pixel (32,55), y ademds como la gréfica residual de este ajuste
(Figura 4.13) no revela ningiin patrén, y ninguno de los residuos es un dato atipico, se puede
afirmar que este modelo es una buena aproximacion al comportamiento de los datos.
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0.1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Valor de b (s/mmz)

Figura 4.13: Gréfica residual asociada a la Figura 4.3

En el mapa del CDA de la Figura 4.4, se observan pixeles de color negro y pixeles de color
blanco dentro del tejido cerebral, en la escala de grises de la siguiente figura, estos pixeles
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corresponden con valores del CDA negativos y valores iguales o mayores que el del CDA en
el agua, a la temperatura corporal, en promedio 3,06 x 1072 mm?/s [12].

Figura 4.14: Mapa del CDA para el corte 7.

Los valores negativos del CDA no pueden ser interpretados desde el punto de vista fisico,
ya que el modelo empleado para el ajuste, se obtuvo a partir de la expansion en serie de Taylor
de la transformada de Fourier de la FDP para los desplazamientos moleculares Ec.(1.48),
donde

o? = 2Dt,

con t > 0, por lo tanto D > 0. Adicionalmente, los valores del CDA mayores que el CDA del
agua a la temperatura corporal no pueden ser obtenidos en los tejidos biologicos. Entonces,
.qué esta pasando con la obtencién de estos valores atipicos?. La respuesta se encuentra en
el comportamiento de la intensidad de los pixeles asociados a estos valores.

* Intensidad del pixel vs. Valor de b
Ajuste polinémico de segundo orden
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o e . _
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Figura 4.15: Ajuste polinomial de segundo orden para la intensidad del pixel (49,16) del
corte 7 en funcién de su valor de b asociado.
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En la grafica correspondiente a la Figura 4.15 se observa un comportamiento aleatorio de
la intensidad del pixel (49,16), por lo tanto, al aplicar el ajuste polinémico de segundo orden,
no se cumple el modelo de la Ec. (1.76), obteniendo de este ajuste los siguientes resultados

Figura 4.16: Resultado del ajuste polinémico de segundo orden de la Figura 4.15

donde se aprecia que este polinémio solo predice en un 3,04 % el comportamiento de los
datos, y el valor del CDA obtenido es negativo. De modo que, justicada la obtencién de
los valores negativos del CDA, en la siguiente figura se muestra el comportamiento de la
intensidad de un pixel asociado a un valor de CDA mayor que 3,06 x 10~3mm?/s.

[ [
o \ * Intensidad del pixel vs. Valor de b
Ajuste polinémico de segundo orden

-0.5 -

In(S(b)/S(0))

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Valor de b (s/mmz)

Figura 4.17: Ajuste polinomial de segundo orden para la intensidad del pixel (37,27) del
corte 7 en funcién de su valor de b asociado.
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El ajuste obtenido en la Figura 4.17, muestra que la intensidad del pixel (32,27) decrece
aproximadamente hasta 2000s/mm?, y en el intervalo (2000, 2500]s/mm? empieza a crecer.
Ademas, los resultados obtenidos para este ajuste son

Figura 4.18: Resultado del ajuste polinémico de segundo orden de la Figura 4.17

donde se puede ver que el ajuste predice en un 94,02 % el comportamiento de los datos, y el
valor del CDA obtenido es mayor que 3,06 x 10™3mm?/s..

En los tejidos biolégicos los valores esperados para la CA son positivos, y a medida que
hay mayor complejidad microestructural dentro del tejido en estudio, se espera que el valor
de CA aumente [10]. Es por esto que, los valores negativos de CA en el mapa de CA son
considerados como valores atipicos, y su causa es de la misma naturaleza que los presentados
en el mapa de CDA.

Se puede apreciar en la Tabla 4.1 que los valores del CDA en los tejidos estudiados
cumplen con la siguiente relaciéon LCR > MB > MG. Ademss, el error para la mayoria de
los valores del LCR son mayores al 50 %; y su justificacién es debido a la obtencién de los
valores atipicos para este tejido (ver Figura 4.6). También se observa en términos generales,
que los valores del LCR aumentan hasta el corte 14 y luego comienzan a disminuir. Los cortes
donde se aprecia un valor mayor y menor del CDA en la MG corresponden a los cortes 9 y
13, para la MB son el corte 16 y 3, y en el caso del LCR son el corte 14 y 2.

Para los valores obtenidos de la CA en la Tabla 4.2 se observa que MB > LCR > MG.
Asimismo, se puede notar que para el corte 1 en los tres tipos de tejidos, el error es mayor
al 100 % del valor obtenido para el CDA, luego para el corte 2 esto se repite tinicamente en
la MG y en los otros dos tipos de tejidos el error es menor que el 100 % pero mayor al 50 %;
este comportamiento se mantiene en general para el resto de los cortes en los tres tipos de
tejidos. Estos valores tan altos de los errores son debido a los valores atipicos obtenidos en
el mapa de CA (ver Figura 4.6). El valor mayor y menor de la CA en la MG corresponde
con los cortes 17 y 1 respectivamente, para la MB son el corte 16 y 1, y para el LCR son los
cortes 13,14,15 y 1 respectivamente.

El resultado de aplicar un preprocesamiento a las imagenes con un filtro gaussiano, se
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puede ver en una disminucién de los valores atipicos presentes en los mapas del CDA y CA,
y esto se traduce en una menor dispersién de los datos en los histogramas (Figura 4.8, 4.9 y
4.10) y en un menor error de los valores obtenidos para el CDA y CA en las tablas de la 4.3
ala 4.8.

Ahora, se estda en condiciones de visualizar las diferencias entre los valores obtenidos
para el CDA y CA con las imégenes sin filtrar y las imagenes filtradas. Para ello, se van
a comparar los valores del CDA y CA correspondientes al corte 7, como se muestra en las
siguientes tablas.

Tabla 4.9: Coeficiente de difusion aparente para el corte 7 en cada tipo de tejido, obtenido

a partir de las imdgenes sin filtrado (sf) y con un filtrado gaussiano para diferentes valores
del FWHM.

FWHM MG MB LCR
mm (pto)x1074mm?2/s | (pto)x 1074mm?/s | (p+ o) x 1073mm?/s
st (6,53 +2,10) (7,28 +1,66) (1,48 +£0,82)
2 (6,57 +1,52) (7,39 +1,33) (1,5240,73)
5 (6,56 + 1,25) (7,53 +1,24) (1,32 £ 0,56)
8 (6,57 £+ 1,20) (7,69 £ 1,23) (1,18 £ 0,42)

A partir de la Tabla 4.9, es evidente que el valor del CDA en los tejidos tiene el siguiente
orden LCR > MB > MG y que el error disminuye significativamente a medida que el filtro
gaussiano aplicado aumenta su valor de FWHM. Para el caso particular del LCR, el valor del
CDA asociado también decrece. Igualmente, se puede ver que el aumento del valor del CDA
en la MB se debe al aumento del FWHM y un comportamiento similar ocurre en la MG.
Cave destacar que los resultados obtenidos en esta tabla se pueden generalizar a la mayoria
de los cortes estudiados.

Tabla 4.10: Curtosis aparente para el corte 7 en cada tipo de tejido, obtenido a partir de las
imagenes sin filtrado y con un filtrado gaussiano para diferentes valores del FWHM.

FWHM MG MB LCR
mm (n*o) (n+o) (n*o)

sf (0,31£0,22) | (0,59 +0,50) | (0,43 £0,16)

2 (0,39 £0,09) | (0,68+0,23) | (0,51 +0,12)

5 (0,42 £0,07) | (0,70 +£0,20) | (0,55 £ 0,12)

8 (0,44 £0,07) | (0,70£0,19) | (0,59 %0, 13)

En la Tabla 4.10 se tiene que la CA en MB > LCR > MG. Ademas, se puede apreciar
que el error de la CA en todos los tejidos disminuye y el valor de la CA aumenta, cuando
el filtro gaussiano aplicado aumenta su valor de FWHM. En general, esto se cumple para
todos los cortes trabajados. En base a los articulos [11] y [17], se conoce que el valor del
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CDA cumple que en LCR > MG > MB; debido a esto y a que los resultados obtenidos hasta
ahora no lo verifican, se decidié considerar aquellos pixeles en los mapas de MG, MB, y
LCR que contienen un mayor porcentaje de cada tejido, es decir, se consideran los pixeles
asociados a los intervalos [191,255], [218,255] y los pixeles con el méximo (max) valor de
intensidad asociado a cada mapa de cada corte. Para observar si hay diferencias entre los
valores obtenidos para el CDA y CA considerando los diferentes intervalos, se tienen las
siguientes tablas comparativas para el corte 7.

Tabla 4.11: Coeficiente de difusion aparente para el corte 7 en cada tipo de tejido, obtenido
a partir de los diferentes intervalos.

Intervalo de intensidad MG MB LCR
de los pixeles (pto)x1074mm?/s | (p+o)x 1074mm?/s | (n+ o) x 1073mm?/s
[127,255] (6,53 +2,10) (7,28 +1,66) (1,48 +£0,82)
[191,255] (7,49 £+ 1,56) (7,72 +1,33) (1,73 +0,81)
[218,255] (8,07 £ 1,64) (7,90 £ 1,22) (1,85 +0,81)
max (8,56 £+ 1,48) (7,90 £+ 1, 20) (2,04 £0,81)

Los valores obtenidos en la Tabla 4.11 verifican en el intervalo [218,255] y para el valor
maximo de intensidad, que el valor del CDA cumple con la relacion LCR > MG > MB.
Adicionalmente, se observa que a medida que el intervalo se hace mas pequeno, el valor del
CDA en los tejidos aumenta y su error disminuye, asi como también la diferencia entre los
valores de la MG y MB se hace mas pequena.

Tabla 4.12: Curtosis aparente para el corte 7 en cada tipo de tejido, obtenido a partir de los

diferentes intervalos.

Intervalo de intensidad MG MB LCR
de los pixeles (nto) (nto) (o)
[127,255] (0,314+0,22) | (0,594 0,50) | (0,43 +0,16)
[191,255] (0,3540,39) | (0,6540,51) | (0,48 +0,15)
[218,255] (0,34 +£0,57) | (0,69 +0,54) | (0,504 0,14)
max (0,49+0,21) | (0,90 £0,30) | (0,52 40,12)

Para el valor de la CA en la Tabla 4.12, se sigue manteniendo la relacion MB > LCR > MG.
También, se puede ver que a medida que el intervalo se hace méas pequeno, el valor de la CA
en los tejidos aumenta y el error en el caso del LCR disminuye. El error en la MG y MB es
mayor al 50 % en los tres intervalos considerados, lo cual se puede atribuir a valores atipicos.
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Conclusiones y sugerencias

Para comprender, evaluar y analizar la difusion y curtosis aparentes dentro del cerebro,
especificamente en la MG, MB y LCR mediante imégenes de resonancia magnética por
difusion, se realizé un ajuste polinomial de segundo orden asociado al modelo propuesto por
Jensen [13], para crear los mapas del CDA y CA de cada uno de los 19 cortes del cerebro. Al
lograr segmentar y clasificar en cada corte del cerebro los tres tipos de tejidos, se obtuvo una
forma de agrupar los pixeles dentro de los mapas del CDA y CA. Esto permitio la elaboracion
de los histogramas para la distribucién de los valores del CDA y CA en cada tipo de tejido,
y obtener un valor promedio de éstos en cada uno de los cortes, de cuyos andlisis se obtienen
las siguientes conclusiones:

e Se demostrd que el modelo propuesto por Jensen es una buena aproximacién, al com-
portamiento del decaimiento de la intensidad de los pixeles, en las imagenes de reso-
nancia magnética por difusion.

e Los valores del CDA obtenidos en los tres tipos de tejidos, demuestran la dependencia
direccional del movimiento de las moléculas de agua en cada uno de ellos. Esto permite
resaltar como las caracteristicas estructurales especificas en cada tejido, afectan el
proceso de la difusién de las moléculas de agua en el cerebro. Ademas, el tejido con el
valor mayor del CDA en todos los cortes es el LCR.

e Se probd que el mayor valor de la CA obtenido en todos los cortes de los tejidos
estudiados corresponde a la MB, esto se atribuye principalmente a que en la MB existe
mayor complejidad microestructural.

e Se comprendié que el preprocesamiento de las imagenes con un filtro gaussiano, ayuda
a disminuir los valores atipicos en los mapas del CDA y CA obtenidos, y trae como
consecuencia una variabilidad y disminucién del error en los valores obtenidos para
el CDA y CA en los tejidos de interés, estando esto directamente relacionado con el

FWHM del filtro.
e Para que se verifique la relacién de los valores del CDA en la MG y MB obtenida en

estudios previos, se deben considerar los pixeles dentro de un intervalo de intensidad
mas cercano al valor maximo en cada mapa de tejido.
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e Se sugiere repetir la metodologia empleada en este trabajo para el cdlculo del CDA y
CA en regiones especificas de interés dentro de cada corte del cerebro, aplicando un
mejor preprocesamiento a las imagenes para obtener resultados mas confiables.

e Es importante senalar que en este trabajo, los valores del CDA y CA de la tabla 4.1 a
la 4.8, corresponden al valor promedio de estos coeficientes en todas las regiones dentro
los mapas de los tejidos, que contengan pixeles dentro del intervalo [127,255].

Finalmente, se puede decir en términos generales que las imagenes de resonancia magnética
por difusién, proveen informacion importante de la estructura de los tejidos en estudio y que
la interpretacion adecuada de los datos extraidos de estas imagenes, requiere el desarrollo
de modelos tedricos que conecten la senial de la IRM por difusién a las caracteristicas mas
relevantes de la microestructura de los tejidos en estudio a nivel celular, y técnicas de pro-
cesamiento de imagenes que permitan la menor variabilidad de la informacion contenida en
estas.

Perspectivas

La metodologia empleada en este trabajo para analizar la difusién y curtosis aparentes en
la MG, MB y LCR, puede ser repetida para evaluar estos pardametros en el caso del cerebro
de una persona con una determinada patologia.
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Apéndice

Funciones desarrolladas en MATLAB

Funciéon 1: Céalculo de las IDP asociadas a cada valor de b.

function M = IDP(N) % N es el archivo human_brain_data.mat
MC:,:,:,1) = NC:y:y: 1)

j = 26; % Gradiente en x

k = 29; % Gradiente en y

1 = 32; % Gradiente en z

for i = 2:16 % Valores de Db

MC:,e,0,i) = (NCoyoyiyg) *#NCoy e, k) o*xN(e,0,:,1)).7(1/3) ;% 1IDP
j =/j + 33;

k = k + 33;

1 =1 + 33;

end

Funcién 2: Obtencion de los mapas de difusion y curtosis.

function [CDA,CA] = Ajuste(M) 7 M es la salida de la funcion 1.
x = [0:200:3000]; % Valores de D
for k = 1:19 7 Cortes
for i = 1:96 % Filas del corte k
for j = 1:96 7 Columnas del corte k

for m = 1:16 % IDP asociadas al corte k
y(m) = log(M(i,j,k,m)/M(i,j,k,1)); % 1In(S(m)/S(0))
end

p = polyfit(x,y,2); % Ajuste polinomial.
CA(i,j,k) = (p(1)/(p(2))~2)*6; % Curtosis aparente
CDA(i,j,k) = p(2)*-1; % Difusion aparente
end
end
end
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Funcién 3: Clasificacién de los valores de difusion y curtosis a cada tipo de tejido.

function [x,y,x1,yl1,x2,y2] = Clasificacion(LCR,MB,MG,CDA,CA);
% LCR, MB y MG son los mapas de los tejidos
% CDA y CA son los mapas obtenidos de la funcion 2

g = input('Introduzca el valor de la intesidad del pixel minimo
2
s = input('Seleccione el tipo de imagen\n 1-Imagen sin filtrar\
n 2-Imagen filtradal\n');
if s == 1
d = 'Cl.mat';
else
d = 'CS1.mat';
end
for k = 1:19 % Cortes
1 =1;
o = 1;
p=1;
for i = 1:96 % Filas del corte k
for j = 1:96 7 Columnas del corte k
if LCR(i,j,k) >= q;
x(1) = CDA(i,j,k)*(LCR(i,j,k)/255);
% Vector dé wvalores de la difusibn en el LCR
y(1) = CA(i,j,k)*(LCR(i,j,k)/255);
% Vector de wvalores de la curtosis en el LCR
1 =1+ 1;
end
if MB(i,j,k) >= q;
x1(o) = CDA(i,j,k)*(MB(i,]j,k)/255);
% Vector de valores de la difusion en la MB
y1(o) = CA(i,j,k)*(MB(i,j,k)/255);
% Vector de valores de la curtosis en la MB
o =0 + 1;
end
if MG(i,j,k) >= q;
x2(p) = CDA(i,j,k)*(MG(i,j,k)/2556);
% Vector de valores de la difusion en la MG
y2(p) = CA(i,j,k)*(MG(i,j,k)/255);
% Vector de valores de la curtosis en la MG
pP=p+ 1
end
end
end
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x(isnan(x)) (1;

x(isinf(x)) = [1;

x1(isnan(x1)) = [];

x1(isinf (x1)) 1;

x2 (isnan(x2)) = []1;

x2 (isinf (x2)) = [];

y(isnan(y)) = [];

y(isinf (y)) = [];

yl(isnan(y1)) = [];

yl1(isinf(y1)) = [1;

y2(isnan(y2)) = [];

y2(isinf (y2)) 1;

save(d, 'x'",'y"','x1"', 'yl ,'x2",'y2")

% Almacenamiento de los valores de la difusion y curtosis
en cada tejido

if s == 1
if k < 9
d(2) = double(d(2)) + 1;
elseif k == 9O
d = 'C10.mat';

elseif k >= 10 && k <= 19

d(3) =-double(d(3)) + 1;
end
else
if k < 9
d(3) = double(d(3)) + 1;
elseif k == 9
d = 'CS10.mat';

elseif k >= 10 && k <= 19
d(4) = double(d(4)) + 1;
end
end
end

Funcién 4: Valor promedio y error asociado a la difusién y curtosis en cada tipo de tejido.

function [CDA_LCR,CA_LCR,CDA_MB,CA_MB,CDA_MG,CA_MG] = Resultado
a = dir;

d = 'Cl.mat';
j =13
k = 3;
while j <= 38
if length(a(k).name) == length(d)
if a(k).name == d
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end

end

k

end

k

+

load(a(k) .name) ;

CDA_LCR(j,1) = mean(x);
CDA_LCR(j,2) = std(x);
CA_LCR(j,1) = mean(y);
CA_LCR(j,2) = std(y);

CDA_MB(j,1) = mean(xl);
CDA_MB(j,2) = std(xl);

CA_MB(j,1) = mean(yl);
CA_MB(j,2) = std(yl);
CDA_MG(j,1) mean (x2) ;
CDA_MG (j,2) std (x2) ;
CA_MG(j,1) = mean(y2);
CA_MG(j,2) = std(y2);

j =3+ 1
k = 3;
if j <= 9
d(2) = double(d(2)) +
elseif j == 10
d = 'Cl10.mat';

elseif j > 10 && j <= 19

d(3) = double(d(3)) +
elseif j == 20
d = 'CS1.mat';

elseif j > 20 && j <= 28

d(3) = double(d(3)) +
elseif j == 29
d = 'CS10.mat';

elseif j >= 30 && j <= 38
d(4) = double(d(4)) +
end

1;
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