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Resumen

El siguiente trabajo presenta una herramienta para la parcelacion de la materia gris cere-
bral basada en la informacién de conectividad estructural. Se realiz6 una exploracién
del problema completo de construccion la matriz de conectividad cerebral, desde el pre-
proceso inicial, hasta la representacion final del grafo de conectividad. Se presentara la
utilidad de esta herramienta para la modelacién del problema directo de electroencefalo-
grafia asi como su potencial para distintos problemas en la Neurociencia. Ademds, como
parte de la herramienta, se presenta una aplicacion para la visualizacién de las regiones

resultantes, asi como del grafo de conectividad.
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Capitulo 1

Introduccion

Determinar las zonas de la materia gris que estan asociadas a diferentes funciones como
son visuales, cognitivas, motrices, etc, ha sido uno de los grandes objetivos de la Neuro-
ciencia. En este sentido ha habido propuestas de clasificacién por diferencias citolégicas,
por rasgos anatémicos de las corteza cerebral, por informaciéon funcional y por infor-

macién de conectividad anatoémica.

Por si mismo, uno de los problemas més fascinantes dentro del area de la Neurociencia es
la estimacion de la conectividad cerebral. Este problema puede ser abordado desde dis-
tintos enfoques que pueden orientarse a un planteamiento anatémico o funcional. Debido
al éxito para describir la estructura de los manojos de axones usando técnicas basadas
en imégenes por resonancia magnética, el estudio anatémico de la conectividad cerebral
ha tenido importantes avances. En este trabajo, se aborda el problema de parcelar la
materia gris con base en la conectividad estructural de regiones, donde la informacién a
procesar proviene de imagenes pesadas en difusiéon de resonancia magnética (DW-MRI

por sus siglas en inglés).

En muchos problemas dentro de la neurociencia es necesario contar con una parcelacién
de la corteza cerebral. Generalmente se utilizan atlas o segmentaciones basadas en la
citologia cerebral, como lo son las areas de Brodmann. El problema de usar este tipo de
parcelaciones es que se estd sujeto a utilizar un ntimero fijo de regiones y de un tamaino
predefinido. Esta limitacién en la estructura de las regiones y al estar sustentadas en
la estructura celular, ocasiona que no sean necesariamente las mas adecuadas para el
problema que se desea abordar. Esto motivd a construir una herramienta para generar
particiones dentro de la materia gris cerebral, basadas en su similitud de conectividad y

con la propiedad de elegir el nimero deseado de regiones.

En base a lo anterior, los objetivos de este trabajo de tesis son los siguientes:
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a) Desarrollar una herramienta computacional que parcele la materia gris del cerebro
con base en la informacién de conectividad estructural de la materia blanca, de tal

forma que regiones diferentes presenten patrones de conexion diferentes.

b) Que la parcelacién sea adaptable en cuanto a que, dado un numero de regiones o
un umbral de similaridad entre ellas, la extensién de éstas sea determinada por el

método.

c¢) Desarrollar una herramienta de visualizacién de la parcelacién de la materia gris, asi

como de la conectividad entre dichas regiones.

Dento del trabajo de tesis, para poder desarrollar la herramienta propuesta, se realizé
una exploracién del problema completo de conectividad cerebral; desde el proceso inicial
hasta la construccién final; siguiendo los métodos y herramientas en el estado del arte.

Para abordar este problema fue necesario adquirir conocimientos de:

i Segmentacion de imagenes 3D.

—-

i Registro de imagenes médicas.

—-

iii Analisis de la difusién de hidrégeno con base en imagenes de resonancia magnética.

iv Tractografia cerebral.

<

Agrupamiento de datos.

vi Herramientas de visualizacion.

Para poder realizar la parcelaciéon deseada el método consta de tres pasos principales:
preproceso, construcciéon de la matriz de conectividad cerebral y parcelaciéon de la ma-
teria gris. En el primer paso de preproceso se utilizan métodos de segmentacién para
separar la materia de interés con la que se trabajara, asi como una fase de registro entre
las imagenes de diferente modalidad utilizadas. Posteriormente, en el segundo paso para
la construccion de la matriz de conectividad cerebral, se requiere ejecutar un proceso de
andlisis de la difusion de hidrégeno necesario para realizar tractografia dentro de la ma-
teria blanca, asi como un proceso de particién de la materia gris en un gran ntmero de
regiones uniformes. Utilizando la informacién de la tractografia y la particién generada,
se construye una matriz de conectividad cerebral. Finalmente, a partir de métodos de
agrupamiento de datos, utilizando la informacién de la conectividad entre las regiones,
se se calcula la parcelacién al juntar aquellas regiones que comparten caracteristicas de

conectividad similares, hasta obtener el nimero deseado de ellas.
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Existen varia aplicaciones para la herramienta desarrollada, algunos ejemplos son el
modelado de conectividad cerebral, deteccién de diferencias entre poblaciones de indi-
viduos, entre otras. En particular en esta tesis se discutird una manera de utilizar la
informacién que genera la herramienta para simular las propiedades de conductividad

eléctrica cerebral.
Con base en lo anterior, el documento de tesis queda estructurada de la siguiente manera.

El Capitulo 2 comenzara con una introducciéon general a las imdgenes por resonancia
magnética y su modalidad basada en la difusién de agua, asi como a una serie de técnicas
y herramientas para extraer informaciéon del conjunto de datos que seran de relevancia

como parte del preproceso.

En el Capitulo 3 se abordara el proceso de construccion del mapa de conectividad cere-
bral. Basdndose en el trabajo de Hagmann et al [1], se explicardn las distintas partes
del método, desde el analisis de las orientaciones locales de difusion, hasta el mapa final
de conectividad. Como se verd en este capitulo, cada pieza del proceso, aunque siga una
estructura conjunta, puede ser considerado como independiente y al mismo tiempo no
estd restringido a seguir un enfoque o modelo especifico, sino que puede ser sustituido
por otros métodos que cumplan con el mismo objetivo. Es esta caracteristica la que per-
mite que la herramienta pueda ser disenada de manera modular y sin estar restringida

a usar el conjunto de herramienta elegidas para este trabajo.

El Capitulo 4 se separa de método de construccién del mapa de conectividad para
introducir el concepto de agrupamiento de datos. Usando estos métodos agrupamiento
la herramienta provee un procedimiento de parcelacién de la corteza cerebral basada en

la informacion estructural de conectividad.

Una vez descritos todos los componentes del procedimiento, el Capitulo 5 aborda de
manera pragmatica el proceso total para la construccion del mapa de conectividad cere-

bral y de particién de la corteza.

Los resultados, asi como la discusiéon de los parametros y elementos de cada paso, son
abordados en Capitulo 6. En este capitulo se analizan las principales observaciones

percibidas por la experiencia durante desarrollo del trabajo de tesis.

Finalmente el Capitulo 7 aborda la aplicabilidad de esta herramienta al problema directo
de EEG, asi como en el potencial para abordar otros problemas de electroencefalografia

como el problema inverso y la simulacién de sefiales de EEG.
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Imagenes por Resonancia
Magnética: Técnicas y

herramientas

En este capitulo explicaremos los aspectos clave de las Imagenes por Resonancia Magnética
(MRI por sus siglas en inglés) enfocdndose en los protocolos T1 y DT (Tensor de Di-
fusién). Ambos tipos de imégenes son usadas en este trabajo, sin embargo, explicar el
proceso completo de adquisicién de una MRI es complicado y requiere el conocimiento
de principios fisicos que no son el objetivo de esta tesis. Es por esto que nos enfocaremos
en los aspectos mas relevantes que caracterizan la informaciéon contenida en una MRI
v la informaciéon que podemos extraer de los diferentes métodos de adquisicién. Para
detalles remitiremos al lector a la referencia [2]. Posteriormente, se introduciran algunas
técnicas utilizadas para extraer informacién de las distintas imégenes, asi como varias

herramientas y técnicas usadas en este trabajo.

2.1 La Resonancia Magnética Nuclear NMRI

Una imagen por resonancia magnética, también conocida como tomografia por resonan-
cia magnética (TRM) o imagen por resonancia magnética nuclear (NMRI, por sus siglas
en inglés) es una técnica no invasiva que utiliza el fenémeno de la resonancia magnética
para obtener informacién sobre la estructura y composicién del cuerpo a analizar. El
sistema mas basico para poder captar una senal de resonancia magnética de un objeto
consiste de: un campo magnético Bg, normalmente de una potencia mayor a 1.5 Teslas
(T), y una bobina orientada del tal manera que su eje de medicién esté posicionado

de manera perpendicular al campo Bg. Esto con el propésito de no medir la energia

4
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producida por este campo.

El experimento de medicién consiste en utilizar la bobina tanto como transmisor como re-
ceptor de altas frecuencias (RF). En la primera parte del experimento, la bobina trasmi-
tird pulsos de RF, induciendo un campo magnético oscilatorio de magnitud pequena en
el objeto, tipicamente de unas pocas p1' . En la segunda etapa o etapa de recepcién,
la bobina deja de generar el campo oscilatorio y actiia ahora como receptor. Si la
frecuencia de oscilacién transmitida estd correctamente entonada (ajustada) a las ca-
racteristicas fisicas del objeto, la senal captada por la bobina sera una resonancia de la

senal transmitida por un factor de atenuacién.

Bo
—

Vo

Eje del spin

Dipolo Magnetico

FiGgurA 2.1: Precesion del eje del spin respecto a Byg.

Para poder entender que significa el concepto de entonar las senal de oscilacion es nece-
sario mencionar la importancia que tiene el momento angular o spin en este fenémeno.
Los nicleos de diferentes elementos tienen un momento angular intrinseco y distinto
llamado cociente giro-magnético. Cuando los nicleos son expuestos al campo magnético
By (campo que por convencion se coloca sobre el eje Z de coordenadas, Figura 2.2) su
propiedad magnética de actuar como un dipolo hace que tiendan a alinearse con dicho
campo magnético. Esta alineacién, por las propiedades del spin, no ocurre de manera
inmediata, sino que durante un periodo de tiempo el eje del spin precesa alrededor del

eje de By , Figura 2.1. La frecuencia de precesién estd dada por la ecuacién de Larmor:

vy = ")/B() (2.1)

A wvg se le denomina frecuencia de resonancia y 7 es el coeficiente giro-magnético, el
cual depende de cada material. Si el impulso de radio frecuencia estd correctamente
sintonizado con la frecuencia de precesién de ese material, podra volcar el eje de precesién
hacia el eje de la bobina y asi alejarlo del eje de Bg. De esta manera se genera un

vector de magnetizacién que denominaremos My, el cual contendra una componente en
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direccién a la bobina (la proyeccién de My al eje de la bobina). A esta componente se

le conoce como magnetizacién transversal My,. Véase Figura 2.2.

Magnetizacion

Longitudinal
Mz
Bo

-“‘ Eje de la bobina
v 3

...... b

Magnetizacion
X Transversal

FicurA 2.2: Volcado del eje de precesion al eje de la bonina

Una vez que se ha logrado volcar el eje de precesiéon, se puede medir entonces la magne-
tizacion transversal oscilatoria . Dicha magnetizacién transversal se estd moviendo en
la direccién del eje de la bobina, es decir, la componente transversal de Mg. Cuando
el pulso de RF se ha apagado, el vector de magnetizacion Mg tiende con el tiempo a
alinearse nuevamente con Bg. De esta manera la magnetizacién transversal que detecta
la bobina se reduce en este proceso, y por lo tanto, la senal recibida se ird atenuando

paulatinamente.

2.1.1 Factor de contraste T1

La cantidad de magnetizacién transversal, My, no es mas que la componente del campo
magnético Mg en direccién del eje de la bobina, por lo tanto es claro que la magnitud
de Mg en el momento en que el pulso de RF es aplicado, define el tamafio de dicha
componente. En la segunda etapa de la medicién, cuando se apaga el pulso de RF gene-
rado por la bobina, la rapidez con que la magnetizacién Mg regresa a su alineacién con
By (Mz regresa a su magnitud méxima) depende de una constante de tiempo llamada
T1. La cual fisicamente es una dependencia de que tan rapido se disipa la energia. Esto
es, se necesita disipar una cierta cantidad de energia para que Mg se pueda alinear con
Bo. Este fenémeno de realineacién es conocido como relajacion. La capacidad para disi-
par esta energia depende de que tan apretadamente estan enganchados (apareados) los

movimientos termales aleatorios con la orientacién del dipolo. Esta es una caracteristica
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de cada tejido, y por lo tanto, es una fuente de contraste. Por ejemplo, para el agua el

apareo es débil y por lo tanto T1 es largo [2].

La ecuacion que indica la caida de la magnetizacién transversal, (o bien la recuperacion

en la magnetizacién longitudinal Mz) a través del tiempo, debida a T1 es:

My = My(1 — =Ty, (2.2)

Debido a esta propiedad de la magnetizaciéon transversal, materiales que tienen una
mayor senal transversal y por ende un tiempo de relajacién mayor, como la grasa por
ejemplo, apareceran con un contraste més brillante en una imagen T1 !. Por el contrario,
el agua, que tiene una magnetizacién longitudinal menor, aparecerd de un tono menos
brillante en comparacion, véase Figura 2.3. Es este contraste entre diferentes materiales
lo que facilita la segmentacién de tejido de interés (como la materia blanca y gris) en

imagenes T1.

Ficura 2.3: Cortes coronal (izquierda) y axial (derecha) en una imagen T1.

2.1.2 Las Imagenes de Tensor de Difusion de Resonancia Magnética
DT-MRI

La utilidad de la técnica de resonancia magnética va mas alld de sélo conocer las
propiedades de densidad de alguna molécula dentro de un objeto. Una de las més impor-
tantes aplicaciones consiste en poder conocer el factor de movimiento y/o la direccién
en que estas moléculas se estan moviendo. Un ejemplo claro de esta importancia esta
en el hecho de que, en las fibras de conexién de axones presentes en la materia blanca
cerebral, la difusién de las moléculas se da principalmente a lo largo de ellas y no transver-
salmente. Este movimiento de particulas, conocido como movimiento Browniano, ocurre

debido a rebotes aleatorios. Estos efectos se les dice aleatorios en el sentido de que una

! http://www.mr-tip.com /servl.php?type=dbl&dbs=T1% 20Weighted
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pequena desviaciéon o rotacion debida a una nueva colisién no esta relacionada con el
efecto de la colisién anterior. Como estos desplazamientos son aleatorios, el movimiento
de las moléculas en una cierta direccién x puede ser descrito mediante una distribucién

Gaussiana:

1 —(@—p)?

P(x)zame 2% (2.3)

en donde u = 0, 0, = v/2D,T [2]; con T el tiempo total de adquisicién; y D, es el

coeficiente de difusién en la direccién x.

La manera de medir la difusién en el tejido es una extension del método de medicion de
densidad con el uso de campos magnéticos de gradiente lineal. Un campo magnético de
gradiente lineal es un campo magnético que no tiene una magnitud uniforme espacial-
mente. Mediante la adquisicién de una imagen sin el uso de los gradientes y otra con el
uso de los gradientes se puede inferir el coeficiente de difusion D presente en una seccién
del tejido. La relacién matematica de la atenuacién de la sefial medida bajo el proceso

de difusion se modela como:

A(D) = e %D, (2.4)

donde b es una variable de los parametros del experimento y depende solamente de la
amplitud y el tiempo que es aplicado el gradiente. Esto fue observado por Stejskal y

Tanner [3], quienes haciendo un cuidadoso analisis establecieron:

b= (7G5t)2(T —0t/3), (2.5)

donde T es el tiempo total de captura que requirié el experimento, G es la magnitud del
campo gradiente, v es la frecuencia giromagnética y d; es el tiempo en que se aplica el
campo gradiente. Intuitivamente se puede saber que el aumento de §; (y por consiguiente
el aumento de b) incrementa la atenuacién de la senal debido a que el proceso de difusién
es mayor entre mas grande es el tiempo transcurrido. Sin embargo, en la préactica, para
obtener un valor de b grande hay que aumentar la magnitud G, pues de otra manera,

en tiempos muy largos, la senal ha sido completamente atenuada por la caida T.

La manera de encontrar el valor del coeficiente de difusién D, tedricamente se logra
mediante el ajuste de una recta con pendiente —D a una serie de adquisiciones para

valores diferentes de b , sin embargo, en la préctica, sélo se toma un senal cuando b = 0
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y para un valor de b # 0, ajustando una recta a esos 2 puntos y encontrando la pendiente

de la misma.

2.2 Segmentacion de materia de interés en imagenes T1

En el andlisis de imagenes médicas, la segmentaciéon de materia de interés ha sido un
tema ampliamente estudiado por su gran importancia en el proceso de visualizacién y
comprensién de caracteristicas. En especifico, la segmentacién de estructuras cerebrales
por medio de MRI ha recibido mucha importancia gracias a su utilidad para el analisis
volumétrico de fibras cerebrales en casos de esclerosis multiple, esquizofrenia, epilepsia,
etc. [4]. En este trabajo utilizamos dos herramientas de segmentacién. La primera para
extraer solo la informacién del volumen cerebral y separar el craneo y el tejido capilar
(Figura 2.4). Y una segunda para separar la materia blanca de la materia gris y los

ventriculos.

2.2.1 Brain Extraction Tool

La primera herramienta que usamos para la segmentacion del tejido cerebral respecto
al craneo y tejido capilar fue la Brain Extraction Tool (BET) [5], incluida en el paquete

de herramientas de la FSL Software Library 2.

BET toma una imagen de la cabeza (usualmente una imagen T1 o T2) y remueve toda la
materia no cerebral. BET utiliza un modelo de superficie deformable, es decir, deforma
una superficie cerrada o malla que se ajuste lo mejor posible al parénquima cerebral. De
esta manera segmenta todo lo que quede fuera de esta malla. Para mayor informacién

sobre el algoritmo remitiremos al lector a la pagina oficial de la herramienta, .

2.2.2 ITK-SNAP

La segunda herramienta empleada en esta tesis fue ITK-SNAP*. ITK-SNAP es un soft-
ware usado para segmentar estructuras en imagenes médicas 3D. La herramienta provee
una segmentacién semiautomaéatica que utiliza un método de contornos, ademas de la
opcién de una segmentacién manual guiada. La razén por la que se escogié esta he-
rramienta fue por la flexibilidad de su método de segmentacién. ITK-SNAP permite la

segmentacion de la materia blanca respecto a la materia gris y de estructuras cerebrales

*http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/
3http://www.fmrib.ox.ac.uk/analysis/research/bet /
“http://www.itksnap.org/



Capitulo 2 . Imdgenes por Resonancia Magnética 10

Ficura 2.4: Ejemplo de una segmentaciéon de materia cerebral respecto al tejido

circundante y el craneo. Los colores resaltados con un tono de amarillo indican la ma-

teria seleccionada. El conjunto de todos los voxeles seleccionados forman una méscara
binaria de la materia cerebral.

como lo es la materia gris alrededor de los ventriculos, la cual es dificil de remover por
algoritmos de segmentacion no guiados. Para mayor informacion remitiremos al lector

a la pagina oficial del proyecto.

2.3 Registro de imagenes cerebrales

El registro de dos imagenes es un paso clave en muchos aplicaciones biomédicas. Esta
técnica provee la habilidad de alinear geométricamente un juego de datos con otro, lo
cual es un prerrequisito en la mayoria de las aplicaciones que comparan caracteristicas
entre grupos de individuos, diferentes modalidades de imagenes , o a través de un periodo

de tiempo.

En este trabajo, por la necesidad de usar diferentes modalidades de imagenes del mismo
sujeto en varias etapas del estudio, se utiliz6 un método de registro conocido como
Linear Registration. Se utilizaron las implementaciones contenidas en el paquete de

herramientas de registro de FSL.

2.3.1 FMRIB’s Linear Image Registration Tool

La herramienta de Registro Lineal del "Oxford Centre for Functional MRI of the Brain”
(FLIRT por sus siglas en inglés) es una herramienta bastante precisa y robusta para cal-
cular una transformacion lineal (afin) entre dos iméagenes, basada en un método global

de optimizaciéon multi-arranque. Puede ser usada para registro de imagenes 2D y 3D de
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la misma modalidad o distinta. Ademaés, la herramienta permite recuperar la transfor-

macién que optimice el registro con el niimero de grados de libertad que se necesiten.

FLIRT usa una interpolacion para transformar una imagen en cierto espacio coordi-
nado a otra imagen en su propio espacio. El algoritmo decide como interpolar usando
una funcién de costo, la cual busca minimizar la disimilaridad entre ambas iméagenes.
Al registro lineal también se les conoce como afin, pues lo que genera al final es una

transformacién afin que minimiza la funcién de costo elegida.

2.3.1.1 Transformacién afin

Concretamente podemos definir una transformacién afin entre dos espacios vectoriales

como la composicién de una transformacién lineal seguida de una traslacion:

v =Ax+t (2.6)

la cual cumple dos propiedades para el caso finito euclidiano :

1. Las relaciones de colinealidad (o coplanaridad) entre puntos se conservan.

2. Las razones de distancias a lo largo de lineas se preservan.

Estas propiedades aseguran que la estructura en una imagen se conserva. Para sim-
plificar la notacién de (2.6), las transformaciones afines se representan en coordenadas

homogéneas como:

u' = Mu, (2.7)
con M y u de la forma:
all al2 al3 t1 ul
a2l a22 a23 t1 u2
a3l a32 a33 tl u3
0 0 0 1 1

Asi, los 12 elementos de M definen los 12 grados de libertad de la transformacion a

minimizar. Generalmente se calcula la transformacién para 12 grados de libertad, pero
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dependiendo de la aplicacién se pueden calcular transformaciones de cuerpo rigido (6

grados de libertad) o de similaridad (7 grados de libertad).

Con esta notacion el problema de registro entre dos iméagenes I; y Is matemdaticamente

se define de la siguiente manera:

T = argmax[C(I, T(I))] (2.8)
TeSt

En donde S! es el espacio de todas las transformaciones vélidas, T(I5) es la segunda
imagen después de aplicar la transformaciéon T, y por ultimo C(I1, I2) es la funcién de

costo, de la cual hablaremos en la siguiente seccién.

2.3.1.2 Funcidon de costo

Una funcién de costo generalmente usa informacion geométrica de las imagenes para
calcular la similaridad entre ellas, mientras que otras usan directamente la informacién
de la intensidad en cada imagen. Algunos trabajos han demostrado que las funciones
de costo basadas en la intensidad son més confiables que las que usan la informacion
geométrica [6]. Consecuentemente, la mayoria de las funciones de costo en la literatura
son de este tipo, asi como las implementadas en la herramienta de FSL. En la Tabla
2.1 se enumeran algunas funciones disponibles para usar, asi como si son mejores para

el mismo tipo de imagenes o entre modalidades diferentes.

2.3.1.3 Interpolacién

Por ultimo, el registro lineal requiere de un método de interpolacién. Es decir, requiere
de un método para calcular la intensidad en cualquier punto de la segunda imagen. Esto

es necesario después de que la transformacién geométrica es aplicada.

Los métodos de interpolacién comtnmente utilizados son: interpolacién trilineal, vecino
mas cercano, por splines y por sincronizacién. La eleccién del método tiene un impacto
en la suavidad de las intensidades de la imagen de salida. Todas las interpolaciones

anteriores, con excepcién de la de vecino mas cercano, son continuas.

2.4 DWI-MRI y ajuste tensorial

Como se explicd anteriormente, el protocolo de adquisicion DW-MRI mide (de manera

indirecta) la funcién de densidad de probabilidad (PDF por sus siglas en inglés) P(x)
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Funcién de Costo | Definiciéon Rango | Caracteristicas

LS i (V= X)? [0,00) | Adecuado para misma
modalidad y  mismos
pardametros

NC >, (XY) .

v [-1, 1] Adecuado para misma

modalidad pero robusto
para cambios de contraste
y rango

CR #(Y) >k %’“% [0,00) | Adecuado para modali-
dades diferentes

MI H(X,)Y)—H(X)—-H(Y) | (—00,0] | Adecuado para modali-
dades diferentes inclusive
tomografias de emisién de
positrones.

NMI _HXY) [0,1] Adecuado para modali-

H(z)+H(Y)
dades diferentes inclusive

tomografias de emisién de
positrones.

TABLA 2.1: Funciones de Costo comunes para el Registro Lineal: Least Squares(LS);

Normalized Correlation (NC); Correlation Ratio (CR) ; Mutual Information (MI)y

Normalized Mutual Information(NMI. En la tabla: X y Y representan las imdgenes

como conjuntos de intensidades; p(A) es la media; Var(A) la varianza; ny es el nimero

de elementos en el conjunto Yj; H(X) representa el histograma de X y por ultimo
HX)Y) = Zi’j pijlog(p;j) representa la entropia

para el vector x = x. —xq, correspondiente al desplazamiento de una particula localizada

en xg al principio de la medicién y en z. al final, para un tiempo fijo 7.

La relacién de la transformada de Fourier entre esta PDF y la senal DWI en un voxel

estd dada por: [7]

S(qr,7) = SO/SP(:J:)exp(—z'Tq,{x) dx + e, (2.9)
R

donde € es el ruido de la senal, Sy es la senal medida sin aplicar el campo magnético de
gradiente lineal. S(gx, 7) es la senal medida para una direccién de difusion g = (v0Ggy),
en donde 7 es la frecuencia giromagnética, J es el tiempo de aplicacién para el gradiente
direccional, G es la magnitud del campo gradiente de difusién magnética y el vector
unitario gg, k = 1...M, indica la orientacion del gradiente de difusién y por dltimo 7 es
el tiempo total. El protocolo de adquisicién més comtn para una orientacion g regresa
un volumen 3D en donde la intensidad de cada voxel indica el grado de atenuacién de la
senal. De esta manera, valores de atenuacién pequefios indican que hay la difusién del

agua es significativa en esa direccién. Ver Figura 2.5.
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Ficura 2.5: Ejemplo de un corte sagital de una imagen DWI para un gradiente
determinado, las zonas oscuras indican mayor difusién de agua en esa direccién

En la siguientes secciones explicaremos dos diferentes aproximaciones paramétricas para
estimar la direccion de las fibras axonales en imdgenes DWI-MRI dado un conjunto de
sefiales S(qx, 7). En este trabajo usamos ambos modelos para estimar las orientaciones

axonales necesarias para el proceso de tractografia.

2.4.1 Modelo de ajuste por tensor de difusiéon

En muchas aplicaciones médicas, la variacion angular de la difusion de agua ha sido
ampliamente modelada con el modelo de Tensor de Difusiéon (DT por sus siglas en
inglés) : [§]

S(qk, ) = Spe e Pw) 4 ¢, (2.10)

donde los coeficientes de difusion estan codificados en el tensor de tamano 3 x 3 y pos-
itivo definido D. Este modelo implicitamente asume que P(x) tiene una distribucién
Gaussiana. De esta manera, dada una Sy y al menos seis sefiales S(qx,7) con orienta-
ciones no coplanares, el tensor D puede ser estimado por un procedimiento de minimos

cuadrados.

El DT puede ser visualizado como una elipsoide 3D, con sus ejes principales alineados
con las orientaciones de los eigenvectores del tensor D y escalados proporcionalmente
a los eigenvalores A. Al eigenvector asociado al eigenvalor con mayor magnitud se le
denomina Principal Diffusion Direction (PDD) o direcciéon principal de difusién que

para el caso de DT esta asociado a la tinica orientacion de las fibras. Véase Figura 2.6.
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El modelo de DT nos proporciona bastante informacién acerca de la direccién principal
de difusion, asi como otras medidas que se pueden inferir de tensor de difusién. Un

ejemplo es la fraccion de anisotropia que explicaremos en la siguiente sub-seccion.

FIGURA 2.6: Visualizacién de un tensor de difusién

2.4.1.1 Fracciéon de anisotropia

La Fraccién de Anisotropia (FA por sus siglas en inglés) es un valor escalar definido de
cero a uno que describe el grado de anisotropia en un proceso de difusiéon. Un valor
de cero implicarfa que la difusién es isotrépica, es decir sin restricciones (o igualmente
restringida) en todas direcciones. Un valor de uno significarfa que la difusién ocurre solo
en direccién de un eje y estd totalmente restringido en cualquier otra direccién. La FA
es ampliamente usada por sus propiedad de reflejar algunas caracteristicas de las fibras

como la densidad, el didmetro axonal, y la densidad de mielina en la materia blanca etc.

La FA estd definida como (Basser, 1996):

o \/5\/01 — 324 (e = A2+ (s - A)? ..
3 (A2 + A3+ 23)

en donde \; son los eigenvalores del tensor D, y A es el promedio de los tres eigenvalores.
De esta manera la fracciéon de anisotropia se puede explicar como la varianza normalizada

de los eigenvalores de un tensor.
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En el caso del modelo DT la FA caracteriza la estructura o forma del tensor de difusién.
Sila FA es 0, el DT se vera como una esfera, pues la difusion es anisotrépica e igualmente
probable en cualquier direcciéon. Por el contrario si la FA tiene un valor cercano a 1 el
tensor tendrd una forma elipsoidal alargada en la direccién de mayor difusién. Un valor
intermedio cercano a .5 de la FA denotard una elipse aplanada en en la direcciéon de

menor difusion. Las tres formas principales estan caracterizadas en la Figura 2.7:

Ficura 2.7: Los 3 casos principales de la estructura de un tensor de difusion, de

izquierda a derecha: Valor de FA = 0.92, diagonal de la matriz D: ([27 2 2]) ; Valor de

FA = 0.60, diagonal de la matriz D: ([14 14 2]); Valor de FA = 0, diagonal de la matriz
D: ([8 8 8])

Los anterior se pueden caracterizar en tres casos distintos:

1. Caso lineal: cuando Ay > Ao &~ A3 . La FA del tensor es alta y la representacién

geométrica es un elipsoide muy alargado con la forma de un puro.

2. Caso planar: cuando A\; &~ A9 > A3. La FA del tensor tiene un valor medio y la

representacion geométrica tiene la forma de un plato.

3. Caso esférico : cuando A1 = Ay =~ A3 . La FA del tensor es muy baja y la

representacién geométrica es una esfera.

2.4.2 Modelo de ajuste por miiltiples tensores de difusién

El modelo DT supone que la difusién principal del agua estd dada en una sola direccién
para cada voxel. Sin embargo, voxeles en donde se presentan cruces de fibras, el modelo
DT es insuficiente (Figura 2.8) [7] . Esta limitacién representa un gran problema para
la mayoria de algoritmos de tractografia que dependen de la orientacion local para
reconstruir el camino de las fibras axonales. Un modelo propuesto para sortear esta
limitacién es el Modelo de Mezcla de Gaussianas (GMM) o Modelo Multi-Tensorial
MDT [9],

l
S(ar,7) = So > Bjexp(—gqi Djar) + ¢, (2.12)
j=1
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donde B € [0,1] , > 3; =1 indica la fraccién de difusién asociada con el tensor D;.

Ficura 2.8: Comparacién entre el modelo DT y multi-DT. La figura de la derecha

muestra un cruce de fibras modelado con un tensor simple; voxeles dentro del cruce de

dos fibras son modelados como un tensor aplanado o esférico. La figura de la izquierda

muestra el ajuste del modelo multi-tensorial en el mismo cruce de fibras. Los voxeles
dentro del cruce son modelados como dos o tres tensores ortogonales.

2.4.2.1 Ajuste por base de funciones de difusién

Recientemente en [10] se propuso un modelo basado en una Base de Funciones de Di-
fusién para el ajuste del GMM. En el anterior trabajo se simplificé el modelo de ajuste

(2.12) al usar una extensa base de tensores T para el siguiente modelo:

N
S(qr,T) = Zajqﬁm + e, (2.13)
j=1

donde a; > 0y ¢4 ; es el coeficiente pre-calculado de DBF definido como: ¢y ; =
Soexp(q;ffqm). Asi el j-ésimo DBF {¢y; k = 1,..., M} es la senal DWI de una sola
fibra modelada por el tensor base T y el escalar o; representa la contribucion de ese

tensor base (3 a; =1).

Finalmente, este modelo resuelve el sistema lineal para el vector a« = («ai...cp,) ¥y €s
estable para recuperar mas de una orientaciéon de fibra por voxel. Es posible disminuir
el error angular al aumentar el tamano de la base de tensores T} hasta que sea irrelevante

para uso practico.



Capitulo 3

Conectividad Cerebral

En este capitulo explicaremos los conceptos importantes de la tractografia cerebral,
asi como la matriz de conectividad cerebral. La matriz de conectividad cerebral es
construida a partir de la tractografia y una serie de regiones de interés. Es por esto que
la calidad de la tractografia desempena un papel fundamental en el calculo de la matriz

de conectividad, pues la precision es proporcional a lo adecuada que es la tractografia.

3.1 Tractografia basada en imagenes por tensor de difusién

El objetivo de la tractografia basada en tensores de difusion (DTs) es determinar la
conectividad intravoxel basandose en la informacién del espacio de tensores de difusién.
Los usos clinicos y cientificos de la tractografia se basan en la localizacién y cuantificacién

de estos tractos.

La tractografia basada en DTs usa la informacién angular y escalar del tensor de difusion
para seguir un tracto axonal voxel a voxel. Dado que las imagenes DT proveen solo
informacién microestructural con una resolucién relativamente baja, la tractografia se
combina con el informacién anatéomica de mayor resolucién para delimitar los caminos

y zona de caminata de los tractos.

Los algoritmos de tractografia se pueden dividir basicamente en métodos deterministicos
y métodos probabilisticos. La asignacion de fibras por un seguimiento continuo, conocido
como FACT (Fiber assigment by continuous tracking), es un método deterministico el
cual inicializa la tractografia en posiciones definidas por el usuario (posiciones semilla).
Una vez inicializadas las semillas, las trayectorias (mejor conocidas como ”streamlines”)
siguen la direcciéon del eigenvector con mayor magnitud. Cuando una fibra alcanza

la frontera de un voxel, la direccion de la trayectoria se decidird por un método de

18
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interpolacion que puede tomar simplemente la direccién dominante del siguiente voxel;

ver Figura 3.2.

La manera de escoger el tamafio de paso para cada iteracién del proceso puede hacerse
usando informaciéon de un solo tensor o de una cierta vecindad. Un ejemplo puede ser

usar la informacién de la FA.

El resultado de la conexién de todos los puntos visitados para una semilla en particular
nos genera una curva que es la estimacion de las trayectorias de las fibras. Dependiendo
del lugar donde se coloquen los puntos semillas sera el resultado de las fibras obtenidas;

ver Figura 3.1.

En la mayoria de los algoritmos ademas se usa una mascara o un umbral de difusién que
marca en donde la tractografia debe detenerse, al considerar que ha llegado a una zona

final de interés o que ya no pertenece al cerebro; Figura 3.3.

FiGura 3.1: Visualizacion de los streamlines en un corte axial de un paciente sano

utilizando el visualizador MrView. Los colores representan la orientacion relativa de la

fibra. En rojo el eje x (izquierda - derecha); azul el eje y (inferior - superior); verde el
eje z (anterior - posterior)
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Ficura 3.2: Ejemplo de dos caminatas de particulas en un algoritmo clasico de
tractografia. El primero sigue la tnica direccién dominante. El segundo ejemplo sigue
un cruce de fibras multi-tensorial.
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Otro parametro utilizado para detener la caminata de una particula es la suavidad con
que ésta se mueve. Con esto, basado en el conocimiento biolégico de que una fibra no
tiene dobleces agresivos longitudinales [8], permite usar la informacién de la curvatura
para evitar continuar caminatas que marquen cambios muy abruptos en la direccion de

la caminata de la particula.

Ficgura 3.3: Ejemplo de una maéascara de materia blanca cerebral. Los valores en 1
(blanco) son aquellas posiciones en donde las particulas pueden moverse libremente.

3.1.1 Efecto del ruido

Como en cualquier técnica de adquisicion de imégenes, las DWI-MRI estan sujetas a
contaminacion por ruido. El ruido de una DWI-MRI afecta en el calculo del tensor o
tensores de difusion recuperados. Para el caso del modelo de un solo tensor de difusién, el
ruido afectard la direccién y magnitud de la PDD. En el caso del modelo multi-tensorial,
el ruido afectard tanto la direccién y estructura de los tensores como la cantidad de
tensores obtenidos para una posicion. El efecto inmediato de estas perturbaciones se ve
reflejado en las trayectorias estimadas, pues las particulas pueden comenzar a desviarse
a otra trayectoria, o bien salir de la zona de interés. Esto es principalmente notorio en
caminatas muy largas en donde el error acumulado en toda la trayectoria puede ser muy

grande.

3.1.2 Tractografia determinista usando el UCL Camino Diffusion MRI
Toolkit

Camino es un conjunto de herramientas open-source para el procesamiento de MRI-
DWI. La mayor caracteristica por la que se escogi6 esta herramienta para el proceso de

tractografia fue su disefio modular. Esta herramienta permite que su uso no esté sujeto
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a ningun otro software o método para el ¢alculo de las PDD’s, dando la flexibilidad de

usar el método que mejor nos parezca.

El proceso general para generar la entrada de la tractografia es el siguiente:

e Generar el conjunto de datos requeridos para la tractografia. Esto es el campo

tensorial en el formato de Camino.
e Definir los puntos semillas y la mascara de materia de interés.

e Escoger el algoritmo de tractografia y de interpolacién

Los tres pasos seran discutidos con mayor detalle en el capitulo de metodologia.

3.1.2.1 Algoritmos de tractografia deterministica y métodos de interpo-

lacién

La herramienta de Camino provee tres distintos algoritmos de tractografia: FACT, Euler
y RK4. La diferencia fundamental entre estos tres algoritmos reside en: el tamafio de
paso; es decir cuantos voxeles o fracciones de voxel se avanza en cada iteracién, y en el

algoritmo de interpolacién usado para promediar o calcular la direccién a seguir.

A continuacion se explicaran los aspectos basicos de estos tres algoritmos deterministicos.

Para mayor informacién referiremos al lector hacia la pagina de la herramienta .

El algoritmo FACT (Fiber Assignment by Continuous Tracking) es una implementacién
del algoritmo presentado por Mori et al [11], el cual sigue la orientacién local de las
PDDs para cada voxel. Las limitaciones principales de este algoritmo es su falta de

interpolacién en el angulo de la PDD para cada voxel.

El algoritmo denominado FEuler por Camino es una modificaciéon del algoritmo FACT.
En este algoritmo el seguimiento de la fibra procede con un tamano de paso fijo a lo
largo de su orientacién. Esta es la mayor diferencia respecto a FACT, pues en FACT

el tamano de paso se extiende hasta la frontera del siguiente voxel en la direccién de la
fibra.

Por ultimo estd RK4 o Fourth-order Runge-Kutta. Este algoritmo usa un tamafio de
paso fijo al igual que Euler, sin embargo, la direccién de paso es determinada al tomar
un promedio de los pasos anteriores y posibles siguientes, lo cual permite recuperar

trayectorias suaves. Para mayor detalle del algoritmo ver Basser et al en [12].

"http://cmic.cs.ucl.ac.uk/camino/
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Eleccién de una tractografia deterministica

A diferencia de la tractografia deterministica, que se enfoca en la reconstruccion de
las trayectorias axonales; la tractografia probabilistica (comtnmente) se orienta a
calcular una funcién de probabilidad entre pares de voxeles. Esta funcién mide la
probabilidad que exista una trayectoria que conecte ambos voxeles. Este enfoque
puede ser de usado de igual manera para construir la matriz de conectividad.
Sin embargo, contar con la informacién de las caminatas es de gran utilidad para
aplicaciones que requieran la informacion axonal dentro de toda la materia blanca.
Como se vera en el Capitulo 7, esta informacion fue de gran importancia para el
problema directo de EEG.

3.2 El Connectome y la matriz de conectividad cerebral

La reconstruccién de las conexiones neuronales por imagenes DTI en los pasados
afios ha permitido a los investigadores mapear la estructura local de las conexio-
nes en la corteza cerebral. El resultado del mapeo de las conexiones entre regiones
corticales introdujo el concepto del Connectome. Un Connectome es un mapa
comprensivo de la estructura neuronal del cerebro. El término Connectome fue
propuesto simultdneamente por el Dr. Olaf Sporns de la Universidad de Indiana,
asi como por el Dr. Patric Hagmman de la Universidad de Luisiana, para referirse
al mapa de conexiones neuronales del cerebro. Esta red neuronal puede ser estudi-
ada y clasificada en diferentes escalas. Estas escalas pueden ser categorizadas como
microescala, mesoescala y macroescala. A macroescala, las conexiones se estudian
a un nivel milimétrico. Zonas grandes cerebrales pueden ser parceladas en distintos
modulos o areas anatémicas que contienen un patron especifico de conectividad.
De esta manera, la arquitectura interconexional de la materia blanca puede ser
mapeada a zonas corticales usando los métodos de tractografia anteriormente de-
scritos. A este nivel de escala, las conexiones cerebrales presentan una estructura

de red conocida como grafo (Figura 3.4).

Un grafo G = (V, E) puede ser pensado como un conjunto ordenado de vértices
V', también conocidos como nodos, y un conjunto de aristas F. Cada arista co-
rresponde a un par ordenado de nodos del grafo, el cual representa una conexién
entre esos dos nodos. Asimismo, cada arista puede tener relacionada un peso que
corresponde al valor o magnitud de esa conexién. Comunmente en ciencias, una
manera de representar un grafo es por medio de una matriz de adyacencia. La

matriz de adyacencia de un grafo G = (V| E) con n vértices es una matriz real, de
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Ficgura 3.4: Ejemplo del resultado de una tractografia usando métodos por imagenes

pesadas en difusién (izquierda) y reconstruccién de la red cerebral para una seg-

mentacién de regiones corticales (derecha). Imagen tomada del trabajo de Hagmann et

al. (2008) [1]. Los acrénimos de la imagen de la derecha corresponden a los nombres
de las regiones corticales.

tamafo n x n y en la cual las entradas m;; contienen el peso del vértice (si existe)
entre los nodos v; € V' 'y v; € V. Usualmente si no hay un vértice asociado a dos
nodos del grafo el valor en la matriz de adyacencia es fijo e igual a 0 (ver Figura
3.5).

Ficura 3.5: Ejemplo de una matriz de conectividad. La matriz contiene 150 nodos
y mas de 10000 aristas. En azul se representa el color més bajo (0), y en rojo el mds
alto (1).

Construcciéon de la matriz de conectividad a macroescala

En el trabajo de Hagmman et al. [1] se construyé una matriz de conectividad
usando, ademas de las conexiones corticales, la informacion de la densidad de

fibras. Utilizando regiones homogéneamente distribuidas y del mismo tamafio, con
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aproximadamente un ntmero entre 500 y 4000 de estas regiones, se obtuvo una
matriz de conectividad con la informaciéon de mas de 50,000 conexiones. Algunos
de los analisis propuestos en este trabajo evidenciaron una distribucién exponencial
en el grado de cada nodo (cantidad de conexiones), asi como atributos presentes

en una estructura de Small World [13] en una red.

En este trabajo se seguird parcialmente la idea de dividir la corteza cerebral en
regiones homogéneamente distribuidas para formar la matriz de conectividad cere-
bral. El proceso descrito en este trabajo para la construccién de la matriz de

conectividad a partir DWI-MRI consta de cuatro pasos principales:

1. Adquisicion de las DWI-MRI y ajuste tensorial:

El primer paso es el cdlculo de las direcciones de difusion local en imagenes
DWI, independientemente del algoritmo usado. Estas direcciones seran la

base para la tractografia en el paso siguiente.

2. Tractografia en materia blanca cerebral:

El segundo paso de tractografia se realiza extensivamente sobre toda la seg-
mentacién de materia blanca cerebral. Los tractos resultantes seran poste-
riormente filtrados bajo algunas hetristicas y finalmente serdn tomados solo

aquellos que conecten las regiones de interés corticales del siguiente paso.

3. Particion de la materia de interfaz entre materia blanca y materia

gris cerebral en regiones de interés (ROI’s):

Mientras que la tractografia genera aristas, en este paso se definen las regiones
que actuaran como nodos dentro del grafo de conectividad. El objetivo de este
paso es generar regiones pequeias, equitativamente distribuidas y de tamano
uniforme dentro de la superficie de materia de interfaz gris-blanca. Usando
un algoritmo heuristico de crecimiento de regiones, se obtienen regiones que,

estadisticamente, muestran las propiedades deseadas.

4. Construccion de la matriz de conectividad cerebral:

Finalmente, usando las regiones definidas en el paso tres como nodos, y
filtrando los tractos obtenidos en el paso dos; de tal manera que solo aquellos
tractos que conectan dos regiones de interés sean considerados; se calcula una

matriz de conectividad. La cual puede ser binaria o pesada en sus aristas.

El proceso seguido en la tesis esta parcialmente basado en esta serie de pasos pero

con algunas modificaciones en el proceso de filtrado de tractos y estimaciéon en
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el peso de las aristas. En el Capitulo 5 de metodologia se detallara cada paso

seguido.



Capitulo 4

Métodos de agrupamiento de

datos

El problema de agrupamiento también conocido como Andlisis de clusters, o Clus-
terizacion es uno de los temas mas estudiados en la mineria de datos. Sin embargo,
las definiciones encontradas en la literatura reflejan las diferentes filosofias respecto
al tema. Algunas definiciones del concepto de agrupamiento lo identifican como
una segmentaciéon heterogénea de datos en subgrupos, conocidos cominmente
como clusters [14]. Mientras que otras definiciones caracterizan el problema de
agrupar como un problema de busqueda de grupos, en un conjunto de datos, a
partir de un criterio natural de similaridad” [15]. En ambos casos, el poder especi-
ficar un criterio de distancia o similitud entre datos o grupos de datos es de suma
importancia. De hecho, muchos autores encuentran dificil describir el concepto de

cluster sin sugerir un concepto de similaridad o un criterio de agrupamiento.

Las siguientes secciones no pretenden ser una introduccion al anélisis de clusters o
los distintos métodos encontrados en la literatura, sino presentar y mencionar solo
los algoritmos de agrupamiento usados en este trabajo, asi como sus componentes

o elementos claves.
Clusterizaciéon de grafos

Los grafos son estructuras formadas por un conjunto de vértices (también llamados
nodos) y un conjunto de aristas, las cuales representan las conexiones entre pares
de nodos. La clusterizacion de un grafo se refiere al agrupamiento de sus nodos
usando la informacion de sus vértices para definir la medida de disimilaridad. Este
tipo de agrupamiento es el tema de esta seccién y no debe ser confundido con el

término de agrupamiento de un conjunto de grafos.

26
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4.1 La disimilaridad entre pares de nodos

Uno de los componentes necesarios para la mayoria de los algoritmos de clusteri-
zacién es la definicién de una medida de distancia o similaridad (disimilaridad)
entre dos pares de datos. Existen muchas formulas y medidas propuestas para
definir la disimilaridad o distancia entre nodos [16]. La manera mas comin se
limita a usar una distancia euclidiana. Sin embargo, el uso de una distancia més
robusta tiene un gran impacto en los resultados de la clusterizacién, como se vera

en el Capitulo 5 de Metodologia.

Una matriz de disimilaridad, también conocida como matriz de distancias, es una
matriz de tamafio N x IN; con N el niimero de nodos; donde cada entrada m;; de
la matriz contiene la distancia o disimilaridad entre dos pares de nodos 7, 5. La
matriz de disimilaridad M inducida por un grafo G = (V| E), contiene en cada
entrada m;; la disimilaridad resultante entre los dos vértices v; y v; del grafo G.
Calcular la matriz M requiere calcular la disimilaridad entre cada par de vértices

del grafo.

A continuacién se enumeran algunas de las métricas cominmente usadas [17].

4.2 Meétricas de disimilaridad

Sea X una matriz real de tamafio N x N, la cual tomaremos como N vectores de
tamanio (1 X N) xy, ..., z,,. Definiremos, para un par de vectores xs = (241, ..., Ty )

y ;= (241, ..., Typ ), las siguientes métricas:

e Distancia Euclideana:

dst(zy, x5) = \JZ |zsj — 245]? (4.1)

e Distancia de Minkowski:

dst xtvxs - $Z |$5j mtjlpa (42)

donde p es un pardmetro; notemos que el caso p = 2 corresponde a la distan-

cia euclidiana. En el proceso de agrupamiento, caracteristicas con los valores
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mas altos y mayor varianza tienden a dominar.

e Distancia de Mahalanobis:

dst(xta xs) - (xs - xt)c_l(xs - xt)/a (43)

donde C es la matriz de covarianzas. Silos datos no estan correlacionados, la
distancia cuadrada de Mahalanobis es equivalente a usar la distancia euclid-
iana normalizada. El cédlculo de la matriz C puede ser computacionalmente

costoso.

e Correlacién Cruzada Normalizada (NCC)

(x5 — 23) (2 — )’

dst(ajta 333) =1- , (44)
V(s = ) (s — 2,) /(20— T) (@ — 70
donde z, = % i Tgj y Ty = % En: x¢j. Formalmente no se le puede considerar
=1 j=1

una métrica. Es invariante a normalizaciones.

e Indice de similitud de conectividad
El indice de similitud de conectividad se puede definir como la cantidad de
traslape en el perfil de conectividad. Suponiendo que las entradas de los
vectores x; y x, son binarias, es decir, 0 o 1 ; podemos definir el indice de
similitud de conectividad como:

1
dst xtvxs -

3

Y (x Awy), (4.5)
7=1

en donde A es el operador binario "and”.

4.3 Dos métodos clasicos de agrupamiento

En la literatura, existen un gran ntimero de algoritmos de agrupamiento de datos
calsificados segin su modelo de agrupamiento, como lo puede ser: basados en la
conectividad (agrupamiento jerarquico), basados en centroides (k-medias), basados

en una funcién de distribucion (expectation-maximization), etc. En este trabajo
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se probaron especialmente dos algoritmos de clusterizacion: k-medias y clusteri-
zacion jerarquica; siendo el segundo método con el cual se presentan la mayoria
de los resultados. La clusterizacion jerarquica provee una manera de clasificar la
corteza en distintas capas de profundidad o resolucién, de una manera mucho mas
intuitiva. Ademads, como se vera en el capitulo de aplicabilidad, la organizacién
resultante de las regiones con base en una estructura jerarquica, se acopla a las

necesidades del problema directo de EEG.

4.3.1 K-medias

K-medias [18] es uno de los métodos no supervisados mas simples para resolver
el problema de clusterizaciéon. El procedimiento sigue un camino muy simple
para clasificar un conjunto de datos en k clusters, para un valor k£ asignado. La
idea principal es definir k centroides, uno para cada cluster, que iterativamente
convergeran a una solucion 6ptima. El resultado final, aunque 6ptimo localmente,
dependera de la manera de posicionar los centroides en la primera iteraciéon. Una
vez posicionados los centroides, el siguiente paso es asociar cada uno de los puntos
restantes a uno de los centroides por su cercania. Cuando todos los puntos estén
asociados a un centroide (a un cluster), los centroides son recalculados y se repite

el proceso hasta convergencia.

De esta manera, el algoritmo tiene como objetivo minimizar una funcién de costo

de la forma:
k nj
Cf = Z stt('rjiy Cj)2, (46)
j=1i=1

en donde ¢; es el j-ésimo centroide, xj; es el i-ésimo elemento asociado al centroide
¢; v dg es una métrica elegida. Comunmente el algoritmo de k-medias utiliza la

distancia euclidiana.

Con lo anterior, el algoritmo se resume de la siguiente manera:
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input : Niumero de clusters: K.
Lista de puntos {z1, ...,z }
output: Lista C(i) con la asignacién del i-ésimo punto a un grupo.

1) Inicializa k centroides,(c;...cx ), uniformemente y en un rango deseado.

2) Para cada uno de los centroides minimiza la funcién de error, asignando cada punto
con el cluster (actual) mas cercano:

C(i) = arg min dg (x4, cx).
1<k<K

3) Con esta nueva asignacién recalcula los nuevos centroides c;...cx.

En donde I; = {i|i = {1,..,n} y C(i) = j}, es decir el conjunto de todos los indices i
tales que su asignacién C(i) es el cluster j; y |I;| denota la cardinalidad de este
conjunto.

4) Repite el paso 2 y 3 hasta convergencia en las posiciones de los centroides.

FicUura 4.1: Algoritmo basico de K-medias:

Aspectos importantes del algoritmo K-medias:

e Los resultados producidos por el algoritmo dependen de la asignacion de los

centroides en la primera iteracion.

e Puede suceder que un centroide no tenga ningin punto de los datos aso-
ciado, ocasionando que no pueda ser actualizado. De la misma manera
puede suceder que centroides tengan asociadas regiones de tamano 1 o muy

pequenas.

e El resultado de la clusterizacién depende de la métrica utilizada para calcular

distancias.

e La calidad de la clusterizacion estd sujeta a una buena eleccion del niimero

de clusters.

e El resultado de una clusterizacién para un tamano &k y un tamano k+1 puede

variar considerablemente.

4.3.2 Agrupamiento jerarquico

El resultado de K-medias depende de la eleccion del nimero de clusters. En

contraste, el método de clusterizacién jerarquica no requiere especificar el nimero
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de clusters. En lugar de eso, requiere que el usuario especifique la medida de
disimilaridad entre los grupos de observaciones, asi como la métrica de distancia.
Como el nombre lo sugiere, el resultado es una representacién jerarquica de los
datos, en el cual, los clusters de los niveles inferiores se mezclan o unen para formar
los clusters de niveles superiores. El nivel inferior esta compuesto de clusters con
una sola observacion, mientras que el nivel superior esta compuesto de todas las

observaciones.

Las estrategias para esta clusterizacion se pueden dividir basicamente en dos tipos:
aglomerativas (del nivel inferior al superior) y divisivas (del nivel superior al in-
ferior). Las estrategias aglomerativas comienzan del nivel inferior, asumiendo que
cada observacion es un cluster de tamano 1, y recursivamente agrupan pares de
clusters en un solo cluster. El par escogido para ser unido corresponde al par
de clusters con menor distancia entre ellos. Por otra parte, los métodos divisivos
comienzan del nivel superior y en cada nivel dividen recursivamente cada cluster
existente en dos nuevos clusters. El corte es elegido tal que los dos clusters resul-
tantes tengan la mayor varianza en ellos. Una manera de realizar esta division es
usar K-medias, con k = 2, para cada uno de los clusters de ese nivel y hasta que
queden clusters de tamano 1. Con ambos paradigmas el resultado es una cluster-
izacion con N — 1 niveles jerarquicos, siendo N el niimero de observaciones. Es
tarea del usuario decidir que nivel representa la clusterizacion "deseada”. Existe
varios criterios para cuantificar que tan "natural” es la clusterizacién resultante

en cada nivel.

No es sorprendente notar que este tipo de clusterizacién resulta caracterizado por
un arbol binario. Cada nodo del drbol, o es un nodo hoja (clusters de tamano 1),
o es la unién de 2 clusters del nivel inferior inmediato (sus nodos hijo). La manera
grafica de representar la clusterizacién en manera de arbol binario es conocida

como un dendograma, Figura 4.2.
Clusterizacién aglomerativa

Como se explicd anteriormente la clusterizacion aglomerativa comienza con cada
observacion representando un cluster. En cada iteracién del método los dos clus-
ters més cercanos (mayor similitud) son combinados en un solo cluster. Por consi-
guiente, una medida de disimilaridad entre clusters (como grupo de observaciones)
debe ser definida. Supongamos que C; y C5 representan dos agrupamientos, la
disimilaridad d(Cy, Cy) entre estos dos grupos es calculada usando la similaridad

a pares entre cada uno de los elementos de ambos clusters. La medida de "Single
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N

6 16 7 11 3 8 17 1 9 4 19 5 2 20 15 18 14 10 13 12

Figura 4.2: Ejemplo de un dendograma para 20 datos. El eje de las x representa

el indice del cluster, mientras que el eje de las y representa la disimilaridad entre los

clusters en cada nivel. Los colores representan tres clusters generados al cortar el
dendograma en un nivel de .65

linkage” toma la disimilaridad minima existente entre dos pares de observaciones

de cada cluster:
dsp = min  dg(e 3 4.7
SL ieCl,zl’eCQ t(Z’ ! )’ ( )

en donde dg; es una de las métricas de disimilaridad entre observaciones explicadas

en la Seccién 4.2.

En contraste “Complete linkage” toma la disimilaridad con mayor magnitud entre

dos pares de observaciones de cada cluster:

dop = max  dg(i,7), (4.8)

1€C1,1'€Co

Finalmente la "agrupacién por promedio” toma el promedio de la disimilaridad

entre todos los elementos de cada grupo.
dGA N Z Z dst Z Z (49)
C2 ey i 'eCq

en donde N¢, y N¢, son respectivamente el niimero de elementos en el cluster C4

y Cy

A pesar de existir una gran cantidad de otras propuestas para definir una dis-

tancia entre clusters, las anteriores tres son las mas utilizadas. Si los datos estan
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distribuidos en ciimulos con una clara separacion entre ellos, entonces, los tres

métodos presentaran resultados similares.

4.4 Criterios de evaluacion de clusters

Existen muchas propuestas para medir la similaridad entre dos clusters. Estas
medidas pueden ser usadas como criterios para comparar que tan buena es una
clusterizacion en particular. Estos criterios generalmente se clasifican en dos tipos:
de evaluacion interna, cuando los resultados son evaluados comparando los datos
de cada cluster entre ellos mismos, y de evaluacion externa, cuando los clusters
son comprados con alguna referencia externa como lo puede ser un estandar de

oro que sirva de “ground truth”.

Los métodos de evaluacion interna usualmente asignan la mejor puntuacion a la
clusterizacion que presente la mayor similaridad entre los datos de un cluster, y la
menor similaridad entre los diferentes clusters. Estas medidas, al dar una califi-
cacion de que tan apropiada es una clusterizacion en particular, pueden ser usadas
para inferir el nimero de clusters 6ptimo para algoritmos como K-medias o Clus-
terizacion jerarquica. A continuacién se presentan algunos métodos encontrados

en la literatura [19], que fueron usados en este trabajo:

e Indice de Calinski-Harabasz (ICH): Dado un conjunto X = {z(1), ..., z(N)}
de N objetos z(j) € R" y una particiéon de esos datos en k clusters mutua-

mente disjuntos, el Indice de Calinski-Harabasz esta dado por la férmula:

[CH - traza(B) N —k

= 4.10
traza(W) k—1" (4.10)

en donde W y B son las matrices de dispersion dentro del grupo y entre el

grupo respectivamente, definidas como:

i=11=1

—_

B = ; Ni(z; — z) (5 — 7)7, (4.12)

donde N; es el ntimero de elementos asignados al i-ésimo cluster, x;(l) es

el 1-ésimo objeto asignado al cluster i, x; es el vector n-dimensional con la
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media del cluster i y T es el vector n-dimensional con la media de todos los
elementos. De esta manera, la traza de W es la suma de todas las varianzas
dentro de los elementos de los clusters. Mientras que la traza de B es la
suma de la varianzas entre clusters. Como consecuencia, se espera que clus-
ters compactos y separados tengan valores pequetios dentro de la traza W,
mientras que valores altos para la traza de B. Por lo tanto, entre mejor sea
la particion, mayor sera el valor del cociente entre la traza de B y la traza
de W. El término de normalizacién (N — k)/(k — 1) evita que el valor se

incremente mondtonamente si el nimero de clusters aumenta.

e Indice de Davies-Bouldin (IDB): El IDB est4 relacionado con el ICH
en el sentido que se basa en una proporcién que involucra las medidas de

dispersién dentro y entre grupos 4.12, 4.11. El indice esa dado por:

1
DB = z > D, (4.13)
i=1
donde D; = mQX(Dz‘,j)‘ El término D;; es conocido como la dispersion
i#j

dentro-y-entre los clusters i, j; la cual estd dada por: D;; = (d; + d;)/d;},
donde d; es el promedio de la dispersién dentro del grupo iy d; j es el promedio
de la dispersion entre todos los elementos de los clusters i, j. Estas disper-
siones estan dadas por: d; = (1/N;) % l|lz:(l) — z|| v dij = ||z; — 75]|. El
término D; representa el peor los Vallzllres para la dispersion dentro-y-entre
de todos los clusters que involucran al cluster i. Minimizar los valores de D;
para todos los clusters minimiza el valor del IDB. De esta manera, buenas
particiones, compuestas de clusters compactos y separados, tendran valores

del IDB pequenos.

e Indice de Dunn (IDn)

El indice de Dunn es otro criterio de evaluaciéon basado en lo separado y

compacto de un cluster. Esta dado por:

)
I1Dn = min — 1 4.14
p7q€{1,-~7k};psﬁq{ max Al} ( )
le{1,....,k}

donde A; es el diametro del -ésimo cluster y 6, , es la distancia minimal entre
p v q. La distancia minimal estd definida como la distancia minima entre

dos pares de elementos de los clusters p y q, es decir, min||z,(i) — z,(j)||-
0.j
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El didmetro A; de un cluster dado ! estd definido como la distancia maxima

entre dos pares de puntos del cluster , es decir, mijxl(z) —z(7)]]-
i#]

La elecciéon entre las distintas métricas entre nodos y clusters, o las distintas fun-
ciones de validacién, es algo que depende la aplicacién. Como se explicard en
el Capitulos 6 de Resultados, la eleccién de estas funciones fue tomada por las
propiedades de los datos (nodos de un grafo) y las caracteristicas de los resultados

obtenidos.



Capitulo 5
Metodologia

En este capitulo se explicara de forma ordenada toda la metodologia seguida en
la Tesis, desde el preproceso de los datos cerebrales, hasta el resultado del agru-
pamiento. En la seccién de preproceso se explicaran los pasos seguidos para seg-
mentar la materia de interfaz blanca-gris dentro de la modalidad T1, hasta el
registro para propagar la méscara resultante de materia de interfaz al espacio de
las imagenes DWI. En la siguiente seccién se abordard el proceso de construccién
de la matriz de conectividad cerebral siguiendo la metodologia introducida en la
Seccion 3.2. Finalmente, en la tltima seccidn, se explicard el proceso de agru-

pamiento y analisis de datos.

Las herramientas seleccionadas para realizar cada uno de los pasos del proceso
fueron elegidas mayormente por ser aquellas con las cuales se estaba mas familia-
rizado. La manera modular de la construccién del proceso permite que cada uno
de los pasos explicados a continuacién pueden ser remplazados por otra eleccién

de algoritmos o métodos en la literatura.

Los resultados de cada seccion que requieran una mayor discusion seran retomados

en el Capitulo 6 de resultados.

5.1 Datos

Datos cerebrales humanos

Para la adquisicién de las imagenes DWI, un voluntario fue escaneado en un
escaner Siemens Trio 3T con 2 canales de la bobina. La informacion de las

adquisiciones fueron las siguientes: Tamafio de voxel de 2x 2x2mm? y una relacién

36
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sefial /ruido aproximada de 26. Para b=0s/mm? se tomaron cinco imdgenes. Y
para b=1000 s/mm? se tomaron 64 imagenes DWT cada una con una orientacion

unica y homogéneamente distribuidas.

Asimismo se tomd, del mismo sujeto, una imagen estructural T'1 con una resolucién

espacial de 1 x 1 x Imm?3.
Datos generados sintéticamente

Con el fin de poder realizar pruebas de los métodos, asi como entonar algunos
de los parametros necesarios, se utiliz6 un conjunto de senales DWI generadas
sintéticamente usando la ecuacion 2.12. En cada uno de los voxeles se define
un tensor D con el cual se genera el conjunto de seniales S;. Posteriormente se
le adicioné ruido Riciano a cada imagen S; obteniendo una relacién senal/ruido

aproximada de 20.

Ficura 5.1: Ejemplo de una imagen By del cruce de fibras generado sintéticamente.

Los datos sintéticos contienen un cruce de fibras casi ortogonal y un conjunto de fibras

con una curvatura suave. Estos datos fueron usados como ground truth para calibrar y
probar los parametros de la tractografia, ajuste tensorial y agrupamiento.

5.2 Preproceso

Tal y como se explico en en la Seccion 3.2, uno de los pasos necesarios para la
construccion de la matriz de conectividad es definir un conjunto de regiones dentro
de la materia de interfaz. En este trabajo se tomé como materia de interfaz,
dentro de una MRI, como todo voxel etiquetado como materia gris que tuviera (al
menos) un voxel vecino etiquetado como materia blanca. Para hacer lo anterior
es necesario contar con una segmentacion apropiada de materia blanca y materia

gris cerebral, asi como excluir cualquier otro tipo de tejido presente.
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La manera més sencilla de segmentar diferentes tipos de tejidos es usar un atlas
previamente segmentado. La ventaja de usar un atlas es que este ha sido previa-
mente segmentado, ya sea a mano o con una segmentacion guiada. Posteriormente
se puede registrar el atlas con la imagen de otro sujeto y mapear solo la méascara de
tejido de interés desde el atlas. Sin embargo, como se encontr en este trabajo, la
variabilidad anatémica entre diferentes voliimenes cerebrales, por muy adecuado
que sea el registro, tiende a introducir factores de error en la segmentacion. Es
por esto que, para sortear cualquier error introducido por el registro, se realizo, de
manera cuidadosa, una segmentacion guiada de la materia de blanca y gris cere-
bral. Realizar una segmentacién a mano para un gran nimero de imagenes puede
resultar poco eficiente, por lo que el proceso de extraccion de tejidos de interés

puede ser sustituido por cualquier otra técnica sin afectar los procesos siguientes.

Como se explicé en el Capitulo 2, todo lo anterior se realiza cominmente sobre
una imagen T1, mientras que la tractografia se realiza sobre una imagen DWI.
Para poder usar la informaciéon de la tractografia es necesario un proceso de re-
gistro entre las imagenes T1 y DWI del sujeto. A diferencia del registro entre dos
imagenes T1, el registro entre una imagen T1 y una DWI requiere de un paso
intermedio de separacion de la parénquima cerebral respecto a otros tejidos como
el cuero cabelludo o estructuras dseas como el craneo. Esto porque una imagen
DWI no contiene informacién de tejidos que no posean difusion de agua, lo cual

puede afectar el resultado del registro.

A continuacién se detallara cada parte del preproceso.

5.2.1 Extraccion de la materia cerebral

Para la extraccion del volumen cerebral se usoé el algoritmo BET 2.2.1, del paquete
de herramientas de FSL, sobre la imagen T1 del Sujeto escaneado. La herramienta
BET permite escoger valores para el “Fractional intensity threshold” y el "Thresh-
old gradient”. Ambos parametros afectan la suavidad y ajuste del mallado. Se
eligieron los valores por default (0.5 y 0 respectivamente) por recomendacién de
los autores. El resultado es una mascara binaria de la materia cerebral, la cual se

ve adecuada cualitativamente, Figura 5.2.

El comando para generar la segmentacion a partir de una imagen T1 se muestra
en la Figura 5.3; en donde -f especifica el "Fractional intensity threshold”, g el
"Threshold gradient”; y los parametros -m, -s, especifican que la salida sea una

mascara binaria asi como la imagen segmentada respectivamente.
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FIGURA 5.2: Resultado de la extraccién cerebral. La materia resaltada con color
corresponde a la materia cerebral extraida. Se muestra un modelo 3d del craneo con-
teniendo el volumen cerebral resultante.

bet <Data Folder>/Sujetol-T1-.nii /Sujetol-T1-output.nii -f 0.5 -g 0 -m -s

Ficura 5.3: Comando para ejecutar BET

El volumen cerebral resultante sera utilizado para hacer el registro sobre la imagen
By DWI. No es de suma importancia que el ajuste del volumen cerebral sea el
optimo, pues su propoésito principal es remover el tejido no cerebral dominante

para mejor el resultado del registro.

5.2.2 Registro

El uso de diferentes modalidades de imagenes requiere de un proceso de registro
entre ellas con el fin de usar en conjunto la informacién obtenida en cada una de
ellas. Para realizar este registro se utiliz6 la herramienta de registro lineal FLIRT

contenida en el paquete de herramientas de FSL 2.3.1.

La herramienta FLIRT requiere de tres parametros principales: Una imagen de
referencia, una imagen de entrada, y una imagen de salida. La imagen de entrada
sera aquella que queremos alinear con la imagen de referencia. El resultado es
una matriz afin y una imagen de salida, la cual, es la imagen de entrada trans-
formada con la matriz afin resultante. Como se explicé en 2.3.1, el registro lineal
requiere de una funcién de costo para realizar la optimizacién. Para el registro,

dado que se realiza entre imagenes de distinta modalidad, se utilizé la funcion de
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costo "Normalized Mutual Information” por sus caracteristicas (Tabla 2.1). Fi-
nalmente, se eligié una interpolacion trilineal como funciéon de interpolacion. El
resultado es una interpolacion suave que posteriormente puede ser binarizada con
un umbral adecuado. El comando final se muestra en la Figura 5.4; en donde -
omat especifica el nombre del archivo de salida con la matriz afin resultante, -cost
especifica la funcion de costo y -interp especifica la funciéon de interpolacion. Los
parametros -searchx, -searchy, -searchz especifican el rango en grados de btisqueda

de alineamiento permitido.

flirt -in Sujetol-T1.nii -ref Sujetol-DWI.hdr -out imagenSalida.nii -omat
RegistroS1T1toS1IDWI.mat -cost nmui -searchrx -90 90 -searchry -90 90
-searchrz -90 90 -dof 12 -interp trilinear

Ficura 5.4: Comando para el registro entre una imagen DWI y una T1

5.2.3 Segmentacion de materia de interfaz

Como se vera mas adelante, para poder generar tanto el grafo de conectividad
cerebral, como la parcelacion de la materia gris, es necesario calcular la méascara de
interfaz entre materia blanca y materia gris. Esta mascara es de suma importancia,
pues al encontrarse justo en la frontera entre la materia blanca y gris, permite
integrar mas facilmente la informacién que se extrae de la tractografia (la cual se
concentra en materia blanca). Ademas, serd sobre esta mascara de materia donde
se realizara el proceso de parcelacién. Una vez parcelada la materia de interfaz, se
propagaran las etiquetas hacia toda la segmentacion de materia gris, asigndndole

a cada voxel la etiqueta de materia de interfaz mas cercana.

La segmentacion de la materia de interfaz requiere segmentar primero la mate-
ria blanca y la materia gris. Dentro de la corteza cerebral la materia de interfaz
suele ser clara de extraer. Sin embargo, fuera de la corteza, en estructuras cer-
canas a los ganglios basales asi como cerca de los ventriculos, existe materia que
contiene tanto materia blanca como materia gris. En estas zonas los algoritmos
automaticos de segmentacion suelen tener dificultades. I'TK-Snap (Seccion 2.2.2)
tiene la flexibilidad de permitir al usuario realizar una segmentacién automatica
que posteriormente puede ser editada y completada con herramientas de dibujado.
A continuacién se enumeran los pasos seguidos para obtener la segmentacion de

la materia blanca.

Segmentacion de la materia blanca cerebral
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El primer paso para segmentar la materia blanca se realiza con un algoritmo au-
tomético basado en crecimiento de blobs [20] (un blob se puede definir simplemente
como una seleccion conectada de componentes etiquetados). El cual requiere ajus-
tar la region de interés, los puntos semilla donde iniciara el crecimiento de blobs,
asi como parametros para el umbral de crecimiento. El umbral de crecimiento

servira para delimitar la zonas donde el blob puede o no puede crecer.

1. El primer paso consiste en ajustar un umbral superior e inferior. El blob solo
podré crecer si se encuentra dentro de estos valores. Un factor de suavizado

controla que tan agresivo es el corte del umbral en las fronteras.

2. Una vez decidido el valor de los umbrales, se colocan a mano los puntos
semilla en donde los blobs comenzaran a crecer. Este paso es de importancia
pues solo regiones que sean alcanzables desde los puntos semilla seran seg-
mentadas. En la Figura 5.5 se muestran los puntos semillas como circulos

rojos sobrepuestos.

ssomtatt| 7701129 smomtaft, eaory

© Intensity Region Filter

I Combined display

spply | Close

Ficgura 5.5: Las vistas corticales muestran los puntos semillas marcados como circulos
rojos. La gréafica del panel inferior izquierdo muestra la asignacién de los umbrales

3. Una vez inicializados los parametros y puntos semilla, se corre iterativamente
un proceso de crecimiento. Este proceso puede ser detenido en cualquiera de
las iteraciones cuando se alcanza un tamafio deseado o el método converge

(los blobs no pueden crecer mas), Figura 5.6.

El resultado de la segmentacion automéatica dependera de lo cuidadoso con que se

hayan asignado los umbrales y los puntos semilla. Una vez terminado el proceso



Capitulo 5 . Metodologia 42

FicgurAa 5.6: Una vez iniciado el programa, este iterard hasta ser detenido o alcanzar
el su tamano maximo posible.

la méscara resultante se puede refinar usando la herramienta de edicion. Algunas

comparaciones entre segmentaciones son listadas en el Capitulo 6 de Resultados.

Usando la segmentacion de materia blanca como una méascara binara se calcul6 la
mascara de interfaz seleccionando todos aquellos voxeles dentro de la mascara de
materia blanca que tuvieran, al menos, un voxel vecino fuera de la mascara (no
etiquetado como materia blanca). La elecciéon del tamano de la vecindad de un
voxel (6 conectado o 26 conectado) afecta que tan gruesa es la mascara resultante.

Comparaciones de ambas méascaras se presentaran en el Capitulo 6 de Resultados.

5.3 Construccion de la matriz de conectividad cerebral

En esta seccion de detallaran los pasos seguidos para generar la matriz de conec-
tividad siguiendo la descripcion introducida en el Capitulo 3.2. El proceso de
construccion se puede separar en cuatro pasos principales como se ilustra en la

Figura 5.7.

El primer paso es el calculo de las direcciones de difusion local en imagenes DWT.
Para este paso se usé el algoritmo de DBF [10]. Estas direcciones serdn la base
para el paso siguiente de tractografia. El segundo y tercer paso corresponden a la
tractografia y la particion de la materia de interfaz respectivamente. Ambos pasos
son complementarios e independientes. El proceso de particion de la materia de
interfaz tiene como propoésito generar las regiones que seran usadas como nodos en
el grafo de conectividad. Mientras que la funcién de la tractografia es generar el
conjunto de aristas. Finalmente, usando la informacion de los dos pasos anteriores
se construye el grafo de conectividad usando algunas heuristicas para pesar las

aristas y filtrar posibles caminatas erréneas.

A continuacién se detallaran cada uno de los pasos anteriores.
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Ejemplo de la
representacion
elipsoidal de los
tensores de difusién
en un corte coronal.

Proyeccién de las fibras
resultantes de la tractografia

. Ejemplo del resultado de
al plano axial.

generar 500 regiones
dentro de la corteza de
materia de interfaz
cerebral.

Ficgura 5.7: Ilustraciéon de los cuatro pasos principales para la construccién de la
matriz de conectividad cerebral

5.3.1 Ajuste tensorial por base de funciones de difusion

El ajuste de los tensores de difusion se realizé usando el toolbox desarrollado en
el trabajo [10], el cual usa una base de tensores de difusiéon. El procedimiento
detallado puede ser encontrado en la pagina del autor !, o en el cd incluido en esta

tesis.

El toolbox requiere como entrada los elementos comunes de otros como Camino o
MRTrix 2. Los datos necesarios son: Una imagen DWI B, (b=0), un ntimero de
repeticiones para, al menos, 6 gradientes distintos e independientes (64 repeticiones
en este caso), la informacién del valor b (b=1000) y una méascara para delimitar la
region de interés. El toolbox permite escoger como region de interés una méscara
basada en el valor de la FA (por ejemplo todos los los voxeles con un valor de la FA
mayor a un umbral). Sin embargo, dado que se tenia una segmentacién bastante

precisa de la materia blanca, se us6 ésta como mascara para la region de interés.

'www.cimat.mx/~alram
*http://www.brain.org.au/software/mrtrix,/
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El resultado generado es una serie de imagenes en formato nifti con la informaciéon
de los tensores de difusion, tanto para el modelo de tensorial como multi-tensorial.

Estos pueden ser desde uno solo hasta tres tensores por voxel.

5.3.2 Tractografia

La tractografia cerebral se realiz6 usando la herramienta de tractografia en el
software Camino descrito en la Seccién 3.1.2. Como se explicé anteriormente, el

uso de la herramienta requiere de tres pasos a seguir:

e Generar el conjunto de datos requeridos para la tractografia. Esto es el

campo tensorial en el formato de Camino.
e Definir los puntos semillas y la mascara de materia de interés.

e Escoger el algoritmo de tractografia y de interpolacion

Camino provee de su propia herramienta para el calculo de los tensores de difusion
basados en un modelo multi-tensorial. Sin embargo, en este trabajo se eligié usar
el modelo de DBF, por lo que es necesario ajustar el formato de salida de DBF al

formato esperado por la herramienta de Camino.

Para poder correr la tractografia en Camino, es necesario guardar la informacién
de los tensores de difusién en el formato de entrada de Camino 3, el cual espera
un archivo Bfloat, de 8 bytes, con el siguiente formato: Para cada uno de los
voxeles en la imagen es necesario enumerar los siguientes valores: [exitcode, In(b),
m, ay, Dlxx7 Dl:cya Dlxza Dlyya Dlyza Dlzz> az, DZ:L‘xa Dme7 D2xza D2yya DQyZ7 D2Z27
eees @nyDizzy Dizyy Diazy Digyy Dayzy Dnsz], en donde exitecode debe valer 0 para
identificar que los datos no tienen errores, n es el nimero de tensores posibles en
un voxel (tres para el caso de DBF), m indica el nimero de tensores en ese voxel
en particular, a; es la contribucién del tensor i; i € [1,,..,m|,> a; = 1; y por
ultimo los valores (Diyy, Dizy, Dizzy Diyy, Diyz, Diz), son los valores de la matriz

tensorial con el siguiente formato:

Dxx Dzxy Dxz
D = | Dyx Dyy Dyz
Dzx Dzy Dzz

3http://cmic.cs.ucl.ac.uk/ Camino/ /index.php?n=Man.Multitenfit
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Una vez integrada la informacién de salida de DBF con Camino, es necesario elegir
los puntos semilla para empezar la tractografia. Camino usa un punto semilla
como la posicion inicial en la comenzara a seguir la direccién del tensor con mayor
magnitud, en ambos sentidos. La tractografia se detendra hasta que salga de la
mascara de materia blanca o cumpla con alguno de los parametros de paro, como
el limite de curvatura. En este trabajo, la tractografia se realizo extensivamente
sobre la materia blanca profunda. Para hacer esto se tomd una erosién, con un
kernel esférico de tamano 2, de toda la mascara de materia blanca, Figura 5.8. El

resultado es un conjunto de aproximadamente de 40,000 semillas.

F1GUurA 5.8: Traslape de los puntos semillas (en rojo) en la imagen DWI

Las diferencias entre los algoritmos de tractografia deterministica es relativamente
poca al hacer una tractografia tan extensa. En este trabajo se eligié el algoritmo

de “Fuler” por su caracteristica de interpolacion y tamano de paso.

Por 1ltimo, el parametro de curvatura se fijé6 en 60 grados. Este parametro fija
el angulo maximo entre la direccién de la fibra en cada iteracién. Si el dngulo es
mayor a este umbral el algoritmo detiene el seguimiento de la fibra en este punto.
Este umbral en el angulo fue escogido al comparar el nimero de caminatas que
llegaban hasta la frontera de materia blanca y por pruebas con la serie de datos

sintéticos. El comando se ilustra en la Figura 5.9.

track -inputmodel multitensor -inputdatatype float -maxcomponents 3
-seedfile materia-blanca-mask.nii -inputfile tensores-formato-camino

Ficura 5.9: Comando para correr la tractografia usando Camino

5.3.3 Particion de la materia de interfaz en regiones de interés (ROI’s)

El proceso para generar regiones uniformes dentro de la materia de interfaz se basé
en la descripcion del trabajo de Hagmman et al. [1]. El propésito general es dividir

la materia de interfaz en un niimero de regiones compactas y de un tamano similar,
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lo cual no es una tarea trivial dada la complejidad de los surcos de la mascara de
interfaz. A priori, se podria usar una division basada en una rejilla regular 3D.
Desafortunadamente esto genera regiones de tamano variable y no necesariamente
conexas. Es por esto que en ese trabajo se desarrolla un proceso heuristico de
division, el cual da estadisticamente los resultados deseados. El proceso se divide
en dos pasos. Una paso de crecimiento aleatorio, en donde se generan regiones de
un tamaio fijo escogiendo en cada iteraciéon un punto aleatorio dentro del conjunto
de todos los vecinos de la regién. Y un segundo paso de crecimiento secuencial en

amplitud usando los centroides de las regiones obtenidas en el primero paso.
Crecimiento aleatorio de regiones

El proposito del primer paso es generar un conjunto de regiones aleatoriamente
distribuidas y con un tamano deseado. Los centroides de estas regiones son toma-
dos como los puntos iniciales para el segundo paso. El primer paso es tomar un
punto aleatorio que no haya sido anteriormente visitado o marcado como de una
regién. Una vez hecho esto, iterativamente se toma un vecino al azar ( 6 o 26
conectado) y se marca como parte de la region actual. Se escogen vecinos al azar
de todos los puntos de la region hasta que, o la region alcanza el tamano maximo
especificado, o la region no tiene ningin punto vecino que no esté etiquetado como
parte de otra regién (o dentro de la materia de interés). Si el tamafio de la regién
resultante es mayor al tamafio minimo deseado, se conserva y se calcula su cen-
troide, de lo contrario se descarta. El algoritmo continua iterativamente hasta que
todos los puntos en la mascara de interés hayan sido visitados. El resultado es un
conjunto de regiones con un tamano minimo y maximo deseado; y un conjunto de

centroides.

En el segundo paso se recorre el conjunto de los centroides guardados, cada uno
representando una region distinta. En cada iteracion se toman todos los vecinos
de todos los puntos en la region actual y se marcan como parte de esa region. El
algoritmo continua iterando mientras exista al menos una regiéon que pueda seguir
creciendo, regiones que no tengan mas vecinos que no hayan sido previamente
marcados son saltadas. Una vez que todas las regiones no pueden seguir creciendo,
se recalculan los centroides de cada regiéon y su tamano en voxeles. Todo centroide
asociado a una regién que tenga un tamano menor a un umbral elegido ( no
necesariamente igual al umbral del primer paso) es descartado y se vuelve a correr
el algoritmo con los nuevos centroides. El algoritmo continua hasta que todas las

regiones sean del tamafio minimo deseado.
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El resultado final es una particion total de la materia de interfaz en regiones que

son conexas y presentan un tamano similar entre ellas.
La matriz de vecindad

Una vez obtenida la particién de regiones se calcul6 la matriz de vecindad. La ma-
triz de vecindad tiene como conjunto de nodos cada una de las regiones obtenidas
en este proceso. Se define una arista que conecta a dos nodos si al menos un par de
voxeles dentro de cada regién son vecinos el uno de otro. Esta matriz es de suma
utilidad en el proceso de construccion de la matriz de conectividad y agrupamiento

si se considera realizar un suavizado espacial.

5.3.4 Construccion del grafo de conectividad

Finalmente, en el cuarto paso, se combinan la salida de los dos pasos anteriores
para crear el grafo de conectividad. Cada regién definida en el paso tres se con-
vierte en un nodo del grafo. Denotaremos como Reg(v) a la regién asociada al
nodo v. Dos nodos v y u estdn conectados por una arista e = (v, u) si existe
al menos un fibra resultante de la tractografia tal que sus dos puntos finales, es
decir, los dos puntos extremos del segmento, estén contenidos en Reg(v) y Reg(u).
Para una arista e = (u, v), definiremos el peso w(e) y la longitud l(e) de la arista
como sigue: Sea F, el conjunto de todas las fibras que conectan Reg(v) y Reg(u).
l(e) se calcula como el promedio de la longitud (medida en milimetros o voxeles)
de todas las fibras f en F., es decir, I(e) = (1/|Fe])f€ZF [(f), donde I(f) es la

longitud de la fibra f. El peso w(e) trata de medir la densidad de las conexiones
(ntimero de conexiones por unidad de superficie) entre dos nodos y se define como

w(e) = > 1/I(f). El dividir entre la longitud de la fibra sirve para evitar que
Jere

trayectorias largas influyan més en el niimero de conexiones entre dos regiones.
Esto ocurre dado que, al definir como punto semilla gran parte de la segmentacién
de la materia blanca, todo punto semilla que se encuentre dentro de la trayectoria
de una fibra f que conecta a dos regiones u y v, tendra como puntos finales las
mismas regiones u y v. Es por esto que entre mas grande sea la trayectoria de la
fibra que une dos regiones, mas puntos intermedios seguiran la misma trayectoria,

introduciendo una tendencia que debe ser corregida.

Un problema que surge al intentar construir el conjunto de aristas es que no
todas las trayectorias llegan a unir dos regiones de la materia de interfaz, sino que

terminan cerca de la frontera. Esto debido a que la méascara de materia blanca
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termina justo donde comienza la mascara de materia de interfaz. Otro factor es
que los tensores recuperados cerca de la frontera de la materia blanca suelen tener
errores mayores por estar cerca de la materia gris. Para evitar dejar fuera tractos
que fueron terminados cerca de una regién, se realiz6 una busqueda del punto
més cercano, usando un algoritmo de Knn (K-nearest neighbours), dentro de la
mascara de interfaz. Definiendo un umbral para la distancia maxima hacia una
region, se contabilizan todas las conexiones entre pares de regiones cuyos puntos
finales se encuentren a una distancia menor a ese umbral. Sin el uso de esta
busqueda, en nuestros experimentos, en promedio solo el 62% de las trayectorias
unian dos regiones de interés. Mientras que usando la busqueda el porcentaje

subié aproximadamente al 88% de fibras asignadas a una regién.
Representaciéon matricial del grafo de conectividad

La representacion de un grafo como una matriz cuadrada es cominmente conocida
como la matriz de adyacencia,la cual es una manera de denotar cuales vértices
son adyacentes (conectados) con los otros vértices. Especificamente la matriz de
adyacencia M de un grafo G con n vértices, es una matriz cuadrada de tamano
n X n, en donde cada entrada a;; representa el peso de la arista (si la hay) que
conecta al nodo i y j. De esta manera, el i-ésimo renglén a; = (a1, ..., a;,) de la
matriz M representa las conexiones del nodo i con los deméas nodos del grafo G.
Nos referiremos comunmente a este vector como el perfil de conectividad del nodo

1, ver figura 5.10.

Ficura 5.10: Nos referiremos al perfil de conectividad de una regién como el vector
fila asociado dentro de la matriz de conectividad. Regiones con perfiles semejantes
seran aquellas que se agrupen adecuadamente en el proceso de clusterizacion

En este trabajo usaremos una matriz de adyacencia para representar las conexiones
dentro del grafo de conectividad. Cada entrada n;; de la matriz de conectividad

Me, inducida por el grafo de conectividad, indicara el grado o peso de la conexién
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entre dos regiones corticales 7, 7, generadas durante la particion de la materia de

interfaz.
Suavizado espacial

Una vez obtenida la matriz de conectividad, se puede realizar un proceso de
suavizado espacial entre los nodos. Usando la informacién espacial de las ROI’s
es posible realizar un promediado pesado, dentro de la matriz de conectividad,
con respecto a cada uno de los nodos vecinos. Este suavizado puede ser de gran
ayuda al trabajar con un nimero muy grande de regiones, pues al ser éstas de
tamano pequenio, es posible que existan regiones en donde pocos tractos llegaron
de manera efectiva en comparacion de sus regiones vecinas. Es por esto que reali-
zar un suavizado espacial ayuda a tener mayor congruencia en la conectividad

entre regiones cercanas.

Definiendo el conjunto V; de todos los vecinos de la regién iy sea n; = (11, ni2, .., in)
el i-ésimo renglén de la matriz de conectividad Me, en donde el coeficiente n;;
representa el grado de conectividad con el nodo 7. La manera de promediar cada

uno de los coeficientes de n;, es la siguiente :

n.
g = (@)nig + (1—a) Y %’“ (5.1)
jeV; il

para k =1,..,n, k # i, y donde a € [0, 1] es un parametro el cual indica el grado
de suavizado espacial y |V;| indica la cardinalidad del conjunto V;. El punto de
no regularizar los elementos de la diagonal es que en general, para una matriz de

conectividad, no se consideran las autoconezxiones.

5.4 Clusterizacion

Finalmente, para realizar la parcelacién de la corteza cerebral, se efectiia un pro-
ceso de clusterizacion de las regiones de interés ( generadas en 5.3.3), usando la
informacién de la matriz de conectividad. Para hacer esto, se toman como los

elementos a ser agrupados los reglones de la matriz de conectividad.

Agrupar dos renglones de la matriz de conectividad es andlogo a juntar dos regiones
en la materia de interfaz. Como se explico en 5.2.3, aunque la intencién es generar
una parcelaciéon de la materia gris, se segmenta primero la materia de interfaz,

pues, por estar ésta en la frontera entre la materia blanca y la materia gris, es mas
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factible utilizar la informacion de la tractografia y de la particiéon de regiones sobre
esta mascara. Una vez que se han agrupado las regiones dentro de la materia de
interfaz, es necesario propagar las etiquetas de las regiones a la mascara de materia
gris, pues es aqui donde buscamos obtener una parcelaciéon. Para hacer esto dividio
la unién de la mascara de materia gris con la materia de interfaz en regiones de
Voronoi, tomando como puntos de control todo punto en la materia de interfaz.
El resultado es una particion de la materia gris marcada segun la cercania a los
elementos de la materia de interfaz. De esta forma se marca cada voxel de la
materia gris dependiendo de la regién de Voronoi en la que se encuentre y el valor

de la parcelacion en la materia de interfaz.

Como se detall6 en el Capitulo 4 los algoritmos utilizados para el agrupamiento
son el algoritmos de K-medias y el agrupamiento Jerdrquico. En esta seccién
se mencionaran algunos de los parametros usados en las pruebas. Sera hasta en
el Capitulo 6 de resultados donde se abordard con mayor detalle las diferencias

encontradas entre las distintas métricas y pardmetros probados.

El algoritmo de K-medias requiere basicamente el nimero de regiones deseadas y
una métrica para calcular la matriz de disimilaridad. Para comparar los clusters
cualitativamente se probo el algoritmo para un ntmero chico de regiones. De esta
manera regiones cerebrales especialmente separadas; como los son los hemisferio
izquierdo del derecho o el cerebelo, deberian ser los primeros en ser separados. De

igual manera se probo para 100 y 130 regiones.

El algoritmo de agrupamiento jerarquico, a diferencia de K-medias, requiere de
una métrica de similitud entre clusters. Se probé el algoritmo para las distintas
métricas presentadas en la Seccion 4.3.2. El resultado de del agrupamiento es

entonces guardado en un dendograma (ver figura 5.11).

La manera mas sencilla de obtener una agrupacion en base a un dendograma es
realizar un "corte” basado en la distancia de disimilaridad entre los nodos del arbol.
Todos los nodos que estén inmediatamente abajo del punto de corte seran tomados
como un cluster (ver figura 5.12). El nimero de clusters resultantes dependera de

cuantos nodos se encuentren debajo del valor de corte elegido.

Escoger un agrupamiento basado en la distancia de similaridad puede resultar poco
intuitivo, principalmente si lo que se busca es un ntmero especifico de regiones.
Para poder regresar un ntmero especifico de regiones se realiza una busqueda
binaria dentro de los posibles niveles de corte hasta encontrar el nivel que regresa

el nimero de regiones deseadas. Es posible que dicho valor de corte no exista,
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Ficura 5.11: Ejemplo de la salida del Agrupamiento Jerarquico. Dendograma para
93 regiones. El eje de las x indica el nimero de region. el eje de las y indica la

similaridad entre los clusters.

Los colores representan la posible configuraciéon para

obtener 10 regiones.

E 1 7 11 3

g ¥ 1 9 4 19 &5 2 20 15 18 14 10 13 12

Ficura 5.12: Ejemplo de la seleccién de la clusterizaciéon en base a un corte con un
valor de disimilaridad de .65. Los nodos coloreados serdan agrupados en tres clusters

diferentes.
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puesto que puede existir un conjunto grande de n nodos con el mismo valor de
disimilaridad lo que ocasiona que cortar después de ese valor regrese n clusters
distintos. Si este es el caso, para poder regresar el nimero deseado de clusters,
se realizo una busqueda del corte méas aproximado que regresara el nimero mas
cercano inferior de regiones deseadas, y posteriormente se dividieron los clusters
obtenidos de tal manera que la suma de la disimilaridad fuera la minima, hasta

obtener el nimero deseado de nodos separados.

Finalmente para ambos algoritmo de agrupamiento se midi6 el desempefio, uti-
lizando las medidas de evaluacion presentadas en la Seccion 4.4, para los distintos

nimeros de regiones y métricas de disimilaridad.



Capitulo 6

Resultados y discusion

En este capitulo se mostraran los resultados mas relevantes de algunos de los
pasos introducidos en el Capitulo 5 de Metodologia. En este capitulo separaremos
la metodologia explicada en el capitulo anterior respecto a los resultados y pruebas

intermedias realizadas.

Para el proceso de ajuste tensorial, tractografia y clusterizacién se utilizo el con-
junto de datos sintéticos mencionados en la Seccién 5.1 para realizar pruebas y
entonar algunos de los parametros. Se mencionaran algunos resultados cualitativos
y cuantitativos tanto para las pruebas sintéticas como para el volumen cerebral

humano.

6.1 Preproceso

6.1.1 Segmentacion de materia de interfaz

Ajustar los parametros de los umbrales para que el crecimiento de los blobs alcan-
cen regiones delgadas de la materia de interés puede ser un proceso laborioso. Es
por esto que I'TK-Snap ofrece una herramienta de edicién para mejorar el resul-
tado de la segmentacién guiada. De esta manera manualmente se puede refinar
el resultado de la segmentacion automética para incluir o excluir zonas de la ma-
teria de interés. En la Figura 6.1 se muestra la diferencia entre la segmentaciéon

automatica para un par de umbrales escogidos y el post-proceso de refinamiento.

El proceso de ediciéon manual puede ser en general tardado dependiendo de la

complejidad de la materia de interés que se quiera segmentar. Sin embargo, como

53
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FiGurA 6.1: Izquierda: Resultado de la segmentacion automética usando ITK-Snap;
Derecha: Refinamiento de la méascara usando la herramienta de edicion

FicUurA 6.2: Comparaciéon cualitativa del resultado entre las dos posibles maneras de

escoger los voxeles en una vecindad. La imagen superior muestra la materia de interfaz

para una vecindad 6-conectada, y la imagen inferior muestra la materia de interfaz para
una vecindad 26-conectada.
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se muestra en la Figura 6.1, la mejora en el resultado es evidente especialmente

en zonas con poca resolucion espacial.

Lo siguiente dentro del procedimiento es obtener la mascara de materia de inter-
faz y transformar ésta mascara al espacio de las imagenes DWI. Como se explico
en la Seccion 5.2.3, la mascara de interfaz se obtiene marcando todos los vecinos
de materia blanca que se encuentren en la frontera con la materia gris. Es por
esto que obtener una segmentacion suficientemente precisa de la materia blanca
es de importancia para definir una buena mascara de la materia de interfaz. La
diferencia entre usar una vecindad 6-conectada o 26-conectada, para marcar la
materia girs como vecino de un voxel de materia blanca, es evidente cuando se
visualiza la méascara de interfaz en el espacio DWI, Figura 6.2. Usar una vecin-
dad 6-conectada resulta en una méscara mucho mas delgada que permite que los
pliegues en la corteza sean visibles; mientras que la segunda mascara, al ser mucho
mas gruesa, tiende a unir zonas en la materia que deberian estar separadas. Por

lo anterior, en este trabajo se utilizé una vecindad 6-conectada.

Por ultimo, uno de los detalles a considerar dentro de la materia de interfaz es la
presencia de ciertas estructuras como los ventriculos, los cuales, al no ser parte
de la materia blanca, su frontera aparece dentro de la mascara de materia de
interfaz. Esta estructura, al no ser de interés, se eliminé de la mascara; ver Figura
6.3. Por otro lado, la frontera de estructuras dentro de los ganglios basales, como

los nicleos caudados, se conservaron por su relevancia funcional.

Figura 6.3: Comparacién de la méascara de interfaz antes y después de sustraer la
region generada por los ventriculos.
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6.2 Construccion de la matriz de conectividad cerebral

6.2.1 Ajuste tensorial por base de funciones de difusiéon

Como se explico en la Seccion 5.3.1 para el proceso de ajuste de los tensores de
difusién se utilizé el toolbox desarrollado en el trabajo [10]. Una de las salidas
resultantes es el conjunto de tensores de difusion, los cuales, pueden ser visualiza-
dos en ciertas areas o estructuras cerebrales en donde la direccion de los axones se
conoce anatémicamente, como lo puede ser el cuerpo calloso, para validar cuali-

tativamente que la direccion de éstos sea la correcta; Figura 6.4.

FiGUurA 6.4: Visualizaciéon de las direcciones de los tensores de difusién para tres

cortes de la corteza. El color de cada voxel representa la direccién de cada uno de los

tensores. En rojo el eje x (anterior - posterior); azul el eje y (inferior - superior); verde
el eje z (izquierda - derecha)

Con la intencién de usar los datos sintéticos para probar los parametros de la
tractografia, de igual manera se calcularon los tensores para los datos sintéticos,
Figura 6.5. Como se puede ver en la figura, la presencia del ruido introducido en
las seniales afecta la direccion recuperada en los tensores difusién, principalmente

en el cruce de fibras.
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FIGURA 6.5: Visualizacion de las direcciones de los tensores difusiéon para los datos

sintéticos. El color de cada voxel representa la direccién de cada uno de los tensores.

En rojo el eje  (anterior - posterior); azul el eje y (inferior - superior); verde el eje z
(izquierda - derecha)

6.2.2 Tractografia

Los resultados de la tractografia, al igual que los tensores, puede ser revisada cuali-
tativamente observando el resultados de los tractos en zonas cerebrales conocidas.
Sin embargo, para probar los pardmetros de la tractografia se utilizaron los datos

sintéticos por su facilidad de validacion.

Como se mencioné en la Seccién 5.3.2; se escogio, como método de tractografia, el
algoritmo de Fuler implementado en Camino. Este método permite elegir tanto el
método de interpolacién en el angulo de las trayectorias como la curvatura maxima

en cada paso de la trayectoria de una fibra.

La Figura 6.6 muestra tres ejemplos de la salida de la tractografia para tres um-
brales arbitrarios: 15, 60 y 90 grados respectivamente, siendo 90 grados el umbral
predeterminado. En los tres casos se colocaron semillas inicamente en la parte
inferior izquierda (zona roja de las fibras). Como se puede apreciar, usar un um-
bral muy bajo no permite que el algoritmo siga fibras con pequenas variaciones y
tiende a cortarse cerca de los cruces de fibras; mientras que usar un umbral muy

grande, permite que las fibras presenten dobleces muy agresivos.

A pesar de no contar con informacién certera de que umbral puede ser el mas
adecuado para imagenes cerebrales, se eligié un umbral de 60 grados. Se tomé
este umbral al analizar cualitativamente las pruebas sintéticas, asi como al con-

tabilizar el nimero de tractos que llegaban a una regién de interés dentro de la
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Ficgura 6.6: Comparacién de la salida de la tractografia para tres distintos umbrales
de cuvatura: 15, 60, 90 grados respectivamente. El color de la fibra indica tinicamente
la longitud de la fibra, desde el comienzo (rojo) hasta el final de la fibra (morado).

materia de interfaz, como se muestra en la Tabla 6.1, las entradas de la tabla
muestran el porcentaje de semillas cuyos tractos generados lograron llegar a la
frontera de la materia de interfaz y fueron marcados como una arista del grafo
de conectividad. Notese que un umbral mucho mas laxo no resulté en un gran
cambio en el porcentaje de fibras exitosas; esto se debe mayormente a que, aunque
la fibra no se haya cortado a medio camino, puede que esta salga de la méascara de
materia blanca y termine en estructuras como los ventriculos, los cuales no fueron

considerados en la mascara de interfaz.

Valor del umbral (en grados) | Porcentaje de semillas exitosas
15 32%
60 86%
90 88%

TABLA 6.1: Porcentaje de semillas exitosas dado un umbral de curvatura de la trac-

tografia cerebral; una semilla se considera exitosa si ambos extremos de la fibra generada

por ésta se encuentra suficientemente cerca de una regién final y que no sea la misma
region.

Una vez establecidos estos pardmetros se corrié la tractografia para el conjunto
total de semillas en la materia cerebral, Figura 5.8. Las Figuras 6.7 y 6.8 muestran
la salida de la tractografia para el volumen completo y para la interseccion de tres
planos con los tractos resultantes. Se puede observar facilmente que la orientacién

de las fibras es la correcta.
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FiGUrRA 6.7: Visualizacién del volumen total de la tractografia para un total de més
de 50,000 streamlines, usando el software 3DSlicer.

FicUrRA 6.8: Visualizacién de la intersecciéon de los tractos de la tractografia con
los planos: sagital, axial y coronal respectivamente; usando el visualizador Mrview del
paquete de herramientas de MRTrix.

6.2.3 Particién de la materia de interfaz en regiones de interés (ROI’s)

El proposito del algoritmo explicado en la Seccién 5.3.3 no es més que generar un
conjunto de regiones de tamano similar, conexas y distribuidas en la totalidad de
la materia de interfaz. Una razén por la que no se tomé un algoritmo clésico de
agrupamiento como k-medias fue por la imposibilidad de introducir una penali-
zacion para que las regiones recuperadas fueran conexas espacialmente dentro de
la materia de interfaz. En la Figura 6.9 se presenta, a modo de ejemplo, una
comparacion de ambos métodos para 50 regiones. La diferencia esencial entre
ambos casos estd en que k-medias, al usar tinicamente la informacién espacial,
agrupa zonas de la materia de interés que no se encuentran anatémicamente juntas;

un ejemplo claro son las regiones cerca de la cisura interhemisférica.

Para este trabajo se utilizaron un ntimero aproximado de 1300 regiones, con un
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Figura 6.9: Comparacién de la estructura de las regiones de interés. Se presenta
el algoritmo de k-medias (panel superior) para 50 regiones y el algoritmo presentado
anteriormente para 50 regiones (panel inferior).

tamano aproximado de 30 voxeles por region. La Figura 6.10 muestra la dis-
tribucion del tamafio de regién. La presencia de una distribuciéon en forma de

delta confirma la similaridad en el tamafno para todas las regiones.

L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 200 300 1000

F1GurA 6.10: Histogramas del tamafio de regién para 50 y 1300 regiones respectiva-
mente.
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6.2.4 Construccion del grafo de conectividad

Una vez obtenida la tractografia y las regiones de interés, lo siguiente es calcular
la matriz de conectividad. Como se explicd en la Seccién 5.3.4, para conectar
dos regiones dentro de la materia de interfaz se toman los puntos finales de cada
tracto y se buscan las dos regiones mas cercanas a éstos. Una vez obtenida la
distancia a la regién mas cercana se toman como aristas todas las fibras tales que
no conecten a la misma regién, es decir que la trayectoria empiece y termine en la
misma regiéon, y aquellas que estén mas cercanas a un cierto umbral de distancia.
Se tomo un valor de cinco voxeles como la distancia méxima hacia una regién. Los
porcentajes de fibras exitosas se muestran en la Tabla 6.1. Variar este umbral no
afecta en gran manera el porcentaje de fibras exitosas, a menos que se disminuya

a menos de 2 voxeles o a distancias muy grandes.

6.3 Agrupamiento de regiones

Finalmente se mostraran los resultados de la exploracion de los métodos de agru-
pamiento para las regiones de interés. Los resultados se mostraran usando un
visualizador que durante el trabajo de la tesis se programé, para poder analizar
las regiones de interés y el grafo de conectividad cerebral, el cual se incluye den-
tro del material de apoyo. Las caracteristicas principales de esta herramienta se

explican en el Apéndice A.

Como experiencia durante el trabajo de tesis se encontr6 que la calidad de los re-
sultados del agrupamiento jerarquico dependen mayormente de ciertos elementos
y parametros. Como se mencioné anteriormente, el proceso de agrupamiento esta
sujeto a la calidad de los resultados de la tractografia; asimismo ésta se encuentra
sujeta a la calidad del proceso de ajuste tensorial. Suponiendo que los resulta-
dos del proceso de construcciéon del grafo de conectividad cerebral fueron los més
adecuados posibles, el resultado del agrupamiento dependera Unicamente de la
eleccion de la métrica entre nodos y entre clusters. A continuacion se mostraran

las pruebas mas significativas para el proceso de agrupamiento.

Para realizar los siguientes experimentos se utiliz6 un total de 1300 regiones,
ademas de la tractografia descrita en la Seccién 6.2.2. Dado que tamaifio de regién
es muy pequeno, se utilizé6 un suavizamiento espacial dado por (5.1), para un
valor de a de 0.8. Se muestran una comparacion de los resultados sin utilizar el

suavizado.
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Comparando los resultados para un nimero pequenio de regiones es mas facil en-
contrar diferencias significativas en los resultados, pues regiones anatémicamente
separadas deberian ser las primeras en formar agrupaciones. La Figura 6.11 mues-
tra el arbol esquematico del agrupamiento jerarquico de las zonas corticales hasta
un total de doce regiones. En este ejemplo usé como metrica de disimilaridad entre
nodos la férmula de la Correlaciéon Cruzada Normalizada (4.4) y como métrica de

distancia entre clusers la agrupacién promedio (4.9).

FIGURA 6.11: Arbol esquematico del agrupamiento jerdrquico de las zonas corticales

resultante de un agrupamiento jerarquico. Cada nivel muestra el resultado del agru-

pamiento para el numero de regiones mostrado a un costado de cada imagen. Los colores
son elegidos al azar pero de tal manera que el contraste entre regiones sea notorio.

Durante el trabajo se realizé el mismo proceso de agrupamiento jerarquico sobre
los datos de la Figura 6.11 con ligeros cambios en la tractografia, niimero de semil-
las, suavizado y algunas con algunas métricas de distancia entre clusters. De esta

manera de observo que la estructura jerarquica para las primeras 10 a 12 regiones
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era muy similar y seguia la estructura de la Figura 6.12. La mayor diferencia entre
estos agrupamientos era el orden en que aparecian las estructuras mencionadas,
asi como algunas diferencias no significativas en el tamano de las regiones resul-
tantes. Si embargo se conservaba la estructura general para un ntimero pequeno

de regiones.
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FiGurA 6.12: Dendograma esquemaético del agrupamiento jerdrquico més recurrente

en los experimentos de las zonas corticales. Las regiones resultantes, coincidian aproxi-

madamente a las regiones etiquetadas: HI: Hemisferio izquierdo. HD: Hemisferio dere-

cho. LF: Lébulo frontal. LP: Loébulo parietal. LT: Lébulo temporal. LO: Lébulo

occipital. Ce: Cerebelo. CSP: Corteza Sematosensitiva Primaria. CAPT: Corteza de
asociacion parietal-temporal.

A partir de un niimero mayor a 15 regiones no se encontr6é un patréon dominante
en la separacion de las regiones para distintas métricas. Asimismo, el usar una
distancia distinta a NCC generaba resultados que cualitativamente no parecian
adecuados. La Figura 6.13 muestra la grafica con los resultados de calcular los
métodos de validacion introducidos (Seccion 4.4), para hasta 16 clusters. Tanto
para la grafica de IDH como IDB, a partir de 10 regiones la caida del valor del
indice decrece, el cual corresponde a agrupar regiones corticales similares a l6bulo
occipital, frontal, parietal, temporal y el cerebelo, para ambos hemisferios (Figura
6.12). En el caso del IDn el punto donde la curvatura empieza a dejar de decrecer
es para un total de siete clusters, que corresponde a agrupar regiones corticales
similares a lobulo occipital, frontal, parietal-temporal y el cerebelo, para ambos
hemisferios. Estas graficas son de gran ayuda para decidir el niimero de regiones
a elegir, seglin sea la aplicacion. Pues es posible que no se necesite estrictamente

un numero de regiones, sino que se puede elegir, dentro de un intervalo, el nimero
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de regiones en donde se tenga el mejor valor para los indices de IDH, IDB o IDnm

o donde el punto de curvatura sea mayor.

indice de Calinski-Harabasz (ICH) Indice de Davies-Bouldin (IDB) indice de Dunn (IDn)

numero de clusters

Ficura 6.13: Graficas de los indices: IDH, IDB, IDn para hasta 16 regiones.

6.3.1 Efecto del suavizado espacial

Uno de los parametros mas importantes es el coeficiente o que regula el suavizado
espacial, el cual se explicé en la Seccién 5.3.4. En general, el proposito de un
suavizado espacial sirve para formar clusters mas compactos y conexos; ademas de
evitar que existan nodos del grafo que no contengan ninguna arista. Esto es posible
dado que, por la resolucion espacial de la tractografia y el tamano tan pequeno
de las ROT’s, existen regiones que no son facilmente accesibles por los tractos,
resultando en regiones sin tractos asignados. En la Figura 6.14 se muestra este
efecto, nodos que no contienen ninguna arista o muy pocas son marcados como una
region de tamafio uno o son agrupados juntos, a pesar de estar anatémicamente
muy separados. Por las observaciones mencionadas en ésta figura, se eligio 0.8
como coeficiente de suavizado, al observar que con ese valor desaparecian clusters
de tamafio uno, se aumentaba la conexidad de las regiones y no se observaba un

sobre-suavizado.

La Figura 6.15 muestra la comparacion de las graficas de los indices de evaluacion
respecto a tres valores para el coeficiente de suavizamiento espacial: 0.5, 0.8 y
1. Era normal esperar que para un valor menor (es decir se suaviza mas agre-
sivamente) las graficas de los indices presentaran un comportamiento mas suave.
Mientras que, para un valor muy alto (se ignora el suavizado) los cambios entre

agrupamientos fueran mas abruptos.
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Ficura 6.14: Efecto de la suavizado espacial en el agrupamiento de las ROI’s. Se

muestran tres casos para un valor de « de 1, 0.8, 0.5 correspondientemente. Un valor

de « igual a 1 significa que no habra suavizado, mientras que un valor de 0 significa

que se tomard unicamente el promedio de los vecinos para asignar el valor del nodo.

Noétese como el para un valor de o = 1, existen clusters con un solo elemento; mientras

que, para a = 0.5, el suavizamiento ocasiona que se generen regiones interhemisféricas
muy grandes.
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FiGurA 6.15: Comparacion del efecto del suavizado espacial en los indices de vali-
dacién, para tres valores del coeficiente de suavizado alpha.
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6.3.2 Balance entre los métodos de agrupamiento

En el trabajo de tesis se eligi6 como método principal un agrupamiento jerarquico
al comparar con los resultados de k-medias. La propiedad esencial del agru-
pamiento jerarquico es su propiedad de elegir la métrica de distancia entre dos
clusters. Esta propiedad tiene una gran importancia en el agrupamiento de grafos,
pues tiene mas sentido que la distancia entre dos grupos de nodos se mida a partir
del promedio de las conexiones de los nodos de éste, respecto al promedio del otro
cluster. A diferencia de esta propiedad, k-medias agrupa a partir de la distancia

a un centroide que, como nodo del grafo, no necesariamente existe.

Cualitativamente la diferencia entre estos dos algoritmos es clara en la estruc-
tura de de los clusters resultantes, siendo los clusters generados por el agru-
pamiento jerarquico los que nos parecieron los mejores. Por otra parte, k-medias
no preserva la estructura jerarquica entre agrupamientos para valores de k consecu-

tivos, Figura 6.16.

FicUurRA 6.16: Agrupamiento por k-medias para 10 y 11 clusters respectivamente.

Agrupamientos para un nimeros de clusters consecutivos no necesariamente preservan

la estructura anterior. Existen diferencias significativas en la estructura y forma de los
clusters respecto a un agrupamiento jerarquico.

Como se vera en el siguiente capitulo, esta caracteristica es de gran importancia
para el problema directo de EEG, pues, si se desea discretizar la corteza cere-
bral para su andlisis para distintas resoluciones espaciales, es conveniente que las

regiones a diferentes escalas sean congruentes.
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Ejemplo de la aplicabilidad de la
herramienta en la

electroencefalografia

La herramienta desarrollada de parcelacion y construccion de la matriz conectivi-
dad tiene una variedad de utilidades en diversos problemas como lo pueden ser el
modelado de conectividad cerebral, deteccion de diferencias entre poblaciones de
individuos, entre otras. En esta capitulo se expondra, como modo ilustrativo, la
utilidad de la herramienta para la construcciéon del modelo para el problema di-
recto de electroencefalografia. Primeramente se explicara la teoria y formulacion
del modelo para el problema directo. Posteriormente se explicaran un par de ideas,
consideradas como trabajo a futuro, de la manera de utilizar la informacién de trac-
tografia y parcelacion para construir el modelo de solucién para el problema de
EEG.

7.1 Problema directo de EEG

La electroencefalografia (EEG) es una técnica no invasiva que mide las diferencias
de potencial sobre el cuero cabelludo mediante un conjunto de sensores, llamados
electrodos , que estan distribuidos sobre la cabeza. Estos datos permiten observar,
de manera indirecta, la evolucion de la actividad neuronal en el tiempo. Los
registros de las fluctuaciones de los potenciales en un intervalo de tiempo forman un
electroencefalograma. Estas graficas muestran el funcionamiento del cerebro visto

como un todo. Dado que los datos se pueden obtener con una resolucién temporal

67
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alta, esta informacién es utilizada por los especialistas como una herramienta
para realizar estudios cognitivos o de diagnoéstico. Entre las aplicaciones que se
desprenden del andlisis directo de estas senales se encuentran la obtencion de
patrones eléctricos que caracterizan la actividad cerebral normal, la deteccion de
patologias, la cuantificacion del efecto de farmacos suministrados a los sujetos
de un estudio, y el disenio técnicas como neurofeedback para que los pacientes
aprendan a modificar sus patrones de actividad eléctrica y tratarlos en problemas
como déficit de atencion, ansiedad o epilepsia. De forma indirecta, los registros de

EEG han sido utilizados para inferir el funcionamiento del cerebro.

Electrodo A Electrodo B

Cuero cabelludo ////’—\

Craneo \l’ 4\

liquido
cefalorraquideo

Materia gris

Materia blanca

Ficura 7.1: Tlustracién de una distribucién de fuentes en la materia gris y los elec-
trodos que usan para registrar las diferencias de potencial.

El problema directo de EEG consiste en calcular los potenciales sobre el cuero
cabelludo que son producidos por una configuracién dada de fuentes de corriente
intracerebrales, cuando se conocen las propiedades fisicas del medio conductor,
su forma geométrica, la posicion de los electrodos sobre el cuero cabelludo, y se
impone alguna condicion auxiliar sobre la superficie exterior, para tener unicidad
en la solucién del problema. El modelo matematico que relaciona a las fuentes de
corriente con los potenciales eléctricos corresponde a las ecuaciones de Maxwell.
Para resolver el problema se requiere contar con un modelo del volumen con-
ductor. Soélo cuando éste tiene una forma geométrica simple, como una esfera
homogénea o varias que esté formado por varias capas esféricas homogéneas, se
tienen féormulas analiticas para calcular la solucion del problema. Por lo general
se tienen que discretizar de una forma apropiada al volumen conductor y emplear

técnicas numéricas para resolver un problema de ecuaciones diferenciales parciales.

7.1.1 Modelo fisico y el calculo de potenciales

El modelo fisico usa las ecuaciones de Maxwell [21] para explicar la relacién en el

vacio de un campo eléctrico, un campo magnético y la densidad de corriente total.
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Usando algunas consideraciones de la cabeza como medio conductor, por ejemplo

Y Y
que éste es un medio conductor cuasiestatico y lineal, es decir, que cuando los
potenciales eléctricos cambian lentamente se pueden despreciar los efectos induc-
tivos, capacitivos y de propagacion que tienen los tejidos, se obtiene la llamada

ecuacion de Poisson para conduccion eléctrica:

V- (0Ve) =V, (7.1)

en donde j” se le conoce como la corriente primaria, la cual es originada por la
actividad eléctrica neuronal, o = o(r) es una funcién de conductividad del medio

y ¢ es el potencial eléctrico.

En el problema directo de EEG, la distribucién de la corriente primaria j? es
conocida. Debido a que el aire que rodea a la cabeza se considera como un medio
no conductor, se puede agregar una condiciéon de frontera de Neumann, la cual
establece que la componente normal del campo eléctrico es cero sobre el cuero

cabelludoes, es decir sobre un dominio (o frontera) I" :

agi =oVe(r) - n(r) =0, rel (7.2)

Para obtener una solucién tnica de la ecuacién (7.1) se necesita una condicién

auxiliar, la cual fija el valor del potencial en un punto ry de la cabeza,

¢(ro) = do- (7.3)

El problema directo de EEG consiste en calcular los potenciales ¢(r) en puntos
r sobre el cuero cabelludo a partir de una distribucién conocida de fuentes de

corriente en el cerebro.

Sélo para geometrias muy particulares el problema (7.1), con las condiciones (7.2) y
(7.3), tiene solucién analitica, por lo que para el caso general las ecuaciones son re-
sueltas numéricamente. Para esto se tiene que realizar algin tipo de discretizacion
del volumen conductor, la cual depende de la técnica numérica seleccionada para

resolver el problema
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V-(oVp) = V-4 en Q

ol =0 en I (7.4)
o(irg) = oo para algin rg € I

Los modelos mas utilizados para representar a la cabeza como un volumen con-

ductor son:

e una esfera conductora homogénea [22, 23],
e las esferas conductoras concéntricas homogéneas a pedazos [24], o

e los modelos "realistas” de la cabeza, que resultan al discretizarla con elemen-

tos finitos [25-27] o elementos en la frontera [28, 29].

En los dos primeros casos se tiene la ventaja de que los potenciales pueden ser
calculados de forma analitica, pero los errores que se cometen debidos a la aprox-
imacién de geometria de la cabeza. En los modelos formados por capas esféricas
concéntricas, cada capa representa una zona importante de la cabeza (cerebro,
liquido cefalorraquideo, craneo y cuero cabelludo). Esta representacién es mejor
que el modelo de la esfera homogénea porque la baja conductividad que tiene
el craneo provoca que los potenciales sobre el cuero cabelludo se dispersen y se
atenten significativamente, por lo que tiene que ser tomada en cuenta para repro-

ducir adecuadamente las mediciones.

Para obtener soluciones mas precisas se ha usado la informacion que proviene de
imagenes anatémicas de la cabeza, de la cual se extrae informacion que puede ser
utilizada desde simplemente ajustar una esfera a la cabeza y a la distribucion elec-
trodos [22], hasta extraer las fronteras de los diferentes tejidos [30] para construir
un modelo mas realista y limitar las zonas de actividad cerebral a lugares en donde

hay materia gris.

Cuando se discretiza la cabeza en elementos se tiene el compromiso de dividirla
de modo que a cada pieza se le asigne una conductividad constante representativa
de la regién anatéomica que aproxima, mientras que al mismo tiempo que se quiere
que el conjunto de elementos modelen de manera precisa la geometria del medio
sin que la discretizacion sea demasiado fina, de tal forma que un elemento de la

discretizacion puede estar compuesto de varios voxeles de la imagen.
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En principio, cada vez cambia la distribucién de fuentes jP hay que resolver el
problema (7.4) para encontrar los potenciales ¢. Esto puede ser muy costoso com-
putacionalmente, sobre todo si se quiere simular un electroencefalograma. Para
reducir este costo se puede hacer uso de la linealidad de los operadores diferen-
ciales y que con un conjunto discreto de fuentes se puede producir potenciales

complicados. Para hacer esto notamos lo siguiente.

Si fijamos una posicién p en la materia gris y en ese punto colocamos un dipolo
J unitario y orientado en la direccién z. Sea ¢,(r) la solucién del problema (7.4)

para jP = j, cuando ¢y = 0. Entonces:

De manera analoga, si ¢, y ¢, son soluciones de (7.4) cuando colocamos en p
dipolos unitarios j, y j. orientados en las direcciones y y z, respectivamente, se
tiene que, dado un dipolo arbitrario g en la posicién p, podemos expresarlo como
q = Gzjo + QyJy + q=J- Si definimos ¢(r) = ¢z, (1) + qydy(r) + q.¢-(r), entonces,
por la linealidad de los operadores diferenciales, se puede demostrar que, para
cualquier punto r en el dominio, se tiene que ¢ es solucién del problema (7.4)

cuando j? = q.

Asi, si restringimos las fuentes de corriente de modo que sélo puedan estar en
un conjunto n de puntos, como se muestra en la 7.2, la solucién de (7.4) para
cualquier configuracion de dipolos colocados en esos n puntos, se puede expresar
como combinacion lineal de las 3n soluciones del problema directo obtenidas al fijar
7P como un dipolo unitario en la direccion de alguno de los tres ejes de coordenadas

y ubicado en alguno de los n puntos.

El problema es obtener las 3n soluciones. Para esto se puede usar el método de ele-
mentos finitos (FEM) o diferencias finitas. Con ambos enfoques hay que discretizar
el interior de la cabeza de modo que cada elemento de la discretizacion represente
una region homogénea tomando en cuenta las propiedades del medio conductor.
Por ello, la discretizacion del medio tiene que hacerse de modo la mayoria de los
elementos de la discretizacion queden contenidos en zonas homogéneas, de modo
que en su interior s6lo haya un tipo de tejido para facilitar la asignacién del valor
de la conductividad o. Para un sujeto en particular, no se conoce ese valor en

cada posicion del cerebro. Lo que se tiene son valores promedio de o.
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Ficura 7.2: Ejemplo de una discretizaciéon de la materia gris. El centro de cada voxel
representa la posicion de un dipolo de corriente.

Luego de establecer la discretizacion de la cabeza, se fijan las posiciones de la
fuentes de corriente. La solucién numérica de la ecuacién diferencial eliptica (7.4)

puede ser formulada en términos de un sistema de ecuaciones lineales,

Mo = J, (7.5)

donde J es un vector formado con las componentes de las fuentes de corriente j?
localizadas en los nodos que se encuentran en la materia gris, ® es un vector de
potenciales resultante, y M es la matriz que expresa la relacion lineal entre los
potenciales y las fuentes. Para el problema directo, M es una matriz cuadrada vy,
en general, es bien condicionada. Si la geometria de la cabeza, su discretizacion y
sus propiedades fisicas no cambian, y s6lo modificamos los valores de las fuentes
en los nodos, entonces M se mantiene constante, por lo que el problema directo

consiste en resolver (7.5) para cada configuracién de fuentes J.

El problema directo de EEG esta bien planteado: la solucion existe y es tinica para
cualquier configuracién de fuentes dadas. La solucion depende continuamente de
los datos, de modo que pequenas variaciones en éstos producen cambios pequenos

en la solucién.

7.2 Aplicacion de la parcelacion y la tractografia en el

problema directo

Construccién de la funcién de conductividad
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Entre los elementos del problema directo, el cual aparece en el modelo 7.4, es la
funcién de conductividad del medio, representada por o(r). Esta funcién trata de
medir la conductividad en una posicién arbitraria r, tanto para su magnitud como
para su direccion de propagacién. Esta funcion es usualmente conocida como el
tensor de conductividad. La manera mas simple de definir este tensor es usando
un valor escalar constante, el cual depende tinicamente del tipo de tejido en donde
se evalte la funciéon. Una manera més robusta fue propuesta en [31], en donde
proponen una forma de construir un modelo de la cabeza para FEM que toma
en cuenta la anisotropia de los tejidos. En el articulo se reporta que hay cambios
sustanciales en los resultados cuando se introduce la informacién de anisotropia y
cuando no. Por lo que concluyen que es importante incluir la informacién de una
DWI en el modelado del problema directo. Otra aproximacién viable es usar la
informacion de los tensores de difusién dentro de la materia blanca cerebral para
definir los tensores de conductividad. Este enfoque es bastante admisible si la
discretizacion dentro de la materia blanca tiene una resolucién aproximada a la de
la imagen DWI. Sin embargo, generalmente la discretizacién de la materia tiene
menor resoluciéon espacial que la imagen DWI (Figura 7.3). Es por esto que la
informacion tensorial de una vecindad de voxeles debe ser considerada para definir
el tensor de conductividad en esa posicion. La manera de integrar la informacién
de todos los tensores de difusion para definir el nuevo tensor de conductividad suele
ser complicada de definir (véase Figura 7.4), principalmente en zonas donde existe
informacién multitensorial (por ejemplo en zonas con cruces de manojos axonales).
En el caso de tener, dentro de un elemento de la discretizacion, un conjunto amplio
de tensores, el problema estd en definir la direcciéon y magnitud del tensor de
conductividad para esa posicién usando la informaciéon (normalmente ruidosa) de
los tensores de difusién. En el caso de tener un conjunto multi-tensorial, escoger
el tensor de conductividad se vuelve intrincado, pues la representacion tensorial
simple seria la de una esfera o un "plato”. De esta forma se tendria que definir

una conductividad anisotropica, o al menos orientada sobre todo un plano.

Una manera propuesta para sortear este caso es que, en lugar de usar inicamente
la informacién de los DT’s, se utiliza la informacién resultante de realizar un
proceso de tractografia, integrando la informacion de todos los tractos que pasan
por esa region. Este enfoque resulta interesante pues ofrece una manera de definir

el tensor de conductividad basado en informacién estructural mas robusta.
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Ficura 7.3: Ejemplo de una discretizacién del volumen cerebral. Notese que en el
interior de algunos elementos de la discretizacién contienen mas de un tipo de materia.

Ficgura 7.4: Dos casos del conjunto de tensores simples dentro de un elemento de

la discretizacién . Caso de un conjunto de tensores en una discretizacion (izquierda).

Caso para un conjunto de multi-tensores dentro de un elemento de la discretizacién
(derecha).

Uso de la informacién de conectividad para la construcciéon del tensor

de conductividad

Siguiendo la idea de usar la informacion estructural para definir el tensor de con-
ductividad, se propone usar la informacion de la tractografia para evitar los prob-
lemas para definir la orientacién dominante para todo un conjunto de tensores.
Se propone asignar la direccion del tensor de conductividad a partir de la infor-

macion de todos los tractos que pasan dentro de un elemento de la discretizacion
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(Figura 7.5).

Figura 7.5: Ejemplo de un tracto (dibujado en linea punteada) contenido dentro de

un elemento de la discretizacién, basandose en la direcciéon del tracto en lugar de la

orientacién local de difusion, es posible definir de manera mas robusta la direccién de
conductividad.

Sin embargo, existe andlogamente el caso en donde dos o mas manojos de fibras se
cruzan dentro de un elemento de la discretizacién. Sin embargo, como se menciond
anteriormente la solucion del problema directo depende de la posicion en donde
se hayan colocado las fuentes de corriente. En este sentido, para poder resolver la
ambigiiedad en la direccion, es posible usar la informacion de la conectividad para
solo tomar en cuenta las fibras que estan conectadas a la region en donde se colocod
la fuente de corriente (figura 7.6). La idea de usar la conectividad entre regiones
es filtrar la informacién de los tractos, tomando tnicamente la informacion de los
tractos que conecten las region o regiones de interés. Esto viene del problema
de que, si se quieren estimar los potenciales para una region en particular, no
tiene sentido que los tensores de conductividad propaguen la informaciéon hacia
regiones que no estan dentro del perfil de conectividad de esa region. Esto sucede
especialmente dentro de zonas donde hay cruces de fibras que son independientes y
conectan diferentes zonas corticales. Es asi como, evitando incluir la informacién
de tractos que no estan anatémicamente relacionados con una regiéon en particular,

se puede definir la conductividad eléctrica para esa regién en especifico.
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Ficura 7.6: Ejemplo del cruce de dos tractos que conectan dos regiones corticales
diferentes. Dentro del a posicion de cruce, si la fuente de corriente se colocé dentro
de la regién A, se tomara en cuenta solo la informacién del tracto que conecta a ésta
regién con la region B, ignorando el segundo tracto que conecta a las regiones C y D.

Uso de la parcelaciéon como discretizacion de la materia gris

Como se explicé previamente, unos de los aspectos a considerar cuando se modela
de manera realista es la discretizacién de todo volumen de la cabeza. Esto bajo el
compromiso de dividirla de modo que a cada pieza se le asigne una conductividad
representativa de la regién anatémica que aproxima, mientras que al mismo tiempo
que se quiere que el conjunto de elementos modelen de manera precisa la geometria
del medio sin que la discretizacién sea demasiado fina. Esta necesidad de una
discretizacion de la materia, especificamente en el caso de la materia cerebral,
motivo la implementacion de los algoritmos de agrupamiento explicados en el
Capitulo 4. El propédsito es usar regiones para discretizar la materia gris, tal que
tengan una consistencia sobre la conectividad, en lugar de definirlas en base de los
mapas anatémicos enfocados en la citoarquitectura cerebral, como lo son las areas
de Brodmann. Esto con la idea de que posicionar las fuentes eléctricas en areas
en donde las fronteras indican un cambio relativo en la conectividad, tiene mucho

mas fundamento que posicionarlas en areas como en las de Brodmann.

Una vez fundamentado el uso de estas regiones para el problema directo, se puede
considerar utilizar esta idea sobre otro de los problemas de electroencefalografia,
complementario al problema directo, conocido como problema inverso de EEG,
el cual consiste en determinar las regiones activas en el cerebro a partir de los
potenciales registrados. En este problema la manera de determinar las regiones en
donde se definiran los potenciales eléctricos es de suma importancia. El hecho de
que la herramienta permita al usuario variar el nimero de regiones (lo cual varfa el

tamarno de éstas) permite que se puedan generar datos para probar diferentes tipos
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de métodos de solucion del problema inverso; pues para algunas soluciones que re-
construyen fuentes que se dispersan suavemente es conveniente que los generadores
de los potenciales estén en distribuidos en regiones grandes. Mientras que para
otro tipos de métodos que reconstruyen fuentes concentradas alrededor de ciertas
zonas, es conveniente que los generadores se encuentren en regiones pequenas. En
ambos casos, generalmente, los métodos de reconstruccion utilizan regiones arbi-
trarias, a pesar que usar regiones definidas a partir de su conectividad seria lo
mas correcto. Ademas, estas regiones suelen escalar en distintas resoluciones, por
lo que el uso del agrupamiento jerarquico, donde el agrupamiento para diferentes

resoluciones es consistente, es muy adecuado.



Capitulo 8

Conclusiones y trabajo a futuro

En este trabajo de tesis se presenté paso a paso un proceso para la construccion
del grafo de conectividad cerebral, asi como su aplicabilidad en la electroencefalo-
grafifa. En cada uno de estos pasos se encontraron detalles y desafios que pueden
ser explorados y discutidos para mejorar el proceso global. En la primera parte
se detall6 el preproceso de segmentacion. El uso de una segmentacién guiada
resulté en una buena divisiéon de la materia de interés, sin embargo, el tiempo
necesario para realizar la segmentacion es considerablemente grande. El uso de un
atlas anatomico o una segmentacién automatica puede agilizar este proceso. No
obstante, habra que considerar que la calidad de los resultados posteriores puede
verse comprometida. Otro de los pasos clave del proceso de construccién es la trac-
tografia. El resultado de la tractografia tiene un impacto directo en la calidad y
precision de la matriz de conectividad. Comparar los resultados usando algoritmos
de tractografia mas robustos (asi como computacionalmente més costosos) debera
ser considerado como trabajo a futuro. Como método de parcelacion, la herra-
mienta probo tener una congruencia anatémica para distintos tamanos y niimeros
de regién. Sin embargo, una validacién mas exhaustiva deberia ser considerada
analizando los resultado respecto a mapas que consideran la citoarquitectura u
otra informacion cerebral. Finalmente, se mostré la utilidad de esta herramienta
en el problema directo de EEG. El poder contar con la informacion espacial de
cada una de las fibras fue esencial para poder definir los tensores de conductividad.
De igual manera, la flexibilidad para generar regiones dentro de la corteza de un
tamano deseado, permitio la libertad de trabajar a diferentes escalas y calidad de

resolucion espacial para la discretizacién del volumen encefélico.

La suma de los aspectos anteriormente descritos muestra el alcance y utilidad

de esta herramienta. El disefio modular ocasiona que cada uno de los aspectos
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a tener en cuenta (como el uso de distintos métodos de tractografia) pueda ser
rapidamente incluido. Se considera que los principales aspectos a detallar como

trabajo a futuro son los siguientes:

e Comparacion de la calidad y estructura de los clusters resultantes respecto a
el uso de distintos algoritmos de tractografia provistos en Camino, asi como

en otras herramientas.

e Comparacion de la matriz de conectividad cerebral usando distintos métodos

de ajuste tensorial, como lo puede ser el algoritmo de deconvolucion esférica

(SD) [32)].

e Comparacion del agrupamiento respecto a una poblacion controlada de suje-
tos. De esta manera analizar las similitudes y discrepancias entre poblaciones

de individuos y entre distintos algoritmos.

De igual manera, dentro la aplicabilidad con EEG, se considera inmediato el poten-
cial de esta herramienta para disenar, a partir de la informacién del agrupamiento
y la tractografia, un simulador de potenciales de EEG, de modo que las fuentes de
corriente queden distribuidas en las regiones de una particion que sea adecuada
para un tipo particular de experimentos. De esta forma se puede generar la senal
de EEG en un intervalo de tiempo, activando fuentes en regiones especificas y pro-
pagando la informacién de acuerdo a la matriz de conectividad. Para esto, sera de
gran importancia definir de la manera mas precisa los tensores de conductividad

dentro de la materia blanca, para que la simulacién sea la adecuada.



Appendix A

Visor para el grafo de
conectividad cerebral y regiones

de interés

Como herramienta de visualizacién se programo un visor para el grafo de conectivi-
dad, asi como para las regiones de la materia de interfaz y los clusters resultantes.
La idea de esta herramienta es poder analizar el agrupamiento resultante de los
algoritmos presentados en al tesis, asi como tener una visualizaciéon de las regiones

de interés y del grafo de conectividad.
Plataforma del Software

La herramienta fue programa usando Processing®, el cual es un lenguaje y am-
biente de programacion opensource basado en Java. La ventaja de usar Processing
respecto a Java o algin otro lenguaje es su diseno enfocado en aplicaciones visuales
basadas en OpenGl para entornos web o multiplataforma. De esta manera se
aprovecho su potencial para desarrollar una aplicacién standalone disponible para
Windows, Linux o Mac; asi como una version "ligera” para su demostracion online

http://www.openprocessing.org/sketch/88414.
Entrada de datos

El visualizador necesita como entrada los centroides de las regiones de interés
(Seccion 5.3.3), la matriz de vecindad entre las ROI’s (Seccién 5.3.4), la matriz
de conectividad cerebral (Seccién 5.3.4), asi como (opcionalmente) los indices de

un agrupamiento y el dendograma resultante del agrupamiento jerarquico (Seccién

"http:/ /www.processing.org/
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4.3.2). Tanto los centroides como la matriz de vecindad son calculados en el
proceso de particién del la materia de interés (Seccién 5.3.3). El dendograma
tiene como finalidad poder visualizar el resultado del agrupamiento en tiempo real
sin necesidad de calcular los clusters cada vez. El formato del dendograma sigue la

sintaxis de la salida del método de linkage del toolbox de estadistica de Matlab 2.

Interfaz de usuario

d) Control del tamaiio del modelo
e) Agrupamiento por valor de disimilaridad
f) Agrupamiento por numero de clusters

g) Informacion general de los clusters

Informacion

a) Control de visualizaciones
b) Control del alfa

c) Control del tamano

Ficura A.l: Entorno gréfico del visualizador

Como se puede ver en la Figura A.1, la interfaz de usuario se divide en siete

secciones principales, a continuacion se detallara cada una.

a) Control de visualizaciones: Este grupo de opciones permite activar y
desactivar la visualizacion de los distintos elementos del grafo de vecindad y

del grafo de conectividad. Las posibles visualizaciones son las siguientes:

— Nodos - Centroides [z]: Opcién para visualizar los centroides de cada
ROI, los cuales son los nodos tanto del grafo de conectividad como del

grafo de vecindad.

2http:/ /www.mathworks.com/help/stats/linkage.htm]
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— Conexiones totales [x]|: Opcién para visualizar la totalidad de cone-
xiones (aristas) entre cada uno de los centroides ( nodos) del grafo de

conectividad.

— Grafo de vecindad [c]: Opcién para visualizar la totalidad de aristas
del grafo de vecindad. Esta opcién permite visualizar la estructura de

las ROI’s y del contorno de la materia de interfaz.

— Nodos del cluster [b]: Opcién para visualizar cada nodo con color

distinto dependiendo del cluster asignado.

— Aristas del cluster [v]: Opcién para visualizar cada arista del grafo

de vecindad con un color distinto dependiendo del cluster asignado.

— Mostrar conexiones por cluster [n]: Opcién para visualizar las aris-
tas (conexiones) del grafo de conectividad tnicamente para el cluster

seleccionado.

— Mostrar solo cluster seleccionado [m]: Esta opcién permite, si esta
activa, visualizar s6lo un cluster a la vez para las opciones de Nodo
de cluster y Aristas de cluster; de lo contrario se mostraran todos los

clusters a la vez.

b) Control del alfa: Este grupo de opciones permite controlar el nivel alfa
(transparencia) de los elementos a visualizar; un valor de 0 producird una
transparencia total, mientras que un valor de 255 significa que el objeto sera

totalmente opaco.

¢) Control del tamafio: Esta opcién perite controlar individualmente el tamano

de los elementos a visualizar.

d) Tamano del modelo: Opcién par modificar la escala general de los ele-

mentos a visualizar. Controlable con el scroll del mouse.

e) Agrupamiento por valor de disimilaridad: Esta herramienta permite
agrupar regiones segiin su disimilaridad maxima. La barra con el valor de
disimilaridad marca el maximo como corte del dendograma; todo nodo in-
mediato con una disimilaridad menor es tomado como un grupo. Agrupar
con un valor 0 es igual a tomar todos los nodos hojas (cluster de tamano 1);
mientras que tomar la disimilaridad maxima es igual a tomar un solo cluster

con la totalidad de nodos.

f) Agrupamiento por niimero de nodos: Esta opcién permite especificar el

numero de clusters deseados. La herramienta ejecutara una busqueda binaria
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dentro del dendograma hasta obtener el nivel de corte con el cual se obtenga

el nimero deseado de clusters.

g) Informacion general de los clusters: Esta seccién muestra en orden la

informacion del agrupamiento actual. En orden se muestra el nimero de no-

dos totales, nimero de clusters, cuantos los clusters son conexos ( el subgrafo

formado por los nodos es conexo ); indice del cluster actual seleccionado y

por ultimo si este es conexo o no.

Selecciéon de un cluster y acceso del teclado

Por defecto el cluster con el indice 1 estara seleccionado al comenzar el programa.

Las flechas del teclado izquierda y derecha aumentan y decrecen el indice selec-

cionado. Las flecha hacia arriba agrega a la selecciéon todos las regiones vecinas

respecto a la seleccién actual. La descripcion del resto de los accesos por teclado

se enumeran en la Tabla A.1.

Tecla | Descripcion

+—— Decrementar-aumentar indice del cluster seleccionado.
T Propagar seleccién hacia todos los vecinos.
SHIFT | Reinicia el niimero de clusters seleccionados a 1.
z Nodos - Centroides.

T Conexiones totales.

c Grafo de vecindad.

b Aristas del cluster.

v Nodos del cluster.

n Mostrar conexiones por cluster.

m Mostrar solo cluster seleccionado.

J Cambiar color de fondo (negro o blanco).

; Captura de pantalla.

TABLA A.1l: Atajos del teclado.
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Software usado e implementado

En esta seccién se mencionara el software usado e implementado en el trabajo
tesis. Cada una de las implementaciones, asi como el software usado, fue probado
e implementado para correr bajo una plataforma Linux. En la tabla B.1 se enu-
meran, para cada uno de las etapas de proceso, el software usado y desarrollado.
Se lista cuales de éstos fueron usados a partir de una implementacién de terceros,

implementados a partir de una referencia, o propuestos durante el trabajo de Tesis.

En el caso de los algoritmos implementados en su mayoria fueron desarrollados en
MATLAB con médulos internos implementados en C++ y compilados para ser

usados como funciones mezx (Matlab Executable).

ledit][Hablar de como se organzia el pipeline en .sh’s o0 no 7]
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Etapa Nombre o algoritmo Idea Software Referencia
Segmentacion BET - Usado 2.2.1
Segmentacion ITK-Snap - Usado 2.2.2
Registro FLIRT - Usado 2.3.1
Ajuste Tensorial | DBF - Toolbox Modificada | Implementado | 5.3.1
Definicién de re- | Alg. Crecimiento de Re- | Modificada | Implementado | 5.3.3
giones uniformes | giones
Tractografia Camino - Usado 3.1.2
Conectividad Construccién Matriz | Modificada | Implementada | 5.3.4
Conectividad

Agrupamiento Construccién del dendo- | - Usado 4.3.2
grama por A. Jerarquico

Agrupamiento Extraccién de los clusters | Modificada | Implementado | 4.3.2
desde el dendograma

Agrupamiento K-medias - Usado 4.3.1

Agrupamiento Indices de evaluacién de | Basada en | Implementada | 4.4
clusters referencia

Visualizacion de | FSLView - Usado

la segmentacién

Visualizacion de | Paraview - Usado

la tractografia

Visualizacion de | TrackVis - Usado

la tractografia

Visualizacién de | MRView - Usado

la tractografia

Visualizacion del | Visualizacion de clusters y | Propuesta Implementado | A

Agrupamiento conectividad

Construcciéon del | Interfaz de datos entre | Propuesta implementado

Pipeline

modulos

TAaBLA B.1: Lista del software usado e implementado para el trabajo de tesis. Cada
software o algoritmo usado estd marcado segun la idea; si ésta fue totalmente "Basada
en una referencia” , "Modificada” a partir de un trabajo previo o "Propuesta”; y por

la naturaleza del software; si éste fue "Implementado” o "Usado”.
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