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Resumen

Caracterizaci�on de la transici�on entre estados de salud usando correlaciones espa-

ciales y temporales de la se~nal cerebral de resonancia magn�etica funcional (fMRI)

y de difusi�on (dMRI)

Caracterizar el funcionamiento y la estructura del cerebro humano conforma uno

de los desaf��os m�as interesantes desde tiempos inmemoriales. Entender sus posibles esta-

dos y alteraciones a partir de las bases del conocimiento presenta in�nidad de obst�aculos,

algunos de los cuales han podido sortearse. Los avances en materia cient���ca y tecnol�ogi-

ca del siglo XX, permitieron un abordaje prometedor en este campo, siendo sin lugar a

dudas la t�ecnica de im�agenes por resonancia magn�etica nuclear (MRI) la m�as promete-

dora para el estudio del cerebro, constituyendo un claro ejemplo del alcance de la F��sica

a otras disciplinas, como lo es la Medicina. Este tipo de m�etodos tienen un rol funda-

mental en los estudios interdisciplinarios ya que empujan constantemente los l��mites de

las ciencia y la tecnolog��a.

El principal objetivo de esta Tesis es implementar t�ecnicas de im�agenes de difusi�on

de MRI (dMRI) e im�agenes funcionales en estado de reposo (fMRI) para evaluar posibles

anomal��as presentes en la microestructura de �bras nerviosas de sustancia blanca, y en

las conectividades funcional y estructural en personas en riesgo gen�etico de padecer la

enfermedad de Alzheimer (AD). Con este prop�osito, se expandieron las m�etricas ya co-

nocidas para fMRI y dMRI de modo tal de de�nir posibles predictores de la enfermedad.

Para llevarlo a cabo, se ha explorado una muestra de sujetos adultos cognitiva-

mente asintom�aticos, pero con antecedentes de la AD en familiares de primer grado,

mediante diversas metodolog��as. Se ha estudiado la arquitectura de las v��as que co-

nectan las �areas cerebrales que se ven primeramente afectadas durante la enfermedad

mediante el an�alisis de dMRI. Se caracterizaron tambi�en la conectividad funcional y

estructural de esta muestra de sujetos y se las compar�o con la de un grupo de perso-

nas demogr�a�camente equiparables pero sin antecedentes familiares de AD. Adem�as,

se asociaron estos aspectos con variables comportamentales y con la morfolog��a de re-

giones cerebrales de especial inter�es para la enfermedad. Por �ultimo, se busc�o construir

una m�etrica que cuanti�que el acoplamiento entre las dos conectividades previamente

obtenidas, funcional y estructural.
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Resumen II

Las t�ecnicas puestas a prueba para el estudio de la sustancia blanca han revelado

una alteraci�on en su integridad en el grupo de estudio en comparaci�on al grupo control.

Este deterioro se observ�o en la regi�on posterior del cuerpo calloso, un gran haz de �bras

que conecta transversalmente los dos hemisferios cerebrales, y una peque~na porci�on

del f�ornix derecho. Llamativamente, las conexiones que forman parte de este sector

deteriorado de sustancia blanca involucran regiones que se ven afectadas por la AD. Por

su parte, se hallaron tambi�en diferencias en la conectividad funcional obtenida a partir de

la corteza entorrinal, vi�endose disminuida en el grupo con antecedentes familiares de AD.

Sin embargo, no se encontraron diferencias signi�cativas en la conectividad funcional a

partir de los n�ucleos tal�amicos anterodorsales ni en la conectividad estructural global.

Finalmente, se logr�o una m�etrica que describe el acoplamiento de las conectividades en

distintos enfoques: por grupo de estudio, por regi�on de inter�es y por pares de conexi�on.

Para este �ultimo caso se han encontrado no s�olo pares de conexi�on de regiones cuyo

acoplamiento de conectividades es estad��sticamente diferente entre grupos, sino tambi�en

conexiones con acoplamiento signi�cativo en el grupo control y no en el grupo asociado

a la AD, marcando una potencial de�ciencia.

Replicar los resultados aqu�� presentados en otras muestras similares de sujetos

con antecedentes familiares de primer orden podr��a resultar en importantes implicancias

para la de�nici�on de la conectividad cerebral en estad��os tempranos de la AD.

Palabras clave: conectividad cerebral, microestructura de sustancia blanca, en-

fermedad de Alzheimer, im�agenes de difusi�on por resonancia magn�etica (dMRI), im�age-

nes funcionales por resonancia magn�etica (fMRI).



Abstract

Characterization of the transition between healthy states using spatial and
temporal correlations of the cerebral functional MRI ( fMRI) and di�usion MRI
(dMRI) signals

Characterizing the function and structure of the human brain is one of Mankind's

most interesting challenges. Understanding its states and alterations present a number

of obstacles, some of which are being already overcome. The advances in scienti�c and

technological matters of the 20th century allowed a promising approach in this �eld, being

doubtless the nuclear magnetic resonance imaging (MRI) technique the most promising

for the study of the brain, constituting a clear example of the scope from Physics to other

disciplines, such as Medicine. These types of methods play a key role in interdisciplinary

studies since they constantly push the limits of science and technology.

The main objective of this Thesis is implementing di�usion MRI (dMRI) and

functional MRI (fMRI) techniques to assess anomalies present in the microstructure of

white matter �ber nerves, and structural and functional connectivity, in persons who are

at risk of developing late-onset Alzheimer's Disease (AD). With this purpose, we have

expanded known metrics of fMRI and dMRI data with the aim of quantifying predictors

of AD.

To achieve this, we studied a sample of middle-aged asymptomatic o�spring of

patients diagnosed with late-onset AD with diverse methodologies. We explored white

matter architecture of pathways which connect brain regions that are �rstly a�ected by

AD, by processing dMRI data. We also obtained and compared functional and structural

connectivity observations between the group of interest and a similar control group

without family history of AD. In addition, we sought associations of structural and

functional metrics with cognitive scores and morphologic grey matter measures. Lastly,

we de�ned a coupling metric between structural and functional connectivity.

The implemented techniques to study the white matter microstructure revealed

a subtle alteration in the group of o�spring of late-onset AD compared with the con-

trol group. This deterioration is presented in posterior corpus callosum and right fornix.

Surprisingly, this abnormal white matter area involves connections between grey matter
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Abstract IV

regions that are a�ected by AD in its initial stages. We found decreased functional con-

nectivity from the entorhinal cortex in the experimental group compared with healthy

persons without a family history of AD. However, we did not �nd any signi�cant di�e-

rence in the functional connectivity from anterodorsal thalamic nuclei, as described in

neuropathological reports, nor in regards to global structural connectivity. Finally, we

developed a metric which describes the coupling between connectivities in three approa-

ches: per group, per region of interest, and per connection. In the latter case, we found

not only pairs of brain regions with statistically signi�cant coupling, but also connec-

tions that are signi�cant only in the control group, which suggests a potential de�cit in

the middle-aged o�spring of AD patients.

If replicated, the present observations of functional and structural brain connecti-

vity changes in cognitively normal persons with family history of AD may bear important

implications for the de�nition, early diagnosis in early stages of the disease.

Keywords: Brain connectivity, white matter microstructure, Alzheimer's Disease,

di�usion MRI (dMRI), functional MRI (fMRI).
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de interferencia sem�antica y aprendizaje de Loewenstein-Acevedo

LOAD Late Onset AD - Enfermedad de Alzheimer de inicio tard��o

MD Mean Di�usivity - Difusividad media

MMSE Mini-Mental State Examination - Mini examen del estado mental

MR Magnetic Resonance- Resonancia magn�etica

MRI Magnetic Resonance Imaging- Im�agenes por resonancia magn�etica

O-LOAD O�spring of LOAD - Hijos de personas con la enfermedad de Alzheimer de

inicio tard��o

ODF Orientation Density Function - Funci�on densidad de orientaciones

PDF Probability Density Function - Funci�on densidad de probabilidad

PET Positron Emission Tomography - Tomograf��a por emisi�on de positrones

PGSE Pulsed Gradient Spin-Echo- Esp��n-eco de gradiente pulsado

PSI Proactive Semantic Interference - Interferencia sem�antica proactiva

RF Radiofrequency - Radiofrecuencia

ROI Region of Interest - Regi�on de inter�es
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RSI Retroactive Semantic Interference - Interferencia sem�antica retroactiva

SC Structural Connectivity - Conectividad estructural

SD Spherical Deconvolution - Deconvoluci�on esf�erica

SE Spin-Echo - Esp��n-eco

SH Spherical Harmonics - Arm�onicos esf�ericos

SIFT Spherical-deconvolution Informed Filtering of Tractograms - Filtro informado por

deconvoluci�on esf�erica de tractogramas

TAD Anterodorsal Thalamus - T�alamo anterodorsal

TBSS Tract-based spatial statistic - Estad��stica espacial basada en tractos

WM White Matter - Sustancia blanca



Cap��tulo 1

Introducci�on

1.1. Contexto y objetivos

La enfermedad de Alzheimer (AD) es un grav��simo problema de salud p�ublica que

constituye hasta un 70 % de casos de demencia en todo el mundo. Seg�un el �ultimo reporte

mundial de la Asociaci�on Internacional de Alzheimer, en 2020 hab��a m�as de 50 millones

de personas padeciendo alg�un tipo de demencia y alrededor del 60 % pertenec��a a pa��ses

de ingresos bajos y medios. Adem�as, en pa��ses centrales la prevalencia de demencia en

personas de m�as de 65 a~nos de edad es de aproximadamente un 8 %, con un aumento

con la edad (hasta mediados de la 10� d�ecada de vida) que hace que la incidencia de

problemas cognitivos se duplique cada 5 a 10 a~nos y as�� alcance a un 30 % en las personas

de m�as de 85 a~nos. En esa l��nea, para el a~no 2050 se estima que el n�umero de pacientes

con demencia ascender�a a 152 millones y el 71 % se centrar�a en pa��ses de ingresos bajos

y medios (Fig.1.1). Estas estad��sticas se~nalan una necesidad imperiosa de desarrollar

mecanismos de detecci�on tempranos que permitan evitar el avance de la enfermedad en

personas que se encuentran en riesgo de padecerla.

La presente Tesis se enmarca en un proyecto global, interdisciplinario y trans-

modal que se basa en la exploraci�on de una muestra de sujetos adultos cognitivamente

asintom�aticos descendientes de pacientes con la enfermedad de Alzheimer (AD) de inicio

tard��o. Como se explicar�a en el Cap��tulo 3, es debido a estos antecedentes familiares que

el grupo de sujetos se encuentra en riesgo de desarrollar la enfermedad. El principal

objetivo de este proyecto global, es detectar indicios neurobiol�ogicos de manifestaciones

patol�ogicas previas al desarrollo y diagn�ostico de AD. Para llevarlo adelante, se propuso

realizar un estudio sistem�atico y controlado de los predictores de AD en hijos de pacien-

tes con esta enfermedad. En este contexto, se han implementado una serie de t�ecnicas

no invasivas, que abarcan desde la evaluaci�on del rendimiento neurocognitivo, estudios

cl��nicos, y an�alisis de la anatom��a y funcionamiento del cerebro. La hip�otesis central

que subyace este proyecto es que la progresi�on de lesiones caracter��sticas de la AD son

1
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Figura 1.1: Estimaci�on del n�umero de personas (en millones) que padecer�an demencia
en las pr�oximas d�ecadas, clasi�cados seg�un los ingresos de sus pa��ses. Gr�a�co reportado

por la Asociaci�on Internacional de Alzheimer.

precedidas por anomal��as en el funcionamiento y anatom��a del cerebro, que resultan en

alteraciones gen�eticas que predisponen a padecer la AD.

En particular, esta Tesis se ha dedicado a buscar anomal��as en la estructura de sus-

tancia blanca y el funcionamiento del cerebro mediante herramientas de neuroim�agenes,

como son las im�agenes de difusi�on y funcionales de resonancia magn�etica. La imple-

mentaci�on de estas t�ecnicas condujo a la caracterizaci�on de la conectividad estructural

y funcional del cerebro, aspectos claves para la poblaci�on objetivo del proyecto global.

A su vez, estas herramientas fueron puestas a prueba en un escenario donde su objeti-

vo podr��a resultar considerablemente m�as sutil (y por ende m�as complejo de detectar)

que un escenario dado por pacientes con atro�as macrosc�opicas debido al avance de la

enfermedad.

A continuaci�on se detallan los objetivos espec���cos de la Tesis.

C�alculo de m�etricas que describan la microestructura de sustancia blanca y cuan-

ti�quen cambios respecto a un grupo control,

aplicaci�on de algoritmos probabil��sticos de tractograf��a y generaci�on de streamlines

con el �n de obtener las matrices de conectividad estructural correspondientes,

exploraci�on de dichas matrices a trav�es de la teor��a de grafos,

an�alisis de im�agenes funcionales en estado de reposo y obtenci�on de las matrices

de conectividad funcional,

b�usqueda y desarrollo de una m�etrica que describa el acoplamiento,
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establecer asociaciones con variables que describan otros aspectos del cerebro en

la misma poblaci�on de estudio,

en todos los casos, aplicar pruebas para medir el poder estad��stico de los resultados

obtenidos.

1.2. Estructura de la Tesis

Esta Tesis est�a escrita en 6 cap��tulos:

1. En este cap��tulo 1 se presentan la motivaci�on del trabajo, su lugar en el proyecto

interdisciplinario que lo engloba, y sus objetivos espec���cos.

2. En el cap��tulo 2 se introduce el concepto de las im�agenes de resonancia magn�etica

haciendo especial �enfasis en las im�agenes por difusi�on, sus fundamentos f��sicos y

sus alcances. Adem�as se complementa con las nociones de conectividad cerebral

en general y conectividad funcional en particular, y su abordaje mediante teor��a

de grafos.

3. En el cap��tulo 3 se introducen los conceptos b�asicos sobre neuroanatom��a y la

enfermedad de Alzheimer necesarios para el entendimiento de la Tesis.

4. En el cap��tulo 4 se presenta y detalla la metodolog��a aplicada sobre los datos de

dMRI y fMRI. Adem�as se explica el procedimiento para el acoplamiento de las

conectividades funcional y estructural.

5. En el cap��tulo 5 se reportan los resultados obtenidos a partir de las t�ecnicas apli-

cadas, incluyendo los que forman parte de publicaciones en revistas cient���cas por

referato como aquellos que a�un no han sido publicados.

6. En el cap��tulo 6 se discuten y analizan todos los resultados expuestos anterior-

mente, tanto desde un enfoque t�ecnico (con logros y limitaciones) como desde

una posible contribuci�on a la literatura de la enfermedad de Alzheimer en estado

precl��nico. Adem�as se plantean posibles perspectivas de trabajo futuro.



Cap��tulo 2

Neuroim�agenes

2.1. Im�agenes por resonancia magn�etica

Las im�agenes por resonancia magn�etica (MRI) constituyen una t�ecnica no invasiva

utilizada para obtener im�agenes seccionadas de la estructura y composici�on del cuerpo

que se desea estudiar, a trav�es del fen�omeno f��sico de la resonancia mag�etica (MR)

nuclear.

La MRI se basa en la interacci�on entre los n�ucleos at�omicos y un campo magn�etico

est�atico y homog�eneo ~B0 = B0 ẑ. Como resultado de dicha interacci�on se tiene la prece-

si�on del esp��n de los n�ucleos at�omicos alrededor del campo~B0 con una frecuencia angular

de�nida y conocida como frecuencia de Larmor. De la f��sica cu�antica se sabe que, seg�un

el desdoblamiento de Zeeman, los espines podr�an tomar dos estados con distinta energ��a,

es decir, los espines podr�an orientarse en su modo paralelo o anti-paralelo al campo~B0.

Como consecuencia se tiene una magnetizaci�on neta (~M 0 = M 0 ẑ) no nula en la misma

direcci�on al campo magn�etico aplicado ~B0.

Dicha magnetizaci�on ~M 0 puede ser perturbada mediante la aplicaci�on de pulsos

magn�eticos oscilantes en la frecuencia de resonancia (la ya mencionada frecuencia de

Larmor) logrando componentes no nulas en su plano transversal. Como consecuencia

los espines entran en fase y se tiene una magnetizaci�on total macrosc�opica transversal

( ~M (t)) con dependencia temporal que puede ser medida por una bobina externa.

Otro fen�omeno a tener en cuenta son las dos latencias de decaimiento del sistema de

espines posterior a la magnetizaci�on transversal. La primera de ellas, es la denominada

relajaci�on longitudinal, que se denota T1 y es debida a la interacci�on del sistema de

espines con su vecindario at�omico. Brevemente, una vez perturbada la magnetizaci�on

neta a su plano tranversal, la misma comenzar�a a perder energ��a y tender�a a su direcci�on

original paralela al campo ~B0. La segunda, es producto de la p�erdida de coherencia de

las fases de los espines del sistema. Es decir, luego de la excitaci�on, los espines perder�an

4
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coherencia gradualmente y quedar�an desfasados entre ellos. Dicha latencia, se denomina

relajaci�on transversal y se denota T2. Cada sustancia (agua, grasa, hueso) tiene sus

propios T1 y T2 asociados, los cuales se ven re
ejados en la imagen �nal reconstruida

facilitando la distinguibilidad de las diferentes estructuras del objeto observado. En la

Fig. 2.1 se muestran im�agenes de resonancia magn�etica con contrasteT1 de un vegetal

y una fruta pudi�endose observar en detalle el interior de los mismos.

Figura 2.1: Im�agenes de resonancia magn�etica de contrasteT1 de un vegetal y una
fruta. Debido a los tiempos de decaimiento caracter��sticos de cada sustancia que los

componen se observa en detalle el interior de los mismos.

Los fen�omenos f��sicos introducidos en esta secci�on describen brevemente los fun-

damentos de MRI y pueden ser expresados conjuntamente en la ecuaci�on de Bloch 2.1:

d ~M
dt

= 
 ~M � ~B0 +
1
T1

(M 0 + M z) ẑ �
1
T2

(M x x̂ + M y ŷ); (2.1)

siendo
 la constante giromagn�etica. El primer t�ermino del miembro derecho representa

la precesi�on (a frecuencia de Larmor) de la magnetizaci�on total ~M de un sistema de

espines alrededor de un campo magn�etico uniforme~B0. El segundo t�ermino se re�ere a

la magnetizaci�on ( ~M ) gobernado por el tiempo de relajaci�on longitudinal T1, mientras

que el �ultimo t�ermino describe el cambio ocurrido en el plano transversal gobernado

por el tiempo de decaimientoT2. La soluci�on a la ecuaci�on 2.1, as�� como tambi�en una

descripci�on acabada de los conceptos mencionados anteriormente pueden ser encontrados

en el trabajo de Brown y cols. [7].
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En lo que sigue del cap��tulo, se presentan y explican los conceptos b�asicos de la

adquisici�on de MRI analizada y estudiada en esta tesis, as�� como tambi�en los conceptos

obtenidos y construidos a partir de la misma.

2.2. Im�agenes de difusi�on por resonancia magn�etica

Una de las t�ecnicas disponibles dentro de la familia de MRI es la denominada

im�agenes de difusi�on por resonancia magn�etica (dMRI), la cual tiene la capacidad de

medir los movimientos locales difusivos de las mol�eculas de agua que componen el cuerpo

observado. Como se ver�a en esta secci�on, esta t�ecnica tiene un gran alcance dentro de

la Neurociencia y la Medicina, ya que hace uso de las ventajas y, de las que podr��an

parecer, desventajas de las propiedades f��sicas de los movimientos locales permitiendo

reconstruir de modo no invasivo la estructura y geometr��a subyacentes del objeto de

estudio.

2.2.1. Difusi�on

F��sicamente, los movimientos difusivos de las mol�eculas de agua pueden ser en-

tendidos como movimientos aleatorios inducidos por la energ��a t�ermica de las mol�eculas

causando colisiones aleatorias entre ellas. Macrosc�opicamente, este fen�omeno se describe

a trav�es de la Primera Ley de Fick:

J = � D r C; (2.2)

dondeJ es el 
ujo neto de las mol�eculas,D es la difusividad (tambi�en llamada coe�ciente

de difusi�on) y r C es el gradiente de concentraci�on de las mol�eculas. El signo menos indica

que las mol�eculas se desplazan de un lugar de mayor concentraci�on a uno de menor.

Por su parte, en 1905, Albert Einstein introdujo la funci�on densidad de probabili-

dad (PDF) de difusi�on p(~r), permitiendo cuanti�car la fracci�on de un gran conjunto de

part��culas que se desplazan en un medio libre durante un tiempot. Dicha PDF resulta

ser una distribuci�on Gaussiana:

p(~r) =
N

p
(4�tD )3

e� k r k2

4tD ; (2.3)

donde N es el n�umero de part��culas, ~r es el vector desplazamiento yD nuevamente es

el coe�ciente de difusi�on de la ecuaci�on 2.2. La super�cie de probabilidad dep toma la

forma de una esfera centrada en el origen, lo que indica que la difusi�on esisotr�opica ,

es decir existe la misma probabilidad de desplazamiento de las mol�eculas en cualquier

direcci�on.
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De la ecuaci�on 2.3 se desprende la relaci�on entre el desplazamiento cuadr�atico

medio (hk~rk2 i ) de un ensamble de mol�eculas y el coe�ciente de difusi�on:

hk~rk2 i = 6Dt: (2.4)

Las ecuaciones 2.3 y 2.4 se cumplen en el caso de un medio libre, es decir cuando las

mol�eculas de agua se encuentran en un medio sin obst�aculos ni barreras. A continuaci�on

se presentan otros casos.

2.2.2. Difusi�on en medios con arquitectura de�nida

El movimiento difusivo de las mol�eculas de agua presentes en ciertos 
uidos (por

ejemplo, tejidos biol�ogicos) puede verse restringido debido a la arquitectura propia del

medio, provocando una disminuci�on tanto en la distancia cuadr�atica media como en el

coe�ciente de difusi�on (comparados con sus an�alogos en un medio libre y at su�cien-

temente largo) y predominando as�� los efectos de los obst�aculos y la microestructura

presentes [8]. Aqu�� reside la clave del impacto de dMRI: es la �unica t�ecnicain vivo que

toma ventaja de dicha restricci�on para describir las caracter��sticas morfol�ogicas y la

organizaci�on geom�etrica en tejidos biol�ogicos.

En la Fig. 2.2 se presenta el esquema de la Figura 1b del art��culo de Le Bihan y cols.

[1], en la cual se muestra c�omo la arquitectura de lo que podr��an ser tejidos biol�ogicos

modula el movimiento de difusivo. Seg�un tal arquitectura se tienen los siguientes tipos

de difusi�on:

difusi�on restringida: los movimientos aleatorios de las mol�eculas son limitados

dentro de un compartimento cerrado (Fig. 2.2, casoA ),

difusi�on obstaculizada: los movimientos aleatorios de las mol�eculas son entor-

pecidos por obst�aculos en el medio (Fig. 2.2, casoB ).

Al calcular la difusividad D en cualquiera de estos casos se observa una disminuci�on

respecto del caso en el medio libre, y se genera una dependencia funcional con la forma y

el tama~no de los obst�aculos limitantes [9]. Debido a esto, el coe�cienteD es reemplazado

por el coe�ciente de difusi�on aparente (ADC) [8].

Cualquiera sea el escenario de los presentados en la Fig. 2.2, es posible que la

difusi�on sea adem�as isotr�opica o bien anisotr�opica . En el primer caso, la super�cie

de probabilidad de p es nuevamente una esfera pero con un radio de difusi�on menor

comparada con el caso de medio libre (Fig. 2.3 izquierda) y el valor deADC no depende

del punto en el que se lo calcule. En cambio, el caso anisotr�opico presenta direcciones

de desplazamiento de las mol�eculas con distintas probabilidades de ocurrencia siendo
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Figura 2.2: Figura adaptada del art��culo [1]. Se esquematiza la difusi�on restringida
(A) y la obstaculizada (B). El caso C es la combinaci�on de los dos anteriores, en el cual
la mol�ecula puede salir del compartimento inicial pero su trayectoria contin�ua siendo

entorpecida por los obst�aculos presentes.

la super�cie de probabilidad p un elipsoide (Fig. 2.3, derecha). Esto indica que ya no

es posible describir elADC mediante un �unico escalar y la ecuaci�on 2.3 es modi�cada

como sigue:

p(~r) =
1

p
(4�t )3 jD j

e
� r T D � 1 r

4t ; (2.5)

donde D es el tensor que caracteriza la difusi�on aparente en un medio no homog�eneo

con obst�aculos para las mol�eculas de agua y se expresa:

D =
h~r ~rT i

6t
=

0

B
@

Dxx Dyx Dzx

Dxy Dyy Dzy

Dxz Dyz Dzz:

1

C
A (2.6)

Debido a la simetr��a del tensor D , es posible describirlo mediante seis par�ametros,

tres autovectores y tres autovalores, quienes a su vez de�nen el elipsoide de la super�cie

de probabilidad p de 2.5.

Tanto la difusi�on restringida como la obstaculizada est�an presentes en tejidos

biol�ogicos debido a su arquitectura y composici�on. El cerebro est�a compuesto por tres

Figura 2.3: Super�cies de probabilidad dep sujetas a la arquitectura presente gene-
rando: (izquierda) difusi�on isotr�opica en medio libre, (medio) difusi�on isotr�opica res-

tringida, (derecha) difusi�on anisotr�opica en un medio restringido y con obst�aculos.
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tejidos bien diferenciados que impactan en el movimiento difusivo de las mol�eculas de

agua, y se los presenta a continuaci�on.

2.2.3. Difusi�on en tejidos biol�ogicos

A nivel macrosc�opico, el cerebro humano est�a formado por tres tejidos biol�ogicos

(Fig. 2.4, panel izquierdo):

Sustancia gris (GM): constituye principalmente la capa m�as externa del cerebro,

est�a compuesta por los cuerpos de las c�elulas neuronales y c�elulas de la glia que

le proveen sost�en y otras funciones de tipo metab�olico. Debido a su arquitectura

interna, las mol�eculas de agua que la componen difunden restringida pero isotr�opi-

camente.

Sustancia blanca (WM): es la gran masa del cerebro integrada por las �bras ner-

viosas mielinizadas (ver panel derecho Fig. 2.4), se encarga primordialmente de

transmitir informaci�on en forma de se~nales el�ectricas, desde y hacia regiones de

la GM. Debido a su microestructura interna, las mol�eculas de agua difunden an-

isotr�opicamente, siendo los propios axones las barreras que gobiernan el movimien-

to difusivo.

L��quido cefalorraqu��deo (CSF): se ubica mayoritariamente en los ventr��culos y

alrededor del cerebro brind�andole protecci�on mec�anica e inmunol�ogica. Aqu�� las

mol�eculas tambi�en difunden de modo isotr�opo pero menos restringidamente que

en la GM.

Figura 2.4: (Izquierda) Esquema del cerebro humano en la vista coronal, se se~nalan
sus tejidos constituyentes. (Derecha) Esquema de la c�elula neuronal con sus diversos

componentes.

Se dice que la arquitectura de la WM es m�as organizada que la del resto de

los tejidos biol�ogicos debido a las barreras introducidas por los axones mielinizados

y la membrana celular. Dichas barreras son las que de�nen una fuerte dependencia

direccional: las mol�eculas de agua se ven mucho menos obstaculizadas y restringidas a
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lo largo de los axones que en la direcci�on perpendicular a ellos (Fig. 2.5). De este modo,

al estudiar las im�agenes de dMRI es posible obtener informaci�on de la geometr��a de las

�bras nerviosas que componen el cerebro.

Figura 2.5: Esquema de �bras nerviosas en la direcci�on principal del elipsoide de�nido
por movimientos aleatorios en un medio anisotr�opico y restringido.

2.2.4. Se~nal y adquisici�on de dMRI

En breves palabras, un resonador magn�etico est�a compuesto por un im�an super-

conductor, el cual genera un campo magn�etico est�atico; bobinas de radiofrecuencias (RF)

operando a la frecuencia de Larmor, que emiten y reciben se~nal; bobinas de gradiente, las

cuales dan informaci�on espacial de la se~nal; y las bobinas de calce, las cuales mantienen

la uniformidad del campo magn�etico aplicado.

La se~nal recibida por la bobina detectora de RF, que luego ser�a reconstruida pa-

ra lograr la imagen correspondiente, no s�olo depende de las propiedades del objeto de

estudio sino tambi�en de las caracter��sticas del campo magn�etico, pulsos y gradientes

aplicados (intensidad, tiempo de duraci�on, orden de aplicaci�on, etc.), lo que se deno-

minada secuencia de adquisici�on. La secuencia implementada para medir propiedades

difusivas es, con algunas variaciones, la esp��n-eco (SE) [10]. La misma consiste en excitar

los n�ucleos at�omicos aplicando dos pulsos de RF en distintos planos: el primero pertur-

ba la magnetizaci�on ~M y el segundo revierte el desfasaje de los espines con el �n de

re-focalizar la se~nal antes de recolectarla. A esta secuencia SE se le agregan gradientes

de difusi�on lineales [11]. Esta secuencia se denomina esp��n-eco con gradientes pulsados

(PGSE) y se ilustra en la Fig. 2.6.

La siguiente es la expresi�on matem�atica que describe la se~nal que permite estudiar

los movimientos difusivos [11]:

S = S0 e� b D ; (2.7)

donde S es la se~nal atenuada por los gradientes de difusi�on y detectada por la bobina,

S0 es la se~nal sin los gradientes de difusi�on,D es el coe�ciente de difusi�on ya conocido

y b engloba todos los par�ametros de adquisici�on [8]. El factorb es fundamental ya que

indica cu�an sensible es la adquisici�on a la difusi�on del cuerpo de estudio y es el que debe
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Figura 2.6: Esquema ilustrativo de la secuencia PGSE: a una secuencia SE (RF, supe-
rior) se le agregan gradientes de difusi�on (G, medio), los cuales generan una atenuaci�on

en la se~nal �nal recolectada (S, inferior).

ajustarse para lograr los efectos deseados en la imagen �nal resultante. Su expresi�on es:

b = 
 2 k~gk2 � 2 (� � �=3); (2.8)

donde 
 es la constante giromag�etica de los n�ucleos de hidr�ogeno,~g son los campos

gradientes aplicados,� es la duraci�on de ~g y � es el intervalo entre ~g (Fig. 2.6).

Manipulando la expresi�on 2.7, se obtiene:

� ln(A) = � ln
�

S
S0

�
= b D (2.9)

El miembro izquierdo de la ecuaci�on 2.9 contiene la informaci�on detectada por el

resonador magn�etico, dondeA es la atenuaci�on de la se~nal, mientras que el lado derecho

la difusividad del medio y los par�ametros de adquisici�on. As�� por ejemplo, un alto valor

de b (b� 3000 s/mm2) resultar��a en un mayor decaimiento de la se~nalS.

La ecuaci�on 2.9 determina la relaci�on entre la se~nal medidaS, la se~nal sin difu-

si�on S0, el factor b y la difusividad D tanto en un medio libre (Fig.2.7, panel izquierdo)

como en un medio restringido (ADC ), a pesar que la relaci�on no es lineal en este �ultimo

caso (Fig.2.7, panel derecho). Sin embargo, se asume que elADC es equivalente a la

pendiente de�nida desde el origen de coordenadas hasta el punto (b, - ln(A)). Adem�as,

del gr�a�co derecho de la Fig. 2.7, se observa que al modi�car los par�ametros de adqui-

sici�on que componenb, se modi�ca tambi�en el valor obtenido de ADC para un mismo

medio. Esto se debe a que incrementar el tiempo de difusi�on (equivalente a aumentar el

factor b) permite que m�as mol�eculas choquen con la membrana celular, disminuyendo el

desplazamiento medio de las mismas, reduciendo la atenuaci�on de la se~nal y llevando a

un valor menor de - ln(A) respecto al caso de medio libre [8].
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Figura 2.7: Relaci�on entre la atenuaci�on de la se~nal S y el factor b para (izquierda) un
medio libre donde la pendiente resulta ser el coe�ciente de difusividad D y el mismo no
depende del b utilizado; (derecha) medio restringido donde el coe�ciente de difusividad

aparente (ADC) medido s�� depende del factor b utilizado.

2.2.5. Modelo tensorial de difusi�on

Tal como lo expresa la descomposici�on de la ecuaci�on 2.6, elADC de la ecuaci�on 2.9

es descripto por un tensor sim�etrico de 6 par�ametros independientes (Dxx , Dyy , Dzz, Dxy ,

Dxz , Dyz), donde (x, y, z) son las direcciones principales en el sistema de referencia del

im�an superconductor del resonador magn�etico. Esto implica que durante la adquisici�on

de im�agenes se necesita aplicar gradientes de difusi�on~g en esos ejes principales (x, y,

z), los cuales resultan en 6 direcciones no colineales desde el sistema de referencia del

objeto observado [12{14]. Los tres ejes principales del resonador magn�etico se de�nen

como sigue:x de izquierda a derecha,y de atr�as hacia adelante, y z de abajo hacia

arriba. En la Fig. 2.8, se esquematizan las 6 componentes del tensorADC , se observa

c�omo cambia la imagen de cerebro reconstruida seg�un la direcci�on del gradiente aplicado.

El tensor de difusividad aparente se descompone del siguiente modo:

D = E � E T ; (2.10)

E = ( e1; e2; e3) � =

0

B
@

� 1 0 0

0 � 2 0

0 0 � 3

1

C
A

donde ei y � i (i = 1, 2, 3) son los autovectores y autovalores del tensor de difusividad

aparente. Por convenci�on se ordena� tal que � 1 > � 2 > � 3, �jando as�� el vector e1, el

cual coincide con la direcci�on principal de difusi�on (de�nida por el elipsoide asociado a

la super�cie de probabilidad de difusi�on p(~r)).
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Figura 2.8: Esquema de los seis elementos del coe�ciente ADC y c�omo cambia la
imagen reconstruida seg�un la direcci�on del gradiente aplicado. Si el sistema de referencia
de la difusi�on del cerebro observado fuese el mismo que el del resonador magn�etico,
entonces s�olo se tendr��an las tres componentes de la diagonal. Los elementos fuera de

la diagonal representan la covarianza entre cada par de ejes.

Si se introduce la notaci�on tensorial en la ecuaci�on 2.7, se obtiene el modelo ten-

sorial de difusi�on:

S(~q) = S0 e� b~gT D ~g; (2.11)

siendo~q el vector espacial con expresi�on~q= 
 � ~g .

En este punto resulta importante enfatizar lo siguiente: a trav�es de la ecuaci�on

2.11 se modela la se~nal adquirida por el resonador magn�etico, incluso en cada v�oxel de

la imagen �nal reconstruida. Es decir que, por cada imagen obtenida se tienen tantos

elipsoides (�o esferas, dependiendo el caso) de difusi�on como v�oxeles presentes, permi-

tiendo la descripci�on de la arquitectura en cada uno de ellos. A modo de ejemplo, en

la Fig. 2.9 se presenta la vista coronal de una im�agen sin gradientes de difusi�on aplica-

dos (es decir, la imagen correspondiente a la se~nalS0) de un cerebro (izquierda). En el

panel derecho, se presenta el desarrollo tensorial de difusi�on: si el v�oxel corresponde a

un tejido con difusi�on isotr�opica (como lo puede ser GM o CSF), entonces se obtiene

una super�cie de difusi�on con forma esf�erica, mientras que si el tejido presenta difusi�on

anisotr�opica (WM), se obtienen elipsoides. En todos los casos los colores indican la di-

recci�on de mayor difusividad de ese v�oxel, siendo: de derecha a izquierda rojo, de atr�as

hacia adelante verde, y de arriba hacia abajo azul.

A partir de la descomposici�on del tensor de difusi�on en una base de autovectores

con sus respectivos autovalores, es posible de�nir m�etricas que caractericen la difusi�on

subyacente, y por ende, la arquitectura y geometr��a presentes en cada v�oxel [15]. Las

mismas son invariantes ante rotaci�on, es decir dan informaci�on sobre la forma y el tama~no

de los tensores en cada v�oxel, independientemente de su orientaci�on. A continuaci�on se

detallan las m�etricas b�asicas de difusi�on estudiadas en la presente tesis:
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Figura 2.9: A la izquierda se observa una vista coronal de una imagen de MRI de
cerebro sin gradientes aplicados (b0 = 0), mientras que a la derecha se observan los
eliposides de difusi�on en los v�oxeles que correspondan a WM, mientras que los v�oxeles
que corresponden a GM o CSF tendr�an forma esf�erica debido a la difusi�on isotr�opica.

Difusividad media (MD): caracteriza el desplazamiento cuadr�atico medio de las

mol�eculas y la presencia de obst�aculos (Fig. 2.10, izquierda).

MD =
� 1 + � 2 + � 3

3
(2.12)

Fracci�on de anisotrop��a (FA): describe cu�anto var��an los desplazamientos molecu-

lares en el medio y se relaciona con la orientaci�on de las estructuras presentes.

Caracteriza la forma del tensor, independientemente del tama~no. Debido a que

est�a normalizada, puede tomar valores de 0 a 1, donde 0 representa un medio

perfectamente isotr�opico y 1 uno perfectamente anisotr�opico (Fig. 2.10, derecha).

FA =

r
3
2

q P
i (� i � �� )2

q P
i � 2

i

i = 1 ; 2; 3 (2.13)

con �� como el promedio de los 3 autovalores.

Este enfoque tensorial fue presentado por Basser y cols. [15] como Im�agenes por

Tensor de Difusi�on (DTI) y result�o ser un m�etodo sencillo y elegante para modelar la

informaci�on y arquitectura anat�omicas de m�as de 1000 millones de neuronas y axones

presentes en el cerebro humano, con s�olo seis par�ametros por v�oxel. Sin embargo, dicha

simpli�caci�on se convierte en desventaja cuando el m�etodo ya no re
eja la arquitectura

subyacente y lleva a interpretaciones poco precisas o incluso err�oneas [16{19]. El principal

escenario de esta desventaja se d�a en v�oxeles con m�ultiples orientaciones de �bras (o

�bras cruzadas ), tal es el caso de dos poblaciones de �bras con distintas direcciones

principales (Fig. 2.11 paneles (iii) y (iv)), o incluso una �unica poblaci�on de �bras cuya

orientaci�on var��a en el espacio de�nido por el propio v�oxel (Fig. 2.11 paneles (i) y (ii))

[20]. La consecuencia inmediata de esto, es una incorrecta construcci�on del elipsoide de
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Figura 2.10: Contrastes de la difusividad media (izquierda) y fracci�on de anisotrop��a
(derecha) en la vista coronal de un cerebro.

difusi�on y por lo tanto un error en el c�alculo de las m�etricas FA y MD (en los v�oxeles con

�bras cruzadas, la primera suele verse disminuida y la segunda aumentada [16, 21, 22]).

Figura 2.11: Posibles casos de �bras cruzadas: (i) y (ii) esquematizan una �unica
poblaci�on de �bras cuya orientaci�on var��a en el espacio de�nido por el v�oxel, mientras
que (iii) y (iv) presentan dos poblaciones de �bras en un mismo v�oxel con distintas

direcciones principales.

Debido a que la presencia de �bras cruzadas en el cerebro representa un 90 % del

total de v�oxeles de WM [23, 24], se han desarrollado diversos m�etodos para resolver las

limitaciones presentadas por DTI [25]. A continuaci�on se presenta el m�etodo utilizado

en esta Tesis.

2.2.6. Modelos multitensoriales de difusi�on

Como fue mencionado anteriormente, el modelo DTI presenta importantes limita-

ciones para describir adecuadamente cualquier escenario que no sea el de un haz de �bras

coherente dentro de un v�oxel. Con tal motivaci�on, se han construido diversas t�ecnicas

para resolver el problema de �bras cruzadas, entre ellas t�ecnicas multitensoriales.

Brevemente, los m�etodos multitensoriales extienden el alcance de DTI a m�ultiples

y coexistentes orientaciones de �bras asumiendo que cada una de ellas est�a caracterizada
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por un tensor de difusi�on. Es as�� como la expresi�on Gaussiana para la probabilidadp

de la ecuaci�on 2.5 se reemplaza por una combinaci�on den densidades de probabilidad

Gaussianas, donden es el n�umero de distintas poblaciones de �bras:

p(~r) =
nX

i =1

ai
1

p
(4�t )3 jD i j

e
� r T D � 1

i r

4t ;
nX

i =1

ai = 1 (2.14)

Por su parte la se~nal de difusi�onS(~q) se sustituye por:

S(~q) = S0

nX

i =1

ai e� b~gT D i ~g;
nX

i =1

ai = 1 (2.15)

C�omo se puede observar, a medida que aumenta el n�umeron, tambi�en lo har�a

la cantidad de par�ametros a calcular en cada v�oxel. Para reducir este costo, es posible

aplicar diversas restricciones al modelo, por ejemplo: la simetr��a de cada tensor se asu-

me axial [19, 23], se �ja el valor de la anisotrop��a [19, 23], en ocasiones se incorpora

informaci�on de CSF o GM de los v�oxeles adyacentes [23, 26].

Por otra parte, la limitaci�on m�as importante de los modelos multitensoriales es que

requieren la estimaci�on de la cantidad de poblaciones de �brasn presentes en el v�oxel.

Generalmente, esto se resuelve mediante la implementaci�on de algoritmos de selecci�on de

modelos, los cuales comparan la bondad de ajuste para diferentes valores den [16, 26],

o incluso mediante inferencia Bayesiana [23] con la que se provee la distribuci�on de

orientaciones de �bras a posteriori utilizando la informaci�on de artefactos y ruido.

2.2.6.1. Deconvoluci�on esf�erica restringida

Uno de los m�etodos desarrollados dentro del marco de modelos multitensoriales,

es la Deconvoluci�on Esf�erica (SD) [27], la cual fue mejorada en la Deconvoluci�on Esf�eri-

ca Restringida (CSD) [20]. La t�ecnica SD asume in�nitas poblaciones de �bras en un

mismo v�oxel, es decir que ya no se requiere estimar el valorn como fue mencionado an-

teriormente. SD utiliza una distribuci�on continua de orientaciones de �bras modelando

la se~nal de difusi�onS(~q) como la convoluci�on entre la funci�on densidad de orientaciones

(ODF) de �bras F (~r), representando la fracci�on de �bras alineadas con~r, y la funci�on

respuestaR(~q;~r), la cual es la se~nal de difusi�on medida para un �unico haz de �bras

con orientaci�on ~r [27]. Incorporando simetr��a axial al modelo se utilizan coordenadas

esf�ericas, y la se~nal medida puede ser expresada como:

S(�; � ) = F (�; � ) 
 R(� ) (2.16)

La principal hip�otesis de la t�ecnica SD es que la funci�on respuestaR(� ) es constante

por cada tejido biol�ogico del cerebro. A pesar que dicha asunci�on deja de valer en los
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v�oxeles con entrecruzamiento de �bras, utilizar una funci�on respuesta inexacta s�olo afecta

la fracci�on de volumen de la poblaci�on de �bras estimada y no su orientaci�on [27].

Conociendo dichaR(� ), es posible calcular la ODFF (�; � ) aplicando la deconvoluci�on

entre ella y S(�; � ). Resulta importante resaltar que la funci�on respuesta se estima

directamente de las im�agenes de difusi�on y no depende del m�etodo implementado.

Otro de los elementos claves del m�etodo, es que es posible estimar la funci�on

respuestaR(� ) mediante el desarrollo de arm�onicos esf�ericos [28]. Los arm�onicos esf�ericos

(SH) forman una base completa ortonormal de funciones sobre la esfera, permitiendo

la representaci�on de cualquier funci�on en dichas coordenadas. Los par�ametros que los

describen son dos:l el orden arm�onico (l > 0) y m el grado (-l � m � l ). Debido a que

la difusi�on es un proceso sim�etrico respecto al origen, todos los componentes de orden

impar son removidos, es decir, s�olo se consideranl = 2n con n > 0. Adem�as, dado que

tanto la se~nal de difusi�on medida S(�; � ) como la funci�on F (�; � ) son ambas reales, su

representaci�on arm�onica tiene simetr��a conjugada, por lo que se reduce a la mitad el

n�umero de par�ametros a estimar [27]. Por �ultimo, tener en cuenta que las funciones de

la base con ordenl m�as alto corresponden a los modos m�as altos de frecuencia angular

de la esfera, permite truncar la serie de arm�onicos esf�ericos. Incorporando todas estas

caracter��sticas se obtiene la siguiente expresi�on de la se~nal de difusi�on medida:

S(�; � ) =
lmaxX

l=0

lX

m= � l

cm
l � Y

0m
l (�; � ) (2.17)

dondef cm
l g es el conjunto de coe�cientes a estimar ylmax es el orden en el cual se trunca

la serie. Dado que s�olo los coe�cientes pares son los incorporados al modelo, la ecuaci�on

2.17 tienenc = ( lmax +1) ( lmax +2) =2 t�erminos. Por ejemplo para lmax = 8 se requieren al

menos 45 coe�cientes a estimar, lo que se traduce en al menos 45 gradientes de difusi�on

aplicados durante la adquisici�on [27].

Por su parte, la mejora de esta t�ecnica fue desarrollada para restringir el impacto

de artefactos propios de las im�agenes de difusi�on y reducir la construcci�on de ODF

de �bras esp�ureas, tales como las de valor negativo que si bien matem�aticamente son

correctas, f��sicamente no representan ninguna orientaci�on de haz de �bras [20]. Esta

actualizaci�on es la denominada Deconvoluci�on Esf�erica Restringida (CSD).

En la Fig. 2.12 se presenta una porci�on de cerebro en su vista coronal y con un

mapa de FA superpuesto en colores c�alidos: los v�oxeles amarillos corresponden a FA

cercana a 1 y a �areas de WM, mientras que a los m�as oscuros le corresponden FA baja.

Como ya fue mencionado, los sectores de baja FA pueden asociarse a �areas de GM, CSF o

bien entrecruzamiento de �bras de WM. En el panel superior se muestran los elipsoides

de difusi�on obtenidos a partir de DTI: los elipsoides cuyo eje principal es claramente

mayor a los dem�as ejes se corresponden con un valor alto de FA, los elipsoides m�as

esf�ericos y de mayor tama~no se corresponden con �areas de CSF. En el panel inferior se
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exhiben los l�obulos del desarrollo de arm�onicos esf�ericos obtenidos mediante CSD. Los

v�oxeles con FA cercana a 1 presentan l�obulos de mayor amplitud indicando con mayor

precisi�on la direcci�on del haz de �bras principal. Adem�as en cada v�oxel se observan

l�obulos peque~nos en distintas direcciones c�omo resultado del entrecruzamiento de �bras.

Las �areas de GM y CSF desarrollan todos l�obulos de menor amplitud.

Figura 2.12: Superior: elipsoides de difusi�on a partir del modelo DTI. Inferior: l�obulos
del desarrollo de arm�onicos esf�ericos de la t�ecnica CSD. Ambos modelos se presentan
sobre un mapa de FA en colores c�alidos (amarillo corresponde a FA cerca a 1, rojo
oscuro corresponde a FA cercana a 0) de una porci�on de cerebro en su vista coronal.
Los colores de cada modelo indican la direcci�on de �bras, siendo rojo izquierda-derecha,

verde anterior-posterior y azul superior-inferior.

2.3. Tractograf��a

El primer objetivo del an�alisis de im�agenes de dMRI es el estudio de la arqui-

tectura de tejidos biol�ogicos: a trav�es de las t�ecnicas y m�etricas presentadas es posible

describir y cuanti�car la microestructura de tejidos. El segundo objetivo es reconstruir
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tridimensional las �bras constituyentes de sustancia blanca, mediante el uso de sus orien-

taciones locales. Este proceso permite inferir los caminos que conectan regiones distantes

del cerebro, se denomina tractograf��a y comprende variadas opciones para su ejecuci�on.

En el escenario m�as sencillo, en el cual se quiere reconstruir un haz de �bras desde

un v�oxel inicial (o v�oxel semilla) hasta uno �nal conectando v�oxeles contiguos entre

ambos, se toma como direcci�on del haz de �bras de cada v�oxel la asociada al mayor

autovector del elipsoide de difusi�on. De este modo, a medida que se avanza en el rastreo

y se abandona un v�oxel para ingresar al v�oxel contiguo, la direcci�on se ve modi�cada

seg�un la orientaci�on de este �ultimo [2]. En la Fig. 2.13 se esquematiza este proceso: el

v�oxel inicial est�a indicado con un asterisco y el haz de �bras que se quiere rastrear est�a

representado por la 
echa curva y gruesa. Los v�oxeles con alta FA, que corresponden

a �areas de WM, son los punteados grises, y el haz reconstruido est�a dado por sus 
e-

chas rectas y negras. Las �bras reconstruidas a partir de algoritmos de tractograf��a, se

denominan streamlines.

Figura 2.13: Figura tomada del art��culo de Mori y cols. [2]. Se esquematiza la re-
construcci�on de una haz de �bras (
echas curvas) utilizando las orientaciones locales

de �bras.

Como sucede con otras metodolog��as, el resultado de la tractograf��a est�a fuer-

temente asociado a la informaci�on que se le brinda para su ejecuci�on. Es as�� como el

tractograma resultante var��a seg�un si toma como entrada la orientaci�on de �bras mode-

lada mediante DTI o CSD (Fig. 2.14). En v�oxeles con arquitectura de �bras compleja,

DTI tiende a generar una sub-representaci�on de las orientaciones de �bras subyacente

causando falsos negativos (dondestreamlines pueden �nalizar prematuramente) o bien

falsos positivos (donde el tracto en construcci�on pueden confundirse con otros adyacentes

no relacionados) [3]. Esta sub-representaci�on de �bras se reduce al utilizar la informa-

ci�on local de los v�oxeles modelada mediante CSD. Sin embargo, es fundamental tener

presente que incluso los modelos m�as robustos s�olo son aproximaciones a partir de toma

de decisiones y aplicaci�on de criterios llevando a una simpli�caci�on de la realidad.
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Figura 2.14: Figura tomada del art��culo de Jeurissen y cols. [3]. Se muestran dos
tractogramas obtenidos a partir de informaci�on de orientaci�on de �bras local modelada

mediante DTI (izquierdo) y CSD (derecho).

2.3.1. Etapas en la ejecuci�on de algoritmos de tractograf��a

Dado el concepto b�asico de tractograf��a, es necesario de�nir criterios durante su

ejecuci�on. En esta secci�on se tratar�an los referidos a las tres etapas del proceso: inicio,

reconstrucci�on de streamlines y �nalizaci�on [3].

1. Plantar una semilla: En esta etapa inicial es necesario de�nir las regiones de

inter�es a partir de las cuales el algoritmo comenzar�a la generaci�on destreamlines.

Se requieren conocimientos de neuroanatom��a seg�un lo que se espere del resultado

de la ejecuci�on. Algunos de los posibles casos son: utilizar una esfera o una m�ascara

que s�olo incluya determinada regi�on de GM para reconstruir sus �bras entrantes

y salientes; una m�ascara que abarque toda la regi�on de WM; implementar como

semilla la interfaz GM-WM. En las �ultimas dos opciones se obtiene un tractograma

global del cerebro. En todos los casos es posible �jar el n�umero y la distribuci�on

de semillas por v�oxel: es decir cu�antosstreamlines se generar�an por v�oxel y c�omo

se separar�an dentro del criterio inicial establecido.

2. Construir el camino: Aqu�� se deber�an tener todas las consideraciones necesarias

para que el algoritmo genere efectivamentestreamlines a partir de las semillas

establecidas. Principalmente se considera el tama~no del paso, y la longitud m��nima

y m�axima de los streamlines.
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3. Llegar al punto �nal: Esta etapa comparte muchas consideraciones con la an-

terior. La curvatura de los tractos es una de ellas, es decir, si el �angulo entre dos

pasos sucesivos es mayor a cierto umbral el algoritmo trunca la generaci�on de ese

streamline. Lo mismo sucede en el caso que la FA disminuya abruptamente, sugi-

riendo que se ha alcanzado un �area de GM. Con estos criterios y los anteriores, se

busca un equilibrio entre la generaci�on de tractos esp�ureos y aquellos que re
ejen

�elmente la anatom��a de las �bras nerviosas.

2.3.2. Tipos de algoritmos de tractograf��a

En la literatura sobre tractograf��a se pueden encontrar dos grandes familias de

algoritmos, la primera de ellas hace referencia a los denominadosalgoritmos deter-

min��sticos , cuyos conceptos b�asicos son los descriptos al comienzo de esta secci�on y

acompa~nados por la Fig. 2.13. Cabe destacar nuevamente, que estos m�etodos consideran

una �unica direcci�on por v�oxel y son m�as sensibles al ruido y artefactos de las im�agenes

de difusi�on generando imprecisiones en la propagaci�on destreamlines.

Adem�as se han desarrolladoalgoritmos probabil��sticos que generan un conjun-

to al azar de posibles direcciones desde cada punto semilla. Estos algoritmos permiten,

no s�olo alcanzar las �areas de mayor probabilidad de conexi�on (es decir, las que resul-

tar��an con mayor densidad de streamlines propagados), sino tambi�en aquellas �areas de

alta incerteza y baja probabilidad de conexi�on, como por ejemplos los lugares con entre-

cruzamiento de �bras [29]. Dentro de esta familia probabil��stica, hay un subconjunto de

algoritmos que toman en cuenta la distribuci�on de orientaciones de �bras (FOD) (como

el ejemplo de la Fig. 2.15) y propagan un conjunto azaroso destreamlines a partir de

ellas. En este caso, lo que intentan re
ejar es la dispersi�on de �bras de un v�oxel debido

a la microestructura subyacente, resultando en tractogramas considerados m�as precisos

desde el punto de vista biof��sico [30]. El tractograma de todo el cerebro presentado en

la Fig. 2.16 se obtuvo a partir de un algoritmo de esta clasi�caci�on.

M�as detalladamente, en la Fig. 2.15 se muestran dos tractogramas obtenidos a

partir de diferentes algoritmos: para ambos casos se utiliz�o el mismo sujeto, la misma

informaci�on de orientaci�on de �bras (resultante de la ejecuci�on de CSD) y la misma esfera

semilla ubicada en el cuerpo calloso. Sin embargo, la diferencia entre ambos tractogramas

es muy notoria: el panel izquierdo corresponde a un algoritmo determin��stico, el cual

propag�o un �unico streamline; mientras que el derecho corresponde a uno probabil��stico,

el cual gener�o un conjunto de streamlines no s�olo en la misma direcci�on que el caso

anterior sino tambi�en en menor medida en otras direcciones.
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