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RESUMEN DEL PROYECTO

El objetivo principal de este Proyecto Fin de Qares realizar un analisis sobre
la influencia del filtrado en un estudio grupal ldesustancia blanca del cerebro. Los
datos de partida son los DWIs (Diffusion Weightethges) de los sujetos de estudio,
obtenidos mediante Resonancia Magnética de DifusdMRI). Estos datos son
tratados con seis estimadores de sefal difereatesl®bjetivo secundario de buscar la
mejor adecuacion posible de estos. A los voluméiiteados se les aplica la técnica
DTI (Diffusion Tensor Imaging) para calcular losiseres y posteriormente obtener las
FA (Fractional Anisotropy) de cada sujeto. Paraestimacion de tensores se han
aplicado dos variantes como LS (Least Squares) % \Wileighted Least Squares), de

esta forma se analiza a su vez la influencia erelegitados de ambas estimaciones.

Se aplica finalmente la técnica denominada TBS$®acfiBased Spatial
Statistics) encargada del andlisis y comparaciénladsustancia blanca entre los
diferentes grupos de sujetos. Los resultados aliernde este procesado son mapas de
p-valuescon las diferencias encontradas. Las diferenciisdas son analizadas con

Matlab para llegar a una conclusién dentro deldéstu

ABSTRACT

The main objective of this Final Year Project isfpaming an analysis about the
influence of the filtrate in a group study of thaite matter of the brain. Initial data are
the DWIs (Diffusion Weighted Images) of the studipjects, obtained with Diffusion
Magnetic Resonance Imaging (dMRI). These data aoeegsed with six different
signal estimators with the secondary aim of findihg best possible improvement of
these. DTI (Diffusion Tensor Imaging) is appliedthe filtered volumes to calculate the
tensors and then to obtain the FA (Fractional Anigry) of each subject. To estimate
tensors, two different methods have been appliefl, (Least Squares) and WLS
(Weighted Least Squares), thus it is also analyzednfluence of both estimates on the

results.

Finally, it is applied the technique known as TB$Bact-Based Spatial

Statistics) which is use for the analysis and camspa of the white matter between the



different subject groups. The results obtainedhaf processing are p-value maps with
the differences found. The differences discovemedamalyzed with Matlab to reach a

conclusion in the study.

PALABRAS CLAVE
dMRI (Diffusion Magnetic Resonance Imaging), DTIliffsion Tensor Imaging),
fitrado de DWIs, TBSS (Tract-Based Spatial Statsgf sustancia blanca, FA

(Fractional Anisotropy).
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Introduccion

1.1 Motivacion

En los ultimos afios esta creciendo el interés eutilaacion de un grupo de
técnicas de resonancia magnética agrupadas btgoreho dMRI Diffusion Magnetic
Resonance Imagifgara estudiar la difusion de las moléculas dexayulos tejidofn
vivo. Aunque tienen otras aplicaciones estas técnpmasejemplo abdominales, el uso
de dMRI en el cerebro permite el estudio de la cividad de las fibras nerviosas de la
sustancia blanca dado que la difusion se alindaneraemente con estas fibras.

Existen multiples modelos para la difusion, peranéks sencillo y utilizado es el
gaussianaque da lugar a DTIOiffusion Tensor Imaging1]. Este sera el método en el
que se centrara el estudio del presente proyedibpidporciona un tensor de segundo
orden para cada voxel que se corresponde con utmi sienétrica y definida positiva
3x3 con 3 autovectores ortogonales y 3 autovalpositivos R]. Debido a que los
tensores son entidades matematicas un tanto camplara realizar comparaciones y
analisis, se suelen utilizar otros tipos de medeataslares que describen algunas de sus
caracteristicas mas importantes. Una de las mbgadt es la anisotropia fraccional
(FA, Fractional Anisotropy, que indica la fraccion de la difusidon que esainopa.

Uno de los usos habituales de DTI, o de otras nvasade dMRI, es la realizacion
de estudios grupales en los que se trata de bddgeaencias entre grupos de sujetos
sanos y sujetos patolégicos. Sin embargo, el phmiedto de proceso de datos en
dMRI es largo y complejo; y existen multiples fae® que pueden contribuir a que el
resultado final sea uno u otro. La mayoria de Biados ponen énfasis en las dltimas
etapas del procesado, las que corresponden a |zacacion y el analisis (VBMW oxel-
Based Morphometryo TBSS,Tract-Based Spatial Statisticpor ejemplo), pero muy
pocos estudios se centran en la influencia que gouéeher las primeras etapas del
procesado.

En este PFC estudiaremos el impacto de esas psnaBpas del proceso,
estimacion de sefal y estimacion del tensor, eeseltado final de un estudio de grupo.



1.2 Objetivos

El primer objetivo sobre el que se fundamenta estiedio es analizar la influencia
que ejerce el filtrado/estimacion de sefial de ecaso real de estudio grupal en DTI.
Se pretende determinar si la influencia es sigatifra respecto al caso en el que no se
aplica ningun tipo de filtrado sobre los DWisiffbDsion Weighted Imageson los
volumenes resultantes de realizar la adquisiciédades mediante dMR).

El segundo objetivo consiste en estudiar la inftieque puede ejercer el método
que se emplee en la estimacion de los tensores.dbgttivo se limita al estudio de
métodos de estimacion de tensores habitualmerizadtis por software de procesado
de DTI, como minimos cuadrados y minimos cuadrgomsderados, pero no se
extenderd a otros métodos mas complejos.

Y por ultimo, se pretende obtener yripeline” optimizado de procesado de datos
para los estudios de grupo con DTI en lo que Sereeh las primeras fases: fase de
filtrado y fase de estimacion de tensores.

1.3Medios

Para la realizacion del estudio se dispone de d#tosesonancia de difusion
correspondientes a 65 sujetos que se dividen smgtopos dentro de la enfermedad del
Alzheimer. Dichos datos fueron adquiridos en un@aoh MRI GE Signa de 1.5 T en
QDiagndstica, Valladolid, Espafia. Los parametrépuaeocolo de adquisicién fueron:

» 25 direcciones de gradiente

* Un volumenbaseline

* b =1000 sec/mm?

* Tamafo de voxel =1,015 x 1,015 x 3 mm
« TR =13,000 ms

 TE=855ms

* Matriz =128 x 128

* NEX=2

» 39slicesque abarcan el cerebro entero

Los grupos son:

* Grupo A: Controles Sanos (25 sujetos)
* Grupo B: Déficit Cognitivo Leve (12 sujetos)
* Grupo C: Alzheimer Leve (28 sujetos)

Entre las herramientas software a utilizar paraallea cabo el desarrollo del
proyecto se encuentran:

* Matlab R2013b 3], para la automatizacion de los procesados, y para
adecuacion de los datos mediante algunos estinmdersenial.



3D Slicer v4.3 4], para adecuacion de los datos mediante algunos
estimadores de sefial, para estimacion de tensovesiglizacion de los
DWIs

* FSL v5.0 p], para realizar el andlisis y comparacion de Eancia blanca
entre los sujetos de los distintos grupos.

e Putty v0.63 §], para conexién remota mediante SSH con los semesdde
la ETSIT de Valladolid.

e Xming v6.9.0.31 7], para permitir visualizar entornos graficos matka
sistema de ventanas en las conexiones SSH.

El hardware necesario consiste en un ordenadoomedrson el que poder
conectarse a los servidores del LPI (LaboratoridPdecesado de Imagen), grupo de
investigacion en cuyo seno se ha realizado el preggoyecto. Cuenta con Windows
8.0 (x64) como sistema operativo, procesador Atek i7-3632QM CPU @ 2.20GHz
y 16GB de RAM.

Los servidores tienen las siguientes caractersstéenicas:

» euler: 2 procesadores de 4 nacleos Intel Xeon X%85%ticleos); 16 GB.
SO 'Scientific Linux 6.5'.

e tanis: 4 procesadores de 4 nucleos AMD Opteron §B6Mucleos); 32
GB. SO 'Scientific Linux 6.5'

Los servidores de la ETSIT implementan como sistepaativo Linux. Ademas
el ordenador personal serd usado para pequefiabaprugie mas tarde seran
desplegadas en los servidores.

1.4Fases

Con el fin de llegar a completar los objetivos dntenente citados se ha
procedido a desarrollar unas etapas a seguir questen en:

1. Estudio. Durante esta fase se realiza una docugiénty estudio de la
bibliografia existente relacionada con d-MRI, D&stimadores de sefial,
TBSS y con todo el software necesario para redodo el procedimiento
(3D-Slicer, Matlab y FSL).

2. Estudio y organizacion de cada uno de los pasagairsen el proceso
completo hasta llegar al andlisis de la conectt/iglala sustancia blanca.

3. Seleccién de los métodos de filtrado a utilizarcasno del software con el
gue se utilizar4 cada uno de ellos en el caso Herldistintas opciones.
Estudio de sus parametros asi como de su funaiaadali

4. Seleccion de los métodos de estimacion de tengorese utilizaran en el
proceso y estudio de su funcionalidad.

5. Implementacion del cédigo necesario para el dedarde las pruebas y
adaptacion de los métodos a utilizar para su dorfencionamiento en el
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entorno de trabajo. Esto es necesario dado quencéttalo de estimaciéon
de sefal proviene de un autor distinto y es nelcegale los resultados
sean obtenidos de forma que permitan su anélisnparacion posterior.

6. Desarrollo de un método para estudiar y compardoea cuantitativa
los resultados obtenidos al final del procesadbzaato. Esto es necesario
dado que la herramienta utilizada para analizarestiltado final solo
permite un analisis visual.

7. Elaboracién de las conclusiones mas relevantedraleajo realizado, y
propuesta de lineas de trabajo futuras.

Debido a la complejidad de algunos de los pasoscauprension ha sido
realizada de forma continua durante todo el estuticesta forma se ha conseguido un
mejor entendimiento en cada una de las fases g@n die trabajar en fases posteriores
debido a que el tiempo de procesado de cada uluos ¢elimenes era en algunos casos
elevado. Por lo tanto era conveniente ir realizaatfpunos trabajos mientras se
realizaba un andlisis de la bibliografia para etgenel funcionamiento de forma
correcta de cada paso.

1.50rganizacion de la memoria

La descripcion y estructura de cada capitulo dendenoria se resumen de la
siguiente manera:

El capitulo 2 expone en primer lugar las ideaschésen las que se basa la
resonancia magnética de difusion. Se explica dendoresumida cuéles son sus
principios fisicos asi como su adquisicion pargdiea obtener los DWIs. Por otra parte
se abarca de forma breve la representacién ddusid@i en algunos de los diferentes
modelos existentes.

El capitulo 3 se centra en el analisis de la suo&tablanca mediante DTI. Se
exponen los principales métodos de analisis exestegrara realizar el proceso. También
se explica de forma introductoria la estimaciorsd@al y la estimacion de los tensores
que mas tarde se tratard en los capitulos 4 y 5.

El capitulo 4 esta dedicado a presentar cada @tasdnétodos de estimacion de
sefial que se han seleccionado para el desarrdllestiedio. Se explicara su uso y
funcionamiento basandose en la informacion propoeza por los autores.

En el capitulo 5 se presentan los distintos eslimes de tensores que se
utilizan. Al igual que en el capitulo anterior,itdormacion proporcionada acerca de
dichos métodos estara basada en la proporcionadaipautores.

El capitulo 6 contiene la descripcion detalladh esgudio realizado. En este
capitulo se explican los parametros seleccionddespasos para realizar el estudio y
los resultados obtenidos. Ademas se realiza uisanéliantitativo de los resultados asi
como una comparacion entre ellos.



En el capitulo 7 se expondran posibles lineasndestigacion futuras y las
conclusiones extraidas del estudio que responttanabjetivos perseguidos.






D-MRI (Diffusion
Magnetic Resonance
Imaging)

2.1 Introduccion

dMRI es una técnica de resonancia magnética quddsarrollada en los afios 80
[8] [9] [10]. La resonancia de difusion es una de las de agida evolucion dentro de
las técnicas MRI Nlagnetic Resonance ImagingY gracias a dMRI la compleja
organizacion estructural de la sustancia blancaceledbro puede ser representada en
gran detalle con los diferentes métodos que abaroasonancia de difusion desde su
descubrimiento.

Previamente en 1950, Hahn observo que el movimiéatespines en la presencia
de un campo magnético heterogéneo condujo a urmandision en la intensidad de la
sefal L1]. Mas tarde en 1956, Torrey establecio las ecnasidundamentales usadas
para describir la magnetizacion de espines enxperienento de espectroscopia MR
[12]. Desde entonces, esas ecuaciones han sido catddecomo fundamentales en las
imagenes de difusion. Por otro lado, en 1965 SkjgkTanner realizaron el primer
experimento mediante espectroscopia MR especiadmdidefiado para medir la
difusion [13].

En los 90, a la vez que se desarrollaba DWI, lestificos se dieron cuenta de que
en ciertos 6rganos, como el cerebro, habia unaqutag de la difusion del agua que era
muy ordenadall] [15]. En dichos 6rganos la difusion del agua no eualign todas
direcciones, dicha propiedad es conocida comoidriugnisétropa. En el cerebro dicha
difusion es mayor en la direccion de los axonesgntrdas que en la direccion
perpendicular es menat§.



2.2 Principio fisico

La difusion molecular o movimiento browniano fuesdda por Albert Einstein en
1905 [L7]. El término difusion molecular se refiere a quelquier particula en un
fluido se desplazara de forma aleatoria. Como s&le@wer en la&igura 2.1en lo que
dura el periodo de difusion, la trayectoria queisith molécula de agua no es paralela
al desplazamiento, sino que la trayectoria consisteovimientos aleatorio&§).

Figura 2.1: Esquema que muestra la trayectoria aleatoria diusion (linea roja) de una Unica molécula
de agua. La linea discontinua muestra el desplazdonmolecular en el intervalo que dura la difusion
[18].

En la difusion molecular lo que de verdad importa la distribucion de
desplazamiento que describe la cantidad de mokqulka se desplazan en una direccién
y distancia especificas. Es decir, en un intervddotiempo concreto se mide el
desplazamiento individual de un nimé&tale moléculas de agua. Para cada distancia de
desplazamiento r, se cuenta el nimerode moléculas que se han desplazado
exactamente esa distancia. Si se representa erniagrama el numero relativo de
moléculas de agua/N frente al desplazamiento en una Unica direcciénpsgede
comprobar entonces que la mayoria de las molésalaan desplazado distancias cortas
mientras que solo unas pocas han viajado un poc® lajds. Representando este
diagrama para el agua, por ejemplo, se obtiendagdistribucion tipicamente para este
fluido es una funcioaussiana.
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Figura 2.2: Histograma para la distribucién del desplazamieletoido a la difusion en un modelo
unidimensiona[19].

En laFigura 2.2se puede observar la distribucion anteriormentelbmada Para
cada distancia de desplazamiento hay una corregpoiadcon una probabilidaafN
gue indica la proporcion de moléculas que se haplaeado esa distancia en un
intervalo de tiempo. Este tipo de histogramas escuato solo para representar los
datos en una Unica dimensién, pero no es pract nepresentar la difusion en varias
dimensiones.

La difusion en medios complejos es distinta regpactos medios simples, un
ejemplo son los tejidos biologicos. Los tejidos Ibgicos son medios altamente
heterogéneos que estan compuestos por varios cinmgraios y barreras de diferentes
difusividades. Por lo tanto el movimiento de laslénolas de agua durante su
desplazamiento aleatorio de difusion es limitadolps limites de los compartimentos
de los tejidos y otros obstaculos moleculares. UJaiacteristica definitoria de los
tejidos neuronales es su estructura fibrilar. Htdeneuronal estd formado por los
axones estrechamente apretados y coherentemirgiedals que estan rodeados por las
células gliales y que a menudo se organizan ersh@wemo resultado, el movimiento
micrométrico de las moléculas de agua es dificaltaw mayor medida en la direccion
perpendicular a la direccion de los axones qua @adalela a éstos.

En consecuencia, la difusiébn es mayor en la diéecparalela a la fibra que en
la direccion perpendicular a esta. Cuando las pdaules difusivas cambian con la
direccidon de la difusién, la condicion prevalecegees anisétropa, y la asociada a la
distribucion de desplazamiento ya no es isotropaacen el caso de difusion sin
restricciones.

Evidencias experimentales sugieren que el compendet tejido que es en
mayor medida responsable para la anisotropia ddgusion molecular observada en la
sustancia blanca no es la mielina, sino la membrahdar [L9].

Como resultado de la adquisicion de datos reaizad dMRI, lo que se obtiene
son unos volumenes que contienen la informaciota dkfusion de las moléculas del
agua. Dichos voliumenes son denominados DWIs.



Por otra parte, Stejskal y Tanner, en su expetimeya nombrado en la
introduccién, proporcionaron una primera descripdi@ una secuencia ponderada en
difusiéon. Utilizaron una secuencia de pulsos Sginfechy T2 con dos pulsos de
gradiente adicionales que eran iguales en magpieud opuestos en direccion. En la
siguiente figura se puede observar en qué consisesecuencia de pulsos SE. El
primero de los gradientes es llamado gradienteeddade y al segundo se le llama
gradiente de reposicion de fadé||

90-pulse 180-pulse Signal

A A Al
A Vi Sk

A
- -

Figura 2.3: Secuencia de pulsos SE para adquisicion de Stéjskeder{20]

Este tipo de secuencias permiten medir el movitnie®to del agua en una
direccion R1]. Para medir la tasa de movimiento a lo largo W& direccion, esos dos
gradientes extra son iguales en magnitud pero tgries direccion para tomar todos
los puntos en la misma localizacion de x (la di@taque se estaria midiendo). Sin
embargo, si un voxel correspondiente a tejido emmtiagua que no posee movimiento
neto en la direccién de x, los dos gradientes bakios se cancelarian el uno con el
otro, y por lo tanto la intensidad de la sefial ltagte seria igual a la intensidad de una
imagen obtenida con la misma secuencia pero siddegradientes extra. Pero si las
moléculas de agua tienen movimiento neto en l&clida de X, por ejemplo debido a la
difusién, entonces las moléculas estaran somegidpsmer pulso de gradiente en una
posicion de x y al segundo en otra posicion distdg X. Por lo tanto en este caso los
dos gradientes seran distintos en magnitud y nansdéaran. La diferencia resultante
entre los dos gradientes es proporcional al desplgento neto que sufren las moléculas
en la direccién de x entre ambos gradientes. Lengitlad de sefial resultante de un
voxel correspondiente a tejido que contiene el m@mto de protones es igual a su
intensidad de sefial en una imagen T2 disminuidanancantidad relacionada con la
velocidad de difusion.

La intensidad de sefial (SI) de un voxel correspnidia tejido es calculada como:
SI = Slye™bP (2.1)

dondeSI, es la intensidad de sefial de la imagen T2 £00 sec/mm?), el factor de
sensibilidad de la difusion b es igual#G%6%(A —6/3) y D es el coeficiente de
difusion.y es la relacidon giromagnétic&; es la magnitud del gradiente aplicaddel
ancho del gradiente aplicado,Ayes el tiempo entre los dos gradientes de pulsos
balanceados DW (iflusion Weighteqd

~10 ~



Debido a que en MRI el movimiento molecular gederpor los gradientes de
concentracion no puede ser diferenciado del mowioienolecular debido a otros
factores, la ecuacion 2.1 queda mejor expresadaneion del coeficiente aparente de
difusion (ADC, Apparent Diffusion Coefficient que es el coeficiente que
verdaderamente se puede medir mediante DWI. De festaa (2.1) queda de la
siguiente manera:

SI = Slye~b4P¢ (2.2)

Para el calculo de los tensores en el caso dedifasisétropa hay que escribir de una
forma mas general la ecuacion (2.2), esto es a¥d dae hay que incorporar la
informacion de la difusion en diferentes direccgne

S = S,e~ V8% [4=(8/3)g" Dy (2.3)

Esta férmula vuelve al caso isétropo anterior Boa DI, dondel es el tensor
identidad. Si se insertan vectores gradiente nazadds,g = g/|g, entonces haciendo
uso del factob de LeBihan, la ecuacién (2.3) queda asi,

S = S,e~bd'Dg AP

Cabe destacar que la difusion en el cerebro estampa (varia en diferentes
direcciones), particularmente en la sustancia blgpor lo que es necesario expresar las
ecuaciones en funcidon de vectores y matrices y ecestalares. Por lo tanto las
ecuaciones (2.3) y (2.4) ya representarian laidifusnisétropa.

Para cada direccion de gradiente que es apliGaddbt'ene un volumen de los
DWI. En el caso de la difusion anisotropa es neaes&alizar adquisiciones con
gradientes en multiples direcciones. El nUmeroitecdones depende del modelo que
se emplee, por ejemplo para DTI hacen falta al mer@ direcciones aunque se suelen
utilizar hasta 20 o 30 en los casos mas tipicos.

2.3Representacion de la difusion

Los datos adquiridos con MRI son generalmentesdatotres dimensionetq.

Cada posicion en el espacio 3D esta asociada dontetesidad relativa de sefial en MRI.
En términos matematicos la imagen en 3D es unadammatematica que depende
Gnicamente de la posicion. Por otra parte, debidlw @mplejidad del cerebro, si se
midiera la distribucién local del desplazamiento arias zonas del cerebro, se
obtendrian tantas distribuciones 3D diferentes comels hubiese. Por lo tanto para
medir adecuadamente la difusibn en un medio tanpl®m como el cerebro es

necesario asignar a cada posicion voxel una fund®mnlensidad de probabilidad de
difusion. Ademas la representacion de dicha fund®iensidad es también en 3D, por
lo que la combinacion natural de las dos variafpesicion y funcion de densidad) da
como resultado datos en seis dimensiones (6D).dabss en medios heterogéneos
quedarian de esta forma completamente caractesiz&sodecir, que de esta forma en
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vez de a cada posicion serle asignado un nivetidesg le seria asignado de nuevo otra
imagen 3D con la representacion de la difusionsanpesicion.

Hay que remarcar que en los siguientes apartaslesrs a dar unas nociones
muy basicas de los métodos que se exponen y quel eapitulo 3 se ampliara
informacion sobre DTI que es el método de intenésste estudio.

2.3.1DTI

DTI es una de las técnicas dentro de dMRI que peldamedida de la difusion
del agua en tejidos in vivo. Hay que tener en caaqne esta técnica utiliza un modelo
Gaussianoy que la difusion puede ser is6tropa o anisoétripgue influye en la forma
de representarla. Dado que la distribucdaussianaanisétropa tiene seis grados de
libertad en vez de uno, es necesario tener al mew®is mediciones y una
complementaria que es usada como imagen de rei@rédomo resultado con esta
técnica se obtiene un tensor de difusidbn que seéepuderpretar como la matriz de
covarianza de la distribucioBaussianamultivariante que caracteriza dicha difusiéon
[22]. Este tensor de difusion es una matriz 3x3 quacteriza la difusion en el espacio
3D. Dichos tensores son generalmente represenpad@tipsoides.

A

Figura 2.4: Diagrama de tensor de difusifitf].

En la Figura 2.4 se muestran los dos tipos deeseptacion comentados
anteriormente. En A se puede observar un elipsoigatras que en B se representa
mediante una funcion de distribucién de la orieibtac

Dentro de la representacion de los tensores ntedigipsoides, se pueden
clasificar segun su forma, dicha forma variarawercion de la difusiéon en 3D. Pueden
ser de tipo lineal, planar o esféricos en los cas@s extremos, lo tipico es que sean un
término medio entre esos tres casos.
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Por otra parte, en DTI, también se utiliza la atngpia fraccional (FA) para
representar la difusion mediante valores escakmegez de utilizar los tensores, dado
gue como se vera mas adelante es mas sencillmpeastro propdsito. Otra forma de
representar la difusion es mediante codigo de eslen las imagenes cerebrales como
se puede observar en la Figura 2.5.

Figura 2.5: Representacion de la difusion mediante FA (izarjediante cédigo de colores (dga.g]

En la imagen de la derecha de la Figura 2.5 calséacar que el codigo de
colores asociado es dependiente de la direccidifdgion de las moléculas del agua.
Por otro lado hay que destacar que la intensidadallar es proporcional al valor de la
FA en ese punto.

2.3.2HARDI

Dado que DTI impone un model@aussianoa la difusion, solamente puede
representar una difusion que tenga una distribucjoa pueda aproximarse a un
elipsoide. Sucede que en ciertas partes de lansistalanca hay situaciones en las que
el perfil de la difusion es mas complejo de formze el modelo del tensor es
insuficiente. Para poder solucionar estos probldmassurgido técnicas mas avanzadas
gue suelen agruparse dentro del término genéricRIHAHigh Angular Resolution
Diffusion Imaging. Algunas de las mas destacadas dentro de HARDI@dall
Imaging (QBI) R3] o DSI Diffusion Spectrum Imaging24].

QBI esta basado en la forma de la funcion de dedsitk probabilidad de la
difusion [18]. Esta técnica para resolver la representacidla digusion, incluso en las
zonas complejas de la sustancia blanca, hace ussalele la transformadaunk-
Radon. Dicha transformada consiste en la atenuacion deefeal en una esfera,
estimando la funcion de distribucion de la orieiacomo la proyeccion radial de la
de la densidad de probabilidad a lo largo del efeespondienteZ5]. Al contrario que
DTI, QBI puede detectar multiples cruces de filmas un Unico voxel y por lo tanto
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puede proveer una representacion realista de atehserebro que poseen una
arquitectura compleja en cuanto a tractos de fibras

Q-Balls Q-Balls-£ Q-Balls-ADC

Q-Balls-Stokes

& X

Figura 2.6: Ejemplo de la representacion de las funciones i@atacion en 3025].

Otra de las técnicas destacadas dentro de HARMIS#s la cual describe la
difusién en cada voxel con una funcién generaiuteion de densidad de probabilidad
(al igual que QBI). En esta técnica se hace ustadeansformada de Fourier para
obtener la distribucion de desplazamiento. Conplicacion de la transformada de
Fourier se obtiene una imagen en 6D de la posicéindesplazamiento. La difusion en
cada punto es descrita por la distribucion de desphiento o por la funcién de
densidad de probabilidad, la cual proporciona wstiipcion detallada de la difusion y
una resolucion excelente de la alta complejidadleerganizacion de las fibras,
incluyendo los cruces de estas. DSI es mayoritanéen utilizado para realizar
tractografias de las fibras.

2.3.3Tractografia

La tractografia de las fibras cerebrales es urodeéte representacion para
mejorar la descripcion de los datos a partir deirf@genes de difusion del cerebro.
Ademas este método esta considerado como una Herlasnientas desarrolladas mas
potentes para asistir en la interpretacion denkgen 18. Como principal propdésito
tiene clarificar la orientacion de la arquitectdealos tejidos mediante la integracion de
vias de maxima coherencia de difusion. Las fibegsasentadas mediante tractografia a
veces son consideradas como que representan axaingduales o fibras nerviosas,
pero son mas correctamente vistas en términoogigiomo lineas de rapida difusiéon
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gue siguen la difusion local maxima y que generatmesolo refleja la arquitectura
axonal. Esta distincién es util porque, para usalteion de imagen dada y un ratio de
sefal-ruido, las lineas de maxima coherencia dasidifi pueden diferir de la
arquitectura axonal en algunos casos.

Los mapas de conectividad obtenidos con tract@gradrian de acuerdo a la
modalidad de imagenes de difusion utilizadas phtaner los datos. Por ejemplo, DTI
proporciona una aproximacidsaussianale la distribucion actual de desplazamiento, y
puesto que la representacion de esta distribugtn restringida a variaciones de un
elipsoide, este método crea varios sesgos enwdtads de la tractografia. En contraste,
DSI con tractografia supera muchos de esos sesgpsrngite un mapeo de la
conectividad més realista. El resultado de la oigretfia también depende del algoritmo
usado en el rastreo. Las tractografias suelen iferenkciadas entrestreamling, las
cuales utilizan la direccion principal de difusignjas basadas en la distribucion de
probabilidad de orientacion de la fib26].

La aplicacion de la tractografia a los datos adtencon DSI o QBI resultan en
la representacion de un conjunto grande de tratgofbras con una geometria mas
compleja. La gran complejidad obtenida con estedwetcomparada con la tractografia
realizada a partir de datos DTI, es debida a lasideracion de numerosas
intersecciones entre fibras que pueden ser resuetderenciadas.

cranial
left right

caudal

antenor

left —'—rlght \ ‘

posterior

Figura 2.7: Ejemplo de representacion de las fibras mediaatédgrafia tanto con DTI como con DSl
[18].
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Analisis de sustancia
blanca con DTI

3.1 Introduccion

El andlisis de la sustancia blanca tiene comoifladlla busqueda de parametros
cuantitativos que describan la conectividad deidascia blanca asi como el desarrollo
de métodos que permitan la comparacion de la deitgand entre diferentes sujetos o
del mismo sujeto en diferentes adquisiciones. Adgriene aplicacion en los estudios
grupales en los que se pretende buscar difereagiés conectividad del cerebro de los
pacientes de los distintos grupos. Entre algunobslestudios que se han llevado a
cabo en la conectividad de la sustancia blanca remieatran diagndsticos de
enfermedad, seguimiento del avance de enfermedeastesljo del desarrollo normal por
envejecimiento e incluso estudios para investigaoemal funcionamiento del cerebro
[27], [28], [29].

3.2Métodos de analisis

Entre los métodos que se van a exponer a coninuae encuentra VBM
(Voxel-Based Morphomeiryoriginalmente desarrollado para encontrar camluicales
en la densidad de la materia gri30]] Otro de los métodos para el analisis de la
sustancia blanca es TBS¥rdct-Based Spatial Statistijc$31], que tiene diferencias
significativas respecto a VBM vy sera el método seeaitilice en el presente estudio. Y
para finalizar esta seccion se presentara brevemeniétodo basado en tractografia
con DTl para el estudio de la conectividad en elec[32).

3.2.1VBM

El desarrollo original de VBM, para materia ghg, sido modificado para poder
ser aplicado en dMRI con el objetivo de poder raaliun analisis de la sustancia
blanca. Para realizar el analisis y busqueda dmeti€ias se hace uso de las imagenes
FA [31]. Esta técnica ha sido tipicamente utilizada @areontrar diferencias entre dos
grupos de sujetos. VBM, por su parte, consta des tiases bien diferenciadas para
llevar a cabo dicho andlisis.
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1. Como primer paso es necesario realizar un alinedmide las imagenes de
todos los sujetos. Para realizar dicho alineadodugyopciones: una es realizar
dicho alineamiento sobre una imagen plantilla ¢gpiee-existente) en un espacio
estandar, o se puede realizar el alineado sobratlas elaborado. En esta
segunda opcidn se elige la imagen plantilla coaylada de las imagenes de los
sujetos que se van a analizar. Es decir, para goinsgl alineamiento se realiza
un registrado en dos etapas. La primera consistaeagistrado afin (rotacion,
escalado, desplazamiento y “shear”) y la segundanaegistrado no lineal que
tiene como objetivo ajustar los detalles. Dichdstegdo se realiza normalmente
utilizando las imagenes FA obtenidas a partir dé DT

2. Como segundo paso se realiza un suavizado de tos degistrados. Dicho
suavizado ayuda a mejorar los efectos de la desalidn en los casos en los que
el registrado no hubiese sido imperfecto.

3. Se realizan las estadisticamxelwise Uno de los ejemplos mas simples
involucraria a dos grupos, uno de sujetos de cof#anos) y otro de pacientes.
Un enfoque tipico es realizar el procesado de vagal por separado, es decir,
realizar una comparacion voxel a voxel. Los dats gada uno de los voxels
son agrupados en un vector de valores unidimerisiDithas comparaciones se
realizan sobre la medida escalar deseada, que paede nuevo FA o cualquier
otra (MD, LM...).

4. Como ultima fase en VBM se aplica un umbral a lagem estadistica resultante
teniendo en cuenta la correccion de la comparauiditiple.

3.2.2TBSS

Las ventajas de utilizar analisis basado en VBBIde en que esta totalmente
automatizado, es simple de aplicar, realiza unasitigacién en todo el cerebro y no
requiere pre-especificar y pre-localizar regionesacacteristicas de interé31]. Las
limitaciones que tiene incluyen problemas causagos imprecisiones en el
alineamiento, y la falta de un principio en el duesarse para elegir la medida del
suavizado. Los métodos basados en tractografiaepuedperar los problemas de
alineamiento trabajando en el espacio de los et de la tractografia individual de
cada sujeto y por razones similares no necesitarsyavizado. Sin embargo, tales
aproximaciones no permiten una investigacion detlme completo y generalmente
requieren que el usuario intervenga para defisitdactos que se usaran.

En TBSS, se intenta acercar los puntos fuertesada uno de los enfoques. El
objetivo es solucionar los problemas de alinearmigrduavizado, mientras se mantiene
completamente automatizado y mientras se investigaerebro al completo, sin
necesidad de pre-especificar zonas de interés. @stdcse consigue mediante el calculo
de un esqueleto comun a partir de la FA media Rrlgo de todos los sujetos del
estudio, que se denomingrbup mean FA skeleton’Este esqueleto contiene los
centros topolégicos de las fibras comunes a tamkosujetos involucrados en el estudio,
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y de esta forma se restringe el estudio a locatimes menos proclives a errores en el
proceso de registrado porque se trata de las agtiaomas relevantes en el mapa de
FA. La FA de cada sujeto es entonces proyectadel émean FA skeletdnde tal
forma que cada voxel del esqueleto toma el valoladeA del centro local de tracto
relevante mas cercano, asi se resuelven los prablege alineamiento y
correspondencia.

Esta técnica tiene al igual que VBM varias fases:

1. Registrado no lineal. En este paso se alinean ttatasmagenes FA en un
espacio estandar. La imagen utilizada para reatizaegistrado puede ser una
imagen pre-existente (atlas), un atlas generadart& pe todos los sujetos de
estudio, o uno de los sujetos del estudio. Si segesla tercera, el sujeto que
sera el objetivo en la alineacién tiene que seug@to mas “representativo” de
todos. Para ello es necesario alinear cada unasdienhgenes FA con el resto.
Después a esta imagen se la aplica un alineamaéinten el espacio estandar, y
cada una de las imagenes es transformada a diphoi@sEsta Ultima opcion
supone un tiempo de procesado muy elevado respdatopcion de utilizar una
imagen pre-existente. Por lo tanto en el presestted® se ha decidido utilizar
un atlas para el registrado.

2. Unavez que se tiene la imagen FA objetivo, seapin alineado afin sobre esta
imagen en el espacio estandar MNI152 con una reigolwe 1x1xinm?3. En
este punto, las imagenes FA de los sujetos seaalicen la imagen objetivo y se
las aplica una transformada afin para adecuarlespalcio MNI152. Al terminar
estos pasos, en el caso de no haber utilizadolas) ae obtiene la imagen FA
gue contiene un promedio de todas las FAs, estgeamae denominaniean
FA". A partir de dicha imagen se crea un esqueletolas grupos de fibras que
son comunes a todos los sujetos, denominadeah FA skeletdnEl esqueleto
representara a cada tracto como una sola lineaeqage el centro del tracto. .
Lejos de la superficie del centro o de la linesa, Yalores de FA disminuyen
poco a poco, llegando a ser muy bajas las mediéasezonas mas alejadas de
las fibras.

Para el caso de haber utilizado una imagen preéeaxés se tienen ya también
pre-calculados laiean FA image’y el “mean FA skeletdnPor lo tanto, no
seria necesario realizar el calculo de esos pasos.

Figura 3.1: Ejemplo demean FA image
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3. Como tercer paso se aplica un umbral al esquetetdo. Con este umbral lo
gue se consigue es eliminar los valores que poddaser del todo correctos por
posibles fallos en el registrado y la alineacioom® resultado se obtiene una
mascara del esqueleto.

4. A continuacion se crea un “mapa de distancia” dirpde la mascara del
esqueleto. Este “mapa” se utiliza para la proyecdé las FA de todos los
sujetos en el esqueleto creado anteriormente. ésadtados se guardan en una
imagen 4D que contiene los datos que seran utidizaeh las estadisticas
voxelwise

5. Por ultimo se lleva a cabo la comparacion y arsaésitre los datos previamente
preparados. Los resultados del paso previo soncalmdos en otra imagen 4D
denominada 4ll FA skeletoniség los cuales son utilizados para las
comparaciones. Si se tienen mas de dos grupospamaaraciones grupales, se
comparan los grupos de dos en dos hasta realigas ttas comparaciones
deseadas. Los resultados de las comparacionesgeapes son guardadas en
mapas de-valuescuyos valores estan comprendidos entre 0 y 1. Gadade
esos valores determina el nivel de diferencia quedm cada uno de los voxels
entre los grupos comparados. En el andlisis, seidema que hay diferencias
sustanciales en un voxel sigelalue< 0.05.

Figura 3.2: Ejemplo de esqueleto

3.2.3Métodos basados en tractografia

Los métodos basados en tractografia tratan deamampntre diferentes sujetos,
medidas que han sido obtenidas a partir de traafiagrcontrariamente a lo visto para
VBM o TBSS que utilizan las imagenes originales dllos parametros escalares
derivados). En estos métodos no tiene sentido c@mpa tractografia de todo el
cerebro entre sujetos, sino que se pretende comgpactos concretos, y la dificultad
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reside en extraerlos. Algunas técnicas han sidardgkadas con el objetivo de poder
seleccionar esos tractos, entre ellas se encudB8gf34], [35].

3.3Procesado de dMRI

El procesado de dMRI consiste en muchas etapasasmtipico de procesado
puede ser:

1. Realizar un pre-procesado. Consiste en hacer ustratp (rigido) de
los DWIs con elbaseline y si fuera necesario una correccion de las
Eddy Currents

2. Estimacién de sefalffiltrado. Con el objetivo démedar el ruido
existente en los datos adquiridos.

3. Estimacioén de tensores.

4. Analisis de la sustancia blanca. Esta etapa puealzarse con VBM o
TBSS, por ejemplo.

A continuacion se explica de forma general en quisisten los pasos 2 y 3 que
seran ampliados con los métodos seleccionadosesigivientes capitulos.

3.3.1Estimacion de sefal

Hace afios, la tendencia més extendida era la aegliz de un filtrado sobre el
volumen de tensores, tratando de conseguir un zadwide los datos y a la vez un
mantenimiento de las propiedades matematicas dgd@éensorial (por ejemplo que no
tengan autovalores negativos o nul@],[[37], [38]. En algunos casos, incluso se han
propuesto métodos que realizan un suavizado y asithm de los tensores
simultdneamente3p]. Pero uno de los primeros que propuso realizar estimacion
sobre los tensores fue Henkelmd®][quien investigd el efecto del ruido en MRI. El
demostré que la influencia de ruido conduce a obaegstimacion de la amplitud de la
sefal y proporcion6 un esquema de correccion bagaddensidades de imagen.

Hoy en dia, la estimacion de la sefal con losrelifies métodos existentes se
suele hacer a partir de los DWIs y no a partirageténsores como se hacia afios atras.
Esto es porque los DWIs son los datos originalesntmas que los tensores son el
resultado de una estimacién a partir de estos.mdlgae los expertos en estimacion de
sefal apuntan que es bastante mejor realizarle sobDWIs dado que son el resultado
directo de la adquisicién, y que por lo tanto kiclh y el procesado de sefial de la
resonancia determinan las propiedades estadiskcésimagen, y eso se debe utilizar
en el filtrado.
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Grandes difusiones causan una intensidad de baj#llo que acaba resultando
en un ratio de SNRsignal-to-noise ratip bajo. Si el tiempo de exploracién no es un
problema, la SNR puede ser mejorada mediante adiguiss repetidas y un
promediado espacial adecuado (suponiendo que etosnp se mueve durante el
examen para evitar problemas de registro). Sinaegab para adquisiciones de DWI
con una gran resolucion angular, hace falta adgumiuichos gradientes, lo que podria
resultar en duraciones de escaneo prohibitivastpbes procedimientos de promediado
[4]]. Por lo tanto, un procesamiento posterior pamaiear el ruido de las imagenes
DW es deseable. Ademas hay que destacar que deadanfluencia del ruido, puede
haber otros factores como que los datos de medipi@den estar dafiados. Una
metodologia de restauracidn seria necesaria pase daenta de tales efectos. En
general los métodos de estimacién de sefal, seapefiindamentalmente en la
restauracion de sefales afectadas por el ruidoedecion.

3.3.2Estimacion de tensores

Para realizar la estimacion de los tensores haypautir de la ecuacion (2.4)
valida para el caso de difusién anisotropa. Patender como se obtienen los tensores
se toma el caso tipico. Un tensor simétrico 3x3difigsion D, tiene seis grados de
libertad R0]. Por lo tanto, para estimar el tensor son ne@ssal menos 6 mediciones
(tomadas de diferentes gradientes de direcciérolioeales), ademas de los datos de la
imagen basé,. De este modo al menos 7 imagenes son necesarmsgdaslice con
diferentes ponderaciones de difusion y difereniesdones de gradientes.

0
g=10 ~1|g=1|0
0 0 1

Figura 3.3: Ejemplo para los datos con diferentes direcciorea [os gradientd20]

En la anterior figura se observan ejemplos paralaiado en el parrafo anterior.
Se representa un conjunto de imagenes que es ghanirecesario para obtener la
estimacion de los tensore.corresponde abaseline contiene la intensidad de sefial
en ausencia de un gradiente de campo. Por otm, gadichos gradientes y sefiales son
afadidos a la ecuacion (3.2), se obtendria loesige;

S, = Sye~P9kPIk (3.1)
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Con (3.1), se puede plantear un sistema de 6 enescdado que en el ejemplo
contamos con dbaseliney con otros seis conjuntos de datos. Desde didhensa de
ecuaciones, el tensor podria ser calculado.

(In(S;) = In(S,) — bgiDg,
In(S,) = In(S,) — bg;Dg,
In(S3) = In(S,) — bgiDg;
In(S,) = In(S,) — bgiDg,
In(Ss) = In(Sy) — bgsDgs

\In(Se) = In(S,) — bgeDgs

(3.2)

Mediante la resolucion de este sistema para caxid ea el conjunto de datos,
se conseguiria llegar a la solucion del tensorifdsidn.

Para la obtencion de los tensores es necesargaaplgebra de tensores (extension del
algebra). Para ello se comienza con una desconifosieD en una base

D = Yy aiGy (3.3)

dondea; son las coordenadas d@e en la basds, (calculada a partir del producto

vectorial de cada gradiente consigo mismo, cadaizn@sultante se coloca como un
vector columna para formar la base). Si la basertesiormal, las coordenadas son el
producto escalar del elemento con los elementds ldase. Si la base no es ortonormal,
los a;, son el producto escalar del elemento con los elesaluales basicos, denotados
comoG,, (calculada como la matriz pseudo-inversa&gp Para una base ortonormal, la
base dual coincide con la base origiigl= G.

Los elementos pueden ser expresados en la bakey ¢ simetria en la base

original:
D = Zk(Gk1D>Gk (34)

D= Zk(th D>Ek (3-5)

Las funciones base de difusién que surgen a phrtias mediciones del escaner
MR son no ortogonales, asi sus elementos dualesntienplicaciones practicas. Los
tensores de difusion pertenecen a la clase deremnsonétricos 3x3 y tienen 6 grados
de libertad, esto significa que son necesarios tFisores base de difusion para
expandir este espacio. Por lo tanto se puede iees(3.4),

D = 3%.,(Gw D)G, (3.6)

donde los pesag, son las coordenadas Deen la base del tensff,, G,, ..., Gg}.
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Volviendo a la ecuacion de Stejskal-Tanner (2.3gnjiendo en cuenta que la
doble proyeccion de los vectores de gradiente psedeeescrita usando el producto
escalar entre el tensor de difusiéon y el produettad direcciones de los gradientes,

g"Dg = (G,D) (3.7)

dondeG = gg7, utilizando estos resultados se obtienen las sitgseexpresiones para
las ecuaciones de Stejskal-Tanner:

ln(Sk) = ln(SO) - b(Gk, D) (38)

(G, D) =+ (In(So) — In(Si)) (3.9)

Haciendo uso de la ecuacion (3.9), se puede wusit la ecuaciéon (3.5). De
esta forma se describen las coordinadas dualdsrtsr de difusion expresado por los
datos de difusion del escargry del factor b. De esta forma el tensor puede ser
calculado directamente por una simple suma lineal.

D = N1y (n(So) — In(S))Gw (3.10)

El conjunto de los seis tensores de gradig@tg, k € 1,. . .,6, define una
base de tensores no ortogonal, y la base dualr\Ser&s{Ek} es Unicamente definida
por la relacion bi-ortogonal siguiente:

(G, Gy) = by, (3.11)

donde la delta de Kroneker es usada con su défimiabituald = 1 sii=jy 0 para el
resto de los casos.

Normalmente se utilizan mas de 6 DWIs para elubaldel tensor, y para ello se
emplean métodos como minimos cuadrados o minimadrados ponderados, que se
detallaran en el capitulo 5.

3.3.2.1Descriptores escalares de la difusion

Hay muchos factores que afectan a la forma deloteds difusion aparente en la
materia blanca, entre ellos se encuentran la dmhsie las fibras, el grado de
mielinizacion, la media del didmetro de la fibrsimilitud direccional de las fibras en
el voxel. La naturaleza geométrica del tensor @iesidin en un voxel es por lo tanto una
medida significativa de la organizacion de los Bateefibras.

Para relacionar la anisotropia de difusiéon a anggtria estructural de los tejidos
es necesaria una descripcion matematica de losresnde difusion y su cuantificacion
es necesaria. Hay diferentes medidas de la anidatexistentes para realizar esta tarea,
pero entre las mas populares se encuentran dosgiaa basadas en la varianza
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normalizada de los autovalores. Una es la anisi@tnaativa (RA) y la segunda es la
anisotropia fraccional (FAYP]. La principal ventaja que presentan estas dosdasd
es gue son mucho mas sencillas de manejar queriesres en si dado que pueden ser
calculadas sin necesidad de calcular previamemtguni autovalor. Ambas medidas
pueden ser expresadas en funcién de la norma & ttaza del tensor de difusion (la
norma es calculada como la raiz cuadrada de la den@s elementos al cuadrado del
tensor que es igual a la raiz cuadrada de la s@rasdautovalores al cuadrado, y la
traza es calculada como la suma de los elemeragsrthles que es igual a la suma de
los autovalores).

1 A G2+ (Aa—A5)? _ 3 ID—jtrace(D)I]
fA = V2 (A1+42+43) ~ V2 trace(D) (3.12)

1 JTh 27+ a1+ (Aa—A5)2 _ 3 ID—5trace(D)I|

vz (13413423 vz 1ol

FA =

(3.13)

dondel es el tensor identidad. Las constantes que sewvalosen las ecuaciones han
sido introducidas para asegurar que los valoremsgentran en el rango de cero a uno.

Los tensores de difusion ademas pueden ser vdadab utilizando un elipsoide
donde el eje principal corresponde a las direcsiodel sistema de autovectores.
Haciendo uso de las propiedades de simetria gedogdie, el tensor de difusién puede
ser descompuesto en medidas geométricas basicas.

ConA, = 4, = 13 = 0 como autovalores del tensor simétrico de difuiory
cone; el autovector normalizado correspondient®,ael tensorD puede ser descrito
como:

D = /11616{ + /12626%' + /133365 (314)

La difusion se puede dividir en tres casos enitumdel rango del tensor de
difusion:

1) Caso lineal 1; » 4, = 13): En este caso la difusion es principalmente ne la
direccion correspondiente al mayor autovalor.

2) Caso planarA; = 4, » 13): la difusién esta restringida a un plano que esta
comprendido por dos autovectores correspondientdss ados autovalores
mayores.
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D =~ /11Dp == /11(816{ + ezerg) (316)
3) Caso esféricoA; = A, = A3): difusion isotrépica.
D~ A,D, = A,(e el + e,el + ejel) (3.17)

Generalmente el tensor de difusibnsuele ser una combinacion de los tres
casos. Si se expande (3.14) con las aproximacaméss tres casos se llega a (3.18),

donde (4; — A;), (4, — A3) y 45 son las coordenadas Deen la base®,, D, D¢}. Las
coordenadas del tensor en nuestra nueva baseicdas#él tensor de difusion y
describen como de cerca esta el tensor a los ¢msEsicos. Por lo tanto puede ser
utilizado para clasificar los tensores de difusittnacuerdo a su geometria. Debido a
que las coordenadas estan basadas en los autgvallele tensor, ellas son
rotacionalmente invariantes y los valores no depermtl marco de referencia escogido.
Para obtener medidas cuantitativas de la anisatr@si necesario normalizar las
coordinadas derivadas. Para la FA hay numerosasmfode normalizar entre las que se
encuentran la maxima difusion, la traza del tendarnorma del tensor.
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Estimadores de senal

En el presente capitulo se presentan seis estiggde sefial diferentes. Se va a
explicar en qué consiste cada uno de ellos, y ersglbasan para realizar la estimacion
de la sefal. Para dar las siguientes explicaciseexude a los articulos de los autores
donde especifican sus principios fisicos y matesoéti

El ruido en las imagenes MRI generalmente se modgjaiendo una
distribucion Rician debido a la existencia de ruiddaussianocon media cero y la
misma varianza? tanto en la parte real como en la imaginaria ded@atos 41]. La
funcién de distribucion de probabilidad (PDF) daumagen, co como la magnitud
y conA como la amplitud original de la sefal, es:

M2, 442,
—5 AijMij

pu(Mij|Aij, o) =IZ—:2:€_ 29 [ (

Yu(M;;) (4.1)

2
On

conly() como la funcién de Bessel modificada de primepeeie de orden 0, u() como
la funcién escalén de Heavisidery como la varianza del ruiddf;; es el valor de la

magnitud para el pixel (i,j) #;; el valor original del pixel sin ruido

En el fondo de la imagen, donde la SNR es bajRDE deRician se reduce a
una distribucion d&®ayleighcon PDF

2

B_EU(MU) (42)

Mij

2
On

pu(Mijlon) = pu(Myj|Ai; = 0,0,,) =

La mayoria de los procesos de estimacion de sifinden de una variacion
del ruido dadas?. Los métodos de estimacion del ruido se puedeitidien dos
grupos:

1. Enfoques de la estimacién de la varianza del rutl@ando una Unica imagen
de magnitud. Este enfoque esta basado en laidéehdel fondo de la imagen,
el cual necesita una segmentacion previa, dondmfpditud de la sefial deberia
desaparecer.

2. Enfoques utilizando multiples imagenes.
Unas cuantas técnicas han sido propuestas pamaaest sefial libre de ruido A

desde una sefal ruidosa M]. Los métodos pueden ser subdivididos por el ntdel
ruido que se asuma. Las estrategias de filtradied@wcluyen suavizadGaussianoy
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filtrado deWiener.Pero ultimamente los estimadores que han sidarddados toman
como modelo de ruido la distribuci®ician Algunos de estos métodos son:

1. Enfoque convencional (CA). Tiene en cuenta la rélaentre el ruido y la
sefal de segundo orden en una distribuBi@mBan

2. Estimador ML. La sefial es estimada mediante lamazacion de la funcién
de probabilidad.

3. Método Expectation-Maximization (EM). Es un métadoursivo que ayuda
a estimar la varianza del ruido y de la sefial dénalamente.

4. Solucién analitica exacta. Asume un modelo de rRid@any dada la media
de la muestra medida y una muestra de la variaizayel de sefal y de
ruido son computados basandose en las relacioabticas.

4. 1LMMSE (Linear Minimun Mean Square
Error)

El método de estimacion aqui expuesto en vez dielaola sefiall;; como una
constante desconocida, se considera como una iraptacidon de una variable aleatoria
que esta funcionalmente relacionada con la obsérv@tl]. Esto esta en contraste con
otras muchas técnicas que encuentran la solucid@naves de un esquema de
optimizacioén iterativo. Este es por ejemplo el cdsb enfoque EM. La solucion de
forma cerrada del estimador LMMSE hace que el noéssdh computacionalmente mas
eficiente que las soluciones basadas en optimizaddd cual es una mayor ventaja
cuando se trata con frecuencia con grandes volsrnB®WI.

El estimador LMMSE de un paramettale datos x se define como:
0 = E{6} + Cg,Cix (x — E{x}) (4.3)

dondeCy, es el vector de covarianza cruzadé,y es la matriz de covarianza de los
datos. Si se reescribe (4.3) para el modelRid&n 2-D, y computando las estadisticas
localmente,

Afy = E{AG} + Cupaip Copz gz (M — E{ME}) (4.4)
donde M;; es el valor de la magnitud del pixel (i,j) en umagen 2-D MR. Con el fin
de conseguir una expresion de forma cerrada, sd?usa lugar de A, dado que los
momentos de orden par en una distribuciORié&an son polinomios sencillos, y por lo
tanto mas faciles de calcular. Las matrices derc@vaa en este caso son solo valores
escalares para cada pixel.

En el caso de una distribucion d&Rcian, el estimador LMMSE de sefal
(cuadrada) para el caso 2-D es entonces:
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2 _ E{ .2.} E{AU}+2E{A Joi—E{A? }E{M
ST

Si las expectaciones son reemplazadas por susagsties de la muest{q, los
cuales se describen como

Y (M E{M -} (4.5)

1
(I = mZPEU Ip (4.6)
y se aplica un poco de algebra, los estimadorpsegen escribir como:
(M Y — 202 + K;j (M (M ) 4.7)

donde K;; se define como

K., 43 (MF)-od)

I =0T by —(m2y? (4.8)

El estimador LMMSE puede ser facilmente extendidaolimenes N-D. En el
caso de 3-D, se define como:

l]k - (Ml]k> 2O_n + Kl]k(Ml]k <Ml]k>) (4-9)

con

40—n(<M1_]k) O-Tzl)
<Ml]k> <Ml]k)

Kijp,=1- (4.10)

La varianza del ruide? debe ser estimada desde los datos proporcionados.
Generalmente, esta estimacion esta basada en jumiwode intensidades del fondo de
la imagen de una sub-regidn seleccionada, asumigandola sefal libre de ruido
desaparece en esta region. Si hay un fondo de mdmede la distribucion del ruido
puede ser asumida corRayleigh entonces el ruido podria ser estimado como:

= \/%m‘)da{(li,j,k)} (4.11)

Si esta suposicion no se mantiene, la estima@@ousde realizar utilizando la
varianza local:

62 = moda{o, ]k} (4.12)

dondea 1 €s la varianza de muestra local (sin sesgar)pgede ser computada como:

_ 1
|mij,| -1

o-i?j;k = Zpeni,j,k IZZJ - <Ip>2 (413)
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El tamafio del vecindario es un parametro que debelegido por el usuario.
Sin embargo, ambos estimadores (4.11) y (4.12)antilla moda de la distribucién para
estimar, el efecto de este tamafio es minimizadojalor mayor haria la distribucion
mas estrecha, pero la moda permaneceria al misioo va

Una vez que la imagen es filtrada con el estimd8tiviISE, el modelo de salida
no puede seguir considerandose cdtman Sin embargo, se puede todavia utilizar el
filtro de forma recursiva. Si el ruido es estimatipdmicamente en cada iteracion, el
filtro deberia conseguir un estado de equilibriemivias el ruido estimado se hace cada
vez mas pequefo.

4.2 Joint LMMSE

El estimador que aqui se va a desarrollar es anante del anteriormente visto
en la seccién 4.1. Para este estimador se hacdeuto informacion conjunta en los
volumenes DWI. De esta forma todas las imagenegradiente son filtradas juntas
consiguiendo hacer uso de la informacién que cotapantre ellas.

Partiendo del estimador LMMSE explicado en la &#ccanterior, mas

concretamente de su expresion (ecuacion (44))\ generalizando para el caso de
vectores:

A%(p) = E{A’(D)} + Cpzpz(0) Czpp2(p) " (M (p) — E{M*(p)}) (4.14)
la cual es definida erf]. De esta forma se ha definido un Unico estimgd@oa todas
las imagenes de gradiente y parda&beline al contrario que el LMMSE normal que
actuaba sobre cada gradiente por separado. Los masw{M?} y E{A%*} (M hace

referencia a las medidas ruidosa& g los valores libres de ruido a estimar) se pueden
extrapolar haciendo uso de (4.15) y (4.16):

E(M](p)} = 5~ Zaen, M{ () = M} (p) (4.15)

E{A}(p)} = E{M ()} - 20° =~ M?(p) — 207 (4.16)

El calculo de las matrices de covarianza es mamlego dado que se necesita
calcular todos los momentos cruzados. Ambas matsegueden escribir como:

CAzMz = CE{AZ}E{AZ}T (417)
Cy2y2 = cE{A*}E{A*}" + 40%diag(E{A*}) + 40*], (4.18)

_ E{ap}-Eapy

¢ = EALP >0 (4.19)

~30 ~



¢ es la medida de la variabilidad estructural loxaimalizada para cualquiera de
las imagenedaseline B. I, es la matriz identidad. Ademas cabe destacar que p
reducir la carga computacional d&,z,z se puede aplicar una aproximacion recursiva
a practicamente todas las imagenes, que ha sidagmen43]:

Crzpz” L(M? — E{M?}) ~ w°,
witl = (M2 — E{M?}) — 462Cp2p W',

w® = (M2 — E{M?}),

~

_1 i
Cyzyz = nli1ldiag(e), (4.20)
donden es una constante escalare son vectored x1. Si ademas de las ecuaciones
(4.20), se usan las ecuaciones (4.17) y (4.18hnees la ecuacion (4.14) puede ser
modificada para llegar a la expresion del filtranjoLMMSE. Aunque joint LMMSE

supera a LMMSE, algunos artefactos y un excesoifdenthado pueden aparecer en
algunas circunstancias.

A%(p) = E{A%*(p)} + cE{A*(p)}E{A*(p)}" Q(D)
= E{A*(p)} + E{A*(p)} x(p)

Q(p) = Cpzp2(p) 1 (M?(p) — E{M?*(p)})

x(p) = cE{A*(p)}" Q(p) (4.21)

dondeQ es el vector columna calculado recursivamentede20), yx es su producto
interno corgE{A%(p)}.

La diferencia con el filtro LMMSE convencional s en el factory que es el
mismo para todas las imagenes de gradieritasglinesy ademas es fijo teniendo en
cuenta la informacién conjunta de todos los canales

4.3UNLM (Unbiased Non Local Means)

La formulacion original de NLM para cada direccida gradiente e imagen
baselinesigue la siguiente expresiodd]:

A;(p) = Yyeawi(p, OM;(q) (4.22)

donde w; es el conjunto de pesos calculados como:
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_4di(.9)
w;(p,q) = 7€ h? o,
_dip.9)

Z;(p) = Xgene ** (4.23)

dondeh es un parametro relacionado eogn d;(p, g)es la distancia entre los voxels en
las posicionep y g. En NLM en vez de utilizar una distancia geomaéirigtiliza una
distancia en el dominio del nivel de grises derlagen, la cual se expresa como:

dip.q) = (M(N,) = Mi(N,)) G, (Mu(N,) - ML(N,))  (4.29)

dondeM;(N,) y M;(N,) son vectores columnas que contienen los valoriesivig de

grises de los voxels en los vecindamgsy N, de los voxels p y g respectivamerdg.

es Gaussiana(matriz diagonal) la cual da un peso mayor a losels del vecindario
geometricamente mas cercano al centréyde

La carga computacional asociada a (4.22) es nawaed por lo que el dominio
de Q es generalmente sustituido por un vecindalfialel voxelp. Ademas en45] se
propone cambiar el pesw(p,p)o en (4.23) por el maximo de(p,q), p # q para
evitar una sobre-ponderacion del voxel centralVfle Un procedimiento similar se
aplica al coeficiente central d&g.

Para el ruiddrician la media de muestras ruidogdg q) introduciria un sesgo
en la estimacién. Por lo que se ha propuesto sudttecuacion (4.22) por la siguiente
[44]:

A (p) = Ygeawi(0, Q)M?(q) — 202 (4.25)

El momento de segundo ordBfM?(p)} se estima como un promedio de la
muestra no local. Por otro lado la estimaciémflse calcula como un momento de
segundo orden no local. De esta forma se obtierfdtrel UNLM, en el cual cada
imagen de gradientebaselineson filtrados independientemente como en LMMSE.

Al igual que LMMSE, UNLM se ha adaptado para méti la informacion
conjunta de los volimenes DWI. Se vuelve a supgmera este estimador, que las
direcciones de gradiente similares muestran compeentos similares. Por lo tanto se
define el nuevo filtro como:

A7 (D) = T jeqn Tqens, Wi (0, M} (q) — 207 (4.26)
i 1 _d{(p.q)
w;(p,q) = Zané " (4.27)
d{(p,q)

Z(p) = Zjegg\’ qun e (4.28)
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dij(p' q) = (Mi(Np) - Mj(Nq))T Gy (Mi(Np) - Mj(Nq)) (4.29)

UNLM funciona promediando voxels con pesos w geehan encontrado
mediante la correlacién de parches cercanos adesly de interés. UNLM-N busca
estos parches correlacionadas no solo en la mis@gein gradiente sino también en
las imagenes gradienteue estan cerca de la direcci6ista es la forma de explotar la
informacion conjunta de los volimenes DWI.

4.4V ariance-stabilization of Rician, BM4D

La magnitud en las imagenes MR puede ser modgladauna distribucion
Rician, como ya se habia comentado antes. Este tipo stebdcion tiene dos
parametros: la magnitud desconocida libre de rudolos datos, y la desviacion
estandar del ruido aditivo que corrompe la paréeemaginaria de los dato$q.

En este método de estimacion de la sefal se aralias fases. Una primera en
la que se realiza una estabilizacion de la varialeRician propuesta por Alessandro
Foi en @6, y una segunda fase en la que se estima la seé@dibinte el estimador
BM4D [47]. El estimador BM4D es una expansion de otro pespu anteriormente,
BM3D, basada en una representacion dispersa majoead el dominio de la
transformada. La mejora de la dispersion es coid@gagrupando fragmentos 2-D
similares de la imagen en conjuntos de datos erl&aados “grupo”.

Para explicar el funcionamiento del algoritmo BMABy que partir de la base
de que se considera la observacion volumétricasaid X — ‘R de la forma:

zx)=yx)+nlkx), xeX (4.30)

dondey es la sefial volumétrica original y desconocidags la sefial en 3-D
perteneciente al dominio de la seffac Z3, y n(-)~N(0,0?) es ruidoGaussiano
independiente e idénticamente distribuido (i.i.dh enedia cero y es la desviacion
estandar conocida.

El objetivo del método BM4D es proveer una estidrag de la original y a
partir de la observacion ruidosa Similarmente al algoritmo BM3D, BM4D es
implementado en dos fases en cascada, denominauteialtduro y filtrado de Wiener,
cada una se subdivide en tres pasos: agrupadidaddi colaborativo y agregacion. El
diagrama de flujo que representa la implementageaste algoritmo se puede ver en la
Figura 4.1.

~33 ~



Nolsy
data

Hard-thresholding estimate e Wiener-flltering estimate
Cube-wise Cube-wise

/] estimates estimates

|-

» Aggregatior - p— geregation

| : <«

Inverse 4-1) transform Inverse 4-1) transform

Vo |

U

)
|
|
|
|

Grouping by cube-matching  Hard-thresholding - Ndao - Grouping by cube-matching ~ Wiener filtering == - - 4
Adaptive v

! l].l;;l]\v

» @ % 4-[) transform _’@ @:: D transform

-

Figura 4.1: Diagrama de flujo BM40)47]

1) Fase de umbral-duro: Denotan®@s, como un cubo de L x L x L voxels, con

L € N, extraido de z en la coordenada 3=pe€ X, la cual identifica su esquina
superior izquierda frontal. En esta fase, se forn@ grupos de cuatro
dimensiones mediante apilamiento de cubos ruid@sostres dimensiones
similares &% , a lo largo de la cuarta dimension. Especificamda similitud
entre dos cubos es medida mediante la distan@enéidtica:

lezi—c%117

d(C%,C%) = (4.31)

L3

donde ||-||5 denota la suma de la diferencia de los cuadraddee das
intensidades correspondientes de los dos cubostola y el denominada?
sirve como factor de normalizacion. No se realiagre-filtrado antes de hacer
el emparejamiento de cubos. Por lo tanto, las whemmes ruidosas son
directamente probadas por similitud.

En el paso de agrupado, un grupo es construidoamtediel uso de cubos
mutuamente similares extraidos #eara cada cubo de referen€ig,. Dos
cubos son considerados similares si su distancd)4s mas pequefa o igual
gue un umbral predefinido el cual controla el mimide similitud aceptada entre
cubos. Formalmente, primero se define un conjun® apntiene los indices de
los cubos similare6%, como:

J?.'R = {xi € X: d( Cazcﬂe» ngci) = Trznatch } (4-32)
Entonces haciendo uso de (4.32) se puede constigriupo de 4-D:

%R = ]_IxiESfR Ci (4.33)
Siendo] |, la operacién de union disjunta. Este proceso sdeuer en la Figura
4.1, donde el cubo de referencia, denotado comg éR’emparejado con series
de cubos similares situados en cualquier partesiddtos 3-D. En patrticular, la
coordenaday, y lasx; de (4.32) se corresponden a las colas y las caloezkas
flechas que conectan los cubos respectivamenteqtiaybservar que, desde la
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distancia de cualquier cubo a si mismo siempreees, cesde la definicion de
(4.32) se sigue que cada grupo necesariamenteegendél menos al cubo de
referenciaCy.

Durante el paso de filtrado colaborativo, cuatems$formada lineales de des-
correlacion 1-D, las cuales se denotan carffp, son aplicadas de forma
separada a cada dimension del grupo. El espedtigrufgo 4-D asi obtenido es
posteriormente reducido a un coeficiente mediahtgperador de umbral-duro
Y™ con un valor de umbral del,p

YU (5 (6%,)) (4.34)

Durante el filtrado colaborativo el valor medio dglupo se preserva.
Eventualmente, el filtrado de grupo se denota c@i;f;o, se obtiene de invertir
xR

la transformada de cuatro dimensiones como:
-1 h _ 7Yy Y
YR (e (65,00) = Ghr = Lxesz, O (4.35)

siendo cadaC); una estimacion de la origindl}, extraida de los datos
volumétricos desconocidos y.

Los grupos son una representacion completa defi@ sen ruido, porque los
cubos en distintos grupos, asi como los cubos enissho grupo, es probable
gue se superpongan; como resultado, con la suped@osde regiones,
diferentes cubos proporcionan multiples, y en gandiferentes, estimaciones
del mismo voxel. En el paso de agregacion, talmddacia es explotada a través
de una combinacion convexa de adaptacion para @roda estimacion
volumétrica basica

Yxrex(C ez Whk C2)
sht _ Xj€ESYR XN X

yo = Rt
ZxReX(inegfcR Wir Xx;)

(4.36)

ht . .
donc_jewa son Ias. ponderaC|or_1e_s gArupo-dependAleritgis, X —-1{0,1} es la
funcién caracteristica del dominio @;, y cadaC);, se supone que sera
rellenado con ceros fuera de su dominio.

wht = — (4.37)

2 arht
0°Nyg

En la definicion de los pesas.es la desviacion estandar del ruido en by
denota el numero de los coeficientes distintos ete en (4.34). Dado que el
coeficiente DC se conserva después del paso dellyiifit > 1, por lo que el
denominador nunca se podra hacer clfy.tiene una doble interpretacion, por
un lado mide la dispersion del espectro umbralgidmr otro lado aproxima la
varianza total residual del ruido a la estimaciéhgtupo. Asi, aquellos grupos
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2)

gue exhiben un alto grado de correlacion tienengpasyores, mientras que los
otros que tienen un alto ruido residual son peadbz con pequefios pesos.

Fase del filtro de Wiener: En el filtrado de Wiengragrupado se realiza con la
estimacion basicg™. Se espera obtener una coincidencia mas exacdédblg f
debido a que el nivel de ruido g es considerablemente mas pequefia que en
Z. Interesa mejorar la coincidencia dado que umpsgio mejor lleva a una
dispersion mas eficaz del espectro de grupo, ld comlleva a una calidad
superior en la supresién de ruido.

pht pht pht wie
Sie ={xi €X:d(Crp ,Cy; ) < Thisicn (4.38)

El filtrado colaborativo es implementado como erfiliro empirico de Wiener.
Analogamente a (4.33), el primer grupo es extradgo ™t utilizando el
conjunto de las coordenadas (4.38), y luego arpietla energia de su espectro
se define el coeficiente del filtro empirico de YWae como:

 Sht
y
1T4p° (67 _p)I?

Yy
S
W _he = xR (4.39)
sy wie Nt 24 +2
xR |T4.D (G yht)l to
S
XR

dondec denota la desviacion estandar del ruida4f es un operador de
transformada compuesto por cuatro transformacibneales de 1-D, las cuales
son en general diferentes que aquellas t8n. Utilizando las mismas

coordenadas (4.38), se extrae n segundo grupms$aiidie la observacion z. La
retraccion de coeficientes se implementa medianéenaultiplicacion elemento

por elemento entre el espectro del grupo ruidokss coeficientes del filtro de

Wiener. La estimacion del grupo es finalmente petthumediante la aplicacion
de la transformada inversa en 4-D al espectro réduc

G e = T (W gne Ti5°(6%500)) (4.40)
R

Sx® xR x.

La estimacion finap" es producida a través de una combinacion convexa,
analoga a (4.36), en la que los conjuntos (4.38)reemplazados con (4.38), y
los pesos de agregacion para la estimacion esgged& un grupo se definen
desde la energia de los coeficientes del filtroMiener como

2

wie _ -2
W.XR —_ W yht

SxR

(4.41)

2

De esta forma, cada peso de agregacion (4.41) alastimacion de la varianza
total del ruido residual del correspondiente grupo.
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4.5LPCA (Local Principal Component Analysis)

Al principio Principal Component Analys{®CA) y otros enfoques relacionados
fueron utilizados para reducir ruido en imagend§],[[49). Siguiendo con este
contexto, la eliminacién del ruido puede ser hegbadescomposicion de la sefial en
componentes principales locales, después por reggucke las componentes menos
relevantes y finalmente reconstruccion de la sgfthl La idea clave de este proceso es
el hecho de que los patrones de la imagen puedenepessentados como una
combinacion lineal de un pequefio numero de imageasisas, mientras que el ruido,
no siendo disperso se extiende sobre todos los@oenges disponibles.

El método LPCA esta disefiado para tener en cuantaturalezeRician del
ruido presente en las imagenes DWO|[ El filtro propuesto toma ventaja de la
naturaleza multi-direccional de las imagenes DW iardd el uso de la descomposicién
local PCA para explotar la redundancia local deffipele la sefal. Esto tiene el
beneficio de no requerir una busqueda de parchatases con la imagen por lo que
resulta un procesado mucho mas rapido.

Este método asume que toda la informacion direetide las imagenes DW
puede ser localmente representada con menos conipsrgiginale&. Por esta razoén,
la imagen es analizada utilizando un bloque lo@lddslizamiento 4-D y en cada
posicién se aplica una descomposicion PCA de dstpué con el fin de encontrar la
representacion local mas reducida de estos datscancelacion de informacion
superflua en los datos transformados reduce elorumdentras se preservan las
principales caracteristicas de las imagenes.

Para cada puntg del dominio de la imagef c R3, los parches 3D que rodean
x; se reordenan en cada imagen k direccional com@chor columna de una matkz
Figura 4.2 X es por lo tanto una matr¢ x K dondeN se corresponde con el nUmero de
voxels de los parches 3D alrededor del punto @eést YK es el nimero de imagenes
direccionales (en DWI, K puede ir desde 7 hastaigiero de direcciones adquiridas).
Por lo tanto cada vector file de esta matriz represel valor de un voxe} a lo largo
de todas las direccion&sde la imagen.
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Xy Xy o o Xy

Figura 4.2: Ejemplo de la formacién de una matriz X a partiuda serie de imagenes D\&0]

PCA transforma los vectores de muestras en unonsestema donde las
primeras componentes representan la mayor partda deariacion de los datos
originales. PCA es equivalente a calcular los aettores de la matriz de covarianza de
X,C = X" X, dondeX ha sido previamente normalizada mediante su propidia. Los
autovectores son almacenados como columnas en w@atdaz ntuadradaW, de
dimensionesK x K. Los autovalores asociados se corresponden antdad de
variacion de las nuevas componentes y son almaasreaduna matriz diagon@l de
dimensionesK x K. La descomposicion de autovalores @ese escribe com6 =
WDWT. Las nuevas coordenadas de los datos originalesaouladas mediante un
simple producto de matrices

Y = XW (4.42)

Para cancelar coeficientes en este método bashedas umbral lo que se hace
es cancelar el coeficiente k-ésimo del vector iedeendo de su valor eb. Esta
estrategia puede ser numéricamente aplicada paddicao la matrizD en la matrizD.
Cada valor en la diagonal d® es cancelado si su magnitud es menor que un cierto
parametrar. En este método se considera que el valor éptiaratpes de(2.30)?,
dondeos? es la varianza local del ruido estimado.

Finalmente, la matriz sin ruido se obtiene mediasi calculo de la
transformacion inversa PCA

X=YwW'D (443
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donde la invers#/~! es igual a la transpuesta\epuesto que la matriz es ortogonal y
la matrizD se obtiene por comparacion de la magnitud dedgodial con un umbral
fijado como se describié anteriormente.

La eliminacion de ruido LPCA se realiza de unamfaren la que parches
superpuestos se utilizan para logra el procesamimtcada voxel del volumen de la
imagen. Debido a la superposicion de parches, ragagrestimaciones son obtenidas
para un voxel dado.

Por lo tanto, para cada voxel todas las estimasiolocalesx;(j) son
combinadas a partir de la superposicidén de todobllmqueg en la posicién utilizando
la siguiente regla para una media ponderada:

5 _ L&D 1
oZiae T 1Dl

(4.44)

dondeV es el niumero de bloques de superposicion queilzoyén ax; y 6, es la
ponderacion de cada bloque j, la cual es propaatiaria inversa de la norma Bg

Este enfoque da mas peso a las estimaciones conaludiss nulos después de pasar
por el umbral.

En MRI el ruido se suele modelar con una distifiucle Rician La asimetria
de este tipo de distribucion da como resultado intensidad sesgada y no constante
gue depende de la SNR. Por lo tanto, todas lasdaetliasadas en la intensidad estaran
sesgadas, como por ejemplo la FA. En este filtaoa gliminar el ruido se utilizan las
propiedades del momento de primer orden de unabdision Rician

El algoritmo que se expone a continuacion sezatifpara recuperar el valor
medio de la distribucion dRicianR (v, ), siendov el valor verdadero que se quiere
recuperar Y la desviacion estandar del ruido. El valor esperad puede escribir
como:

2 2 2 2 2\
BlRe0)) =0 [Fe i (142 0 (2) + ()1 () 449

dondel, e I; son las funciones modificadas d&essel de orden cero y uno
respectivamente.

Una vez que se ha obtenido el valor sin ruiddjesee que compensar el sesgo
mediante la inversion de la expresion anteriorcyperando el valor verdaderoPor lo
tanto se reescribe la anterior ecuacion como umaédn dep = v /o y dividiéndola por



La inversa de la expresion anterior se denota cgighh El algoritmo final se
encarga de corregir el valor estimadobtenido mediante el proceso de eliminacion de
ruido siguiente:

X = on(x/o) (4.47)

4.6 AONLM (Adaptive Non Local Means)

El filtro Non Local Meansestaura cada pixel de la imagen mediante el lcalcu
de un promedio ponderado de los pixeles circundantediante una medida de
similitud robusta en la que compara cada pixellosmue le rodearb[].

En un volumen 30y, la intensidad restablecida del voxgl es un promediado

ponderado de las intensidades de los vaxetls) en el “volumen de busqueda” 3D
de tamafidq2M + 1)3:

NL(w)(x;) = Xxjev, Wi, X;)u(x;) (4.48)

dondew(x;, x;) es el peso asignado al valofx;)para restablecer el voxe]. Mas
precisamente, el peso evalla la similitud entiatensidad de los vecinos localésy
N; centrados en los voxets y x;, tal que:

w(xi,xj) e€[01] vy ijeviw(xl-,xj) =1 (4.49)
Para cada voxel; enV;, el calculo de los pesos se realiza de la sigeiemma:

||"(Ni)—"(Nj)||§

w(xi,xj) = ;e h2 (4.50)

dondeZ; es una contante de normalizacion que aseEH@iw(xi,xj) =1, y h actia
como un parametro de filtrado que controla la cdilia exponencial.

Este filtro se ha implementado mediante bloques paducir la alta carga
computacional que tienen los filtros NL-means. @eho en vez de filtrar voxel a
voxel, lo hace por grupos enteros. Esta idea ddalen tres etapas: dividir el volumen
en bloques, realizar el filtrado de estos blogupsryultimo restaurar los valores de los
voxel en base a los valores restaurados de losi&doa los que pertenecen.

NL(w)(B;) = XYxjev, W(B:, Bj)u(B;) (4.51)
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Para cada voxel; incluido en varios bloqueB;, numerosas estimaciones de
intensidad NL(u)(x;) son obtenidas en diferent¥%(u)(B;). Las estimaciones dadas
por diferenteVL(u)(B;) para un voxel son almacenadas en un vegtor

La intensidad restaurada final del voxgke define como:
1
NLW () = - Ypea;, i (P) (4.52)
dondea;(p) hace referencia al p-ésimo elemento del vacior

Para acelerar la velocidad del filtrado, este neitiliza un enfoque para la
preseleccion basado en la media local y en lanvaaide los parches 3D con una
pequefia modificacion. Dicha preseleccion se exreso:

2 —_— —_—
1 _”u(Bik)h%zu(Bf)”z , ( u(B,) 1 Inv(u(B,,)) 1) , _Var(B;) - 1
_J—e si|u — — U <—=""<— —
Zi, ! u(B) m ! Inv(u(B)) Var(B;) —o?
0 en cuaquier otro caso.

dondeu(B;, ) y Var(B;,) representan la media y la varianza de la funcén d
intensidad, para el bloqug, centrado enelvoxel, y0<u; <1 0<o<1.

La estimacion local del ruido se obtiene medi¢mtabservacion de la
expectativa de la distancia euclidea al cuadradindgarches ruidosos como sefiala
Buades enq2].

d(N;, N;) = E|[u(V;) — u(1vj)||§ = |Juo (V) — uo(lvj)||z +20% (4.54)

dondeu, es la imagen libre de ruido. Por lo tand§N;, N;) = 202 si N; = N;. Si
asumimos que cada parche 3D en el volumen tiemeabs un parche igual a si mismo
entonces la varianza del ruido se puede estimao:com

in( d(NyN;
UZZM Vj £ i (4.55)

2

Sin embargo, se ha encontrado experimentalmenteesjizae suposicion no se
suele encontrar en condiciones clinicas realesloPquie la varianza local tiene que ser
estimada como:

0% = min(d(Ri,R]-)) ViFiy R=u—vyu (4.56)
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donde la distancia es calculada desde un volumequ® es calculado como la

sustraccion del volumen ruidoso originaly el volumen filtrada)(u) mediante un
filtro paso bajo.

Dado que en MRI las imagenes siguen una distidoudie Rician, hay que
adaptar todo lo anterior para que sea coherentedimba distribucién. Para ello se
utilizan las propiedades del momento de segundenod® una variable aleatoria X
siguiendo una distribucidRice,que puede ser escrito como:

E(X?) = u? + 20?2 (4.57)
dondec es la varianza del ruid@aussiano Este enfoque puede ser por lo tanto

aplicado a la restauracion del valor de la inteaien la version por bloques del filtro
NL-means antes de agregar las estimaciones:

NL(u)(B;) = \/max ((ijEViW(Bi'Bj)u(Bj))Z — 202, 0) (4.58)

A partir de aqui, la agregacion de los estimadseelsaria de igual forma que lo
explicado para la ecuacion (4.52).
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Métodos de estimacion
de tensores

5.1 Introduccion

Para la obtencion de los tensores en DTI ya sdst@ @ caso general para su
obtencién en los capitulos 2 y 3. En este capiube presentan dos técnicas estandar
para estimar dichos tensores de difusion, L&$t Squargsy WLS (Weighted Least
Squarey aunque no son las Unicas existentes, hay otuahas técnicas desarrolladas
para realizar esta tarea3]. Con estas técnicas lo que se hace es calculzgaitmo de
los DWIs B4]. El objetivo de utilizar estas técnicas en lanestion de tensores es
convertir la naturaleza no lineal de DTI en lingal]. Con este cambio se consiguen
unas mejores propiedades como una varianza mas baj

Para hacer lineal la estimacion de los tensoreseessario partir de la ecuacion
de Stejskal-Tanner, ecuacion (2.4), y aplicar libgens:

logS, —logS; = bgi Dg; (5.1)
Si se caracteriza la ecuacion (5.1) para teneuenta el posible ruido existente,

entonces:

logSy, —logM; =
= 921,29:19:2.29:19:3 972.29:29:3 9%5] (5.2)
’ b[Dlli D12' D13' DZZ' D23' D33]T + gi ) {gi}?l=1

dondeg; representa cada direccion de gradieBtegs el tensor de difusidney hace
referencia al error

5.2LS (Least Squares

Para encontrar la solucién a la ecuacion (5.2)h@oiano se tiene conocimiento
acerca de;, se puede aplicar la formulacion de I55][ [56] :
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X = (6!'6)"1GTY (5.3)

dondeY es un vector Nx1 con los datos DWbg S, — log M;); X es el vector que
contiene los valores deD;;; y G es la matriz Nx6 con la concatenacion de cada ena d

las filas [g?4,..., %]

5.3WLS (Weighted Least Squargs

En el caso de que la varianza del error se puadateazar, la estimacion lineal
con la minima varianza se realiza con WBS| [56].

X = (GtWG) 16TWy (5.4)

dondeW es la inversa de la matriz de covarianza de laossd&@tado que el ruido en los
DWiIs es independient®¥y se reduce a una matriz diagonal de la forma:

W; =Var 1{Y;} = Var 1{logS, — log M;} = Var {logM;} (5.5)
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Trabajo experimental

6.1 Introduccion

Una vez planteado el objetivo que se persigue enestudio y expuestas las
bases tedricas relacionadas con las distintas tedgsroyecto, se pasa a exponer los
pasos seguidos de forma practica incluyendo loénpetros seleccionados, opciones
elegidas y problemas que se han encontrado ers&irddo de estos.

En primer lugar se exponen los parametros utiligaaolos estimadores de seiial
elegidos y la plataforma sobre la que se han gdoutEn segundo lugar se desarrollan
las fases que se han seguido hasta llegar a loftakss de la comparacion de la
sustancia blanca entre los diferentes grupos; ydfiono se exponen los resultados
obtenidos para su posterior analisis y discusiotemas, como complemento a los
resultados obtenidos con TBSS se calculan los eslonedios de los pardmetros
escalare®ean DifussivityMD), Axial Diffusivity (AD), Radial Difussivity(RD) y FA
como parametros descriptores unicos de la susthtaniaa. A dichos parametros se les
aplica Anova de una via y t-test para encontraibfess diferencias entre los distintos
grupos.

6.2 Seleccion de parametros de estudio

Cada uno de los métodos de estimacion ha sidotageren el software que se
ha considerado mas apropiado en el caso de hahas \apciones para su uso. En
algunos de ellos se ha hecho la eleccion en fund@éna comodidad para poder
automatizar los procesos (dado que era un elevaldonen de DWIs para procesar), y
en otros en funcion de pequeias diferencias quiaracejorar el rendimiento o los
resultados.

6.2.1LMMSE

Este estimador ha sido utilizado sobre el progr@meSlicer B] dado que su
automatizacion resultaba sencilla en un scriptutgdde con Matlab. Estaba disponible
su uso en Matlab también, pero se considera quealera mas sencillo e intuitivo
sobre Slicer. Para poder realizar la automatizaegdnecesario utilizar Slicer mediante
comandos y no utilizando la interfaz grafica. Leerfaz grafica solo ha sido utilizada
para pequefas pruebas de funcionamiento antegshairdllo final.
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Para este estimador se han realizado dos filtrddesentes. En cada uno de
ellos se han utilizado distintos conjuntos de patéms con el fin de, al obtener los
resultados, poder comprobar la influencia que pteder el utilizar unos parametros u
otros.

En primer lugar se ha optado por utilizar los pathos de estimacion que
vienen configurados por defecto por los desarroliesl Esta decision ha sido tomada
bajo el supuesto de que quienes lo han desarrofiad@n realizado un estudio previo
de qué valores dan unos resultados adecuados,lg f@omto son altamente fiables. Los
parametros seleccionados son:

» Use absolute value (true). Se utiliza el valor alisode los autovalores de
los tensores en caso de ser negativos.

» Histogram resolution factor (2.0). Numero dens utilizados en la
representacion del histograma.

¢ Maximun noise STD (10000): Desviacion tipica maxirdal ruido
permitida.

* Minimun noise STD (0). Desviacion tipica minima dado permitida.

* Minimun voxels for estimation (1). NUumero minimo dexels utilizados en
la estimacion.

* Minimun voxels for filtering (1). Ndmero minimo d®xels utilizados en el
filtrado.

» Estimation radius (3,3,0). Radio de estimacion.
* Filtering radius (3,3,0). Radio de filtrado.

* Number of iterations (1). Numero de iteraciones d@élto para la
eliminacion del ruido.

Para la segunda eleccion de parametros se ha qpadeantener practicamente
todos los anteriores. El Unico parametro que seduadido modificar ha sido el
namero de iteraciones para la eliminacion del ruigle ha optado por elevar las
iteraciones hasta 4 con el fin de estudiar si smlpiinformacion con un filtrado mas
intenso o si por el contrario se mejoran los reslals. Por lo tanto quedaria:

* Number of iterations (4).

6.2.2Joint LMMSE

Este segundo estimador ha sido utilizado en sudreggecutable sobre el S.O
Linux. También estaba disponible para Slicer 3DayapMatlab, pero se ha decidido
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utilizar esta version dado que permite introdu@mo parametro la estimacion del
ruido, como se vera mas adelante. Ademas, la veeggtutable es bastante mas rapida
gue la version de Slicer (necesita casi la mitatiedepo para realizar la estimaciéon de
sefal) haciendo uso de los mismos valores en Idsnedros de filtrado. Es importante
hacer uso de la version que menos tiempo emple® gl son varios los métodos que
se utilizan sobre 65 volumenes y por lo tanto eshpo que conllevaria el estudio se
alargaria en gran medida. Por lo tanto es impateetortar el tiempo de procesado en
la medida que sea posible.

En este caso también se han realizado dos filtradosparametros diferentes
para poder realizar comparaciones a la hora dee@btesultados. En el primer filtrado
se han utilizado, al igual que para LMMSE, los pstios configurados por defecto a
excepcion de la estimacion del ruido que se hazeshl mediante el estimador
“noise_M2_mask” $7]. Esto es asi dado que se quiere aislar la inflaede la
estimacion del ruido de la influencia del filtragstimacion como tal. Esto se ha
realizado en los filtros que permitian introduairelstimacion del ruido como parametro
y dado que este ejecutable lo permite, se ha optadesta opcién al igual que en otros
estimadores.

Caso de parametros por defecto:

* Override Noise (true). Opcion para activar la idtrecion del nivel de
ruido estimado.

* Only UNLM (false). Opcion para que el estimadorceenporte como
uno de tipdJnbiased Non-Local Means.

e Set Zero Bck (false). Esta opcion permite ponertadds los voxels del
fondo cuando se utiliza una mascara.

* Number of gradients (0). Es el nUmero de gradieetsanos que son
utilizados para filtrar de forma conjunta una diién de gradiente.
Puesto a cero se utilizan todos.

» Estimation radius (1,1,0). Radio de estimacion.
* Filtering radius (4,4,4). Radio de filtrado
* H (2). Coeficiente de filtrado. A mayores valorss,obtiene un filtrado
mas agresivo y con valores mas pequefios se ohimrfdtrado que
preserva mas detalles.
En el segundo filtrado se han mantenido los amegiparametros a excepcion tlap
only UNLM. Este se ha puesto a 1 para activarleeyedta forma realizar el filtrado
como si fuese un filtro del tipo UNLM. De esta farambién se pueden comparar los
resultados con los que se obtengan con el estimbdNitM que se explica a
continuacion de este apartado.

e Only UNLM (true).
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6.2.3UNLM

UNLM ha sido utilizado sobre Slicer 3D, al igualelguMMSE. También estaba
disponible en Matlab, pero su ejecucién sobre Bfeehasa en las mismas razones que
las expuestas para LMMSE.

En este estimador también se han realizado doadiils. EI primero, al igual que los
anteriores, con los pardmetros seleccionados fectdeque son los siguientes:

» Estimation radius (2,2,1). Radio de estimacion parauido. No tiene
opcion de introducir como parametro la estimaciénruido realizada
con “noise_M2_mask”.

* Number of gradients (0). Numero de los gradientas ogrcanos que son
usados para filtrar una direccion.

* Hp (1). Intensidad del filtrado. Los valores tienajue estar
comprendidos entre 0.8 y 1.2.

* Rc(1,1,1). Ventana utilizada para medir la simdlientre los bloques.
 Rs (3,3,1). Radio de busqueda de voxels similaremesecindario.

En el segundo filtrado se han mantenido todos &arpetros a excepcion del
que regula la intensidad del filtrado (Hp). Se kaidido reducirlo y ajustarlo en 0.9 (el
rango es de 0.8-1.2, anteriormente se ajustd aofl)spse estuviesen eliminando
demasiados detalles al filtrar y de esta maneeste/iesen perdiendo datos relevantes
para encontrar mas diferencias.

6.2.4Variance-stabilization of Rician, BM4D

Para este estimador solo hay version disponible ldatlab, por lo tanto ha sido
en este programa en el que se han ejecutado lelsgsuEn cuanto a la eleccion de los
parametros se ha seguido exactamente el mismadaige para los anteriores, utilizar
los parametros seleccionados por defecto por et.aut

Este método, como se vio en el capitulo 4, primmeatiza una estabilizacion de
la varianza y posteriormente el filtrado. En esisocsolo se ha realizado un tipo de
filtrado dado que, como se vera mas adelante, ®£melkultados obtenidos con TBSS
para los volumenes filtrados con este estimadensaentran menos diferencias por lo
general que en los anteriores estimadores. Pamngamentacion se ha partido del
script disponible en el paquete que contiene el codigdiltlel. A este script se le han
hecho las modificaciones necesarias para automaizdtrado de nuestros datos de
partida.
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Al igual que en Joint LMMSE, se ha introducido Etimacion del ruido de cada
volumen que se ha realizado de forma externa angstiedo con el estimador de ruido
“noise_M2_mask” $7].

Los parametros utilizados son:

Y (1). Volumen sin ruido para el célculo de la PSRak Signal-To-
Noise Ratip. En este caso al ser desconocido se pone el aalbr
deshabilitando esta opcion.

Sigma. Es la desviacion tipica del ruido estimado.

Is Rician (1). Se utiliza una distribucion Rician.

Do Wiener (1). Utilizar filtrado adaptativo de .

Hard (0). Nivel de umbral. En este caso “suavegnas restrictivo.

Use mod profile (1). Perfil a utilizar. En este @as perfil modificado.
Este pardmetro controla a su vez otros parametr®sienen que ver con
el tamafo de los cubos, maximo numero de cubodasesj longitud

para la busqueda de vecinos coincidentes y umbrpls las
comparaciones entre cubos.

6.2.5LPCA

Este estimador esta disponible solo en Matlab, mrpaquete en el que se
ofrecen varios métodos de estimacion de los misaubsres. Se ha decidido utilizar
este método dado que los autores lo proponen cométedo mas eficiente dentro del
paquete de estimadores y dado que es el Unicaenesdn cuenta la naturaleza 4D de

los DWIs.

Para este estimador, como para el resto de estiemdse han dejado los
parametros seleccionados por defecto para elddtrRara el uso de este filtro ha sido
necesario modificar el script principal del paquetea afiadir los voliumenes Yy filtrar de
forma automatizada en vez de haciendo uso manutdrdena interfaz grafica.

Parametros:

Method (6). Elegir el método de estimacion de sdflaéb hace referencia
a LPCA.

Beta (1). Parametro de suavizado. No se utilizaRsDA.
Search radius (3). Radio de busqueda.

Rician (1). Utilizar distribucion Rician para elido.
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* Verbose (0). Para mostrar informacion del filtraDesactivado.

6.2.6AONLM

Este estimador esta incluido dentro del paquetdattab en el que esta incluido
el anterior, LPCA. Se ha decidido utilizar esteadétde filtrado dado que esta entre los
recomendados por el autor como el LPCA.

De nuevo, los parametros elegidos son los que agaappor defecto en este
estimador:

* Method (2). Elegir el método de estimacion de sdfla® hace referencia
a AONLM.

* Beta (1). Parametro de suavizado. No se utilizA@NLM.
e Search radius (3). Radio de busqueda.
* Rician (1). Utilizar distribucién Rician para elido.

* Verbose (0). Para mostrar informacion del filtraDesactivado.

6.3 Proceso de obtencion de resultados

Durante el proyecto, han sido necesarios multipesos para llegar a tener los
resultados que posteriormente seran analizadostid&r@ente todos estos pasos han
sido explicados en los capitulos anteriores de dotedrica, pero en esta seccion se
explica como se han llevado a la practica y quéitia necesario para conseguirlo.
Ademas se exponen los problemas encontrados y geeep originar variaciones
significativas en los resultados obtenidos.

6.3.1Adecuacion de volumenes (DWIs)

En primer lugar ha sido necesario realizar unawa@én de los volumenes de
partida a diferentes formatos de datos. Esto edaisdo a que en el siguiente paso,
cada estimador de sefal requeria un formato egmedifay que recordar que son de
diferentes autores y dentro de los DWIs hay dite®rformatos aceptados para el
almacenamiento de los datos.

El estudio ha comenzado partiendo de los DWIsoemdto DICOM (formato
estandar en imagenes médicas para el manejo, alemammnto, visualizacién y
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transmision de datos). Dicho formato no es el aaldopara el software que se utiliza
en este estudio dado que es mas complejo su mpoeja estructura de los datos y
porque los programas y métodos utilizados no lmgapan o porque no funcionaban
del todo bien con este. Por lo tanto se ha reaizath conversion de los datos a los
formatos NHDR y Nifti. El primero de ellos consta ana cabecera y un fichero con los
datos; y el segundo consta de un fichero con ldssdg otros dos ficheros que

contienen los valores del pardmetro b y de lazdinaes de los gradientes empleados.

Para la conversion de estos datos se ha hechdeuko version ejecutable de
DWIConvert B8]. Si no se dispone de esta, también se puede hsga&tel modulo para
convertir DWIs de Slicer. Dicha conversion ha sidalizada en los servidores del LPI
(de ahora en adelante igual con todos los pasoes se indica lo contrario) para cada
uno de los 65 volumenes de partida.

6.3.2Estimaciones de sefal

En esta fase del estudio hay que diferenciar pada cno de los estimadores
utilizados dado que cada uno se ha implementadce sab software distinto, y los
volumenes de entrada han estado en formatos distiRero, en general todos se basan
en la misma idea, a la salida proporcionan losmelies filtrados en el mismo formato
en el que fueron introducidos para que estos pusdantilizados en las siguientes
fases.

Todos los métodos de estimacion utilizados, a eiéeple LPCA y AONLM,
han sido ejecutados con los datos en NHDR. Pararipementados en Slicer se ha
utilizado este formato dado que el formato Niftisaba algunos problemas a la hora de
realizar el filtrado. LPCA y AONLM, por el contrarihan sido usados sobre los DWIs
en Nifti, porque era el Unico formato aceptado. Aée hay que destacar que se han
proporcionado los ficheros del parametro b y dediascciones de gradiente (tanto
LPCA como AONLM tienen la opcion de realizar lai@stcion de sefial aunque no se
proporcionen las direcciones de gradiente y elmat@ b) junto al archivo de datos.

Para cada uno de los estimadores se ha generadoipirde Matlab en el que se
automatiza el filtrado y estimacién de cada undodesolimenes. Esto se ha hecho asi
porque el tiempo de trabajo que se necesitariaipajacutando a mano la estimacion
de cada uno de los volumenes seria muy elevadan@slemientras se realizan los
calculos de forma automatica, se pueden ir realzatras tareas. Para los métodos que
se ejecutan sobre Slicer o una version ejecutibta @ Matlab, se realizan llamadas al
sistema con los comandos necesarios de estos pragi@desde el script, de esta forma
se consigue la automatizacion.

Los volumenes filtrados de cada uno de los métatws almacenados por
separado para ser utilizados en el siguiente paso.
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6.3.3Estimacion de tensores (DTI) y calculo de
parametros escalares.

Al igual que en el paso anterior se realiza unaraatizacion para cada uno de
los métodos de estimacion y adaptado para cadaleihas métodos de estimacion de
sefial. Como se describid en el capitulo 5 se halizado dos métodos distintos de
estimacion de tensores: LS y WLS.

Antes de realizar la estimacion de los tensorea patla uno de los métodos se
ha generado una mascara para cada volumen filojadoes aplicada a la hora de
realizar la estimacion. Dichas mascaras han sidwergdas con Slicer para las
estimaciones de tensores llevadas a cabo con Sli@ariendo uso del moddulo
“DiffusionWeightedVolumeMasking).

Después de tener preparadas las mascaras se peolzedstimacion. En Slicer
se hace uso del modulo “DWIToDTIEstimation”, y saroa el método correspondiente
en cada caso para la estimacion. Como salida senebin volumen con los tensores
estimados.

Para calcular la FA, MD, RD y AD se parte de losstwes anteriormente
calculados y se hace uso del madibiffusionTensorScalarMeasurement&h el que
se pueden seleccionar las distintas medidas essalaabe destacar que para calcular la
MD se tiene que calcular la traza con Slicer y dirpde ésta se obtiene la MD (por
definicionMD = traza/3).

Cabe mencionar que para los volumenes filtradod &@A y AONLM ha sido
necesario hacer el proceso de céalculo de la mascastimacion de los tensores
manualmente debido a que la salida de los estimmadesta en Nifti, y para funcionar
correctamente con Slicer se han tenido que convartNHDR. Después de esta
conversién, se calcularon las mascaras con Slicar aplicarlas de nuevo sobre los
volumenes filtrados se producia un error de ejécudEsto es debido a que en las
cabeceras de los archivos donde se guarda la iafidm referente a los datos, Slicer
aplica un redondeo a algunos campos de informamiaréricos y luego no encajan con
los que estan sin redondear en los volumenesdiiifraLa solucion que se ha aplicado
en este caso ha sido realizar las estimacionesrdgefmanual con el programa en el
ordenador personal.

Se ha realizado una comprobacién visual de la coife de las estimaciones de

los tensores a traves de la realizacion de unsotadia centrada en el cuerpo calloso
(mediante una semilla colocada en dicha zona debo®).

6.3.4Analisis de sustancia blanca mediante TBSS

En este paso simplemente se han utilizado las imedgeA, obtenidas en el paso
anterior de todos los sujetos (para cada combinatgdestimador de sefal y estimador
de tensores), y se ha realizado el proceso de Té&®#cado en el capitulo 3. Su
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implementacion esta desarrollada mediatgptsen FSL, por lo que su aplicacion se
realiza mediante los siguientes pasos:

1. En primer lugar y como paso previo se realiza @wuaientacion de todos
los volumenes FA. Esto es necesario para que ttefggan la misma
orientacion y las comparaciones sean correctaa.d3an basta con ejecutar
el comando “fslreorient2std”.

2. “tbss_1 preproc”. Prepara los datos FA en el directde trabajo para
TBSS en el formato correcto.

3. “thss_2 reg —T". Aplica un registrado no linealtddas las imagenes FA
en el espacio estandar. Con la opcion —T se utibnao imagen objetivo el
atlas predefinido en FSL, FMRIB58 FA. Se elige egiaion dado que si
se decide crear un atlas a partir de nuestrososupeescoger el sujeto mas
tipico, se incrementaria mucho el tiempo de prazespe de por si ya es
elevado.

4. “tbss_3 postreg -T". Crea la imagen FA media ysglueleto. Al igual que
en el paso anterior se decide utilizar la FA megdsu esqueleto derivado
del espacio estandar FMRIB58_FA.

5. “tbss_4 prestats 2000”. Proyecta los datos FA degdos sujetos en el
esqueleto FA medio. El valor 2000 es el valor pfedto para el umbral.

6. Antes de realizar la comparacion es necesario gelaematriz de disefio y
la de comparacion, en la que se especifican gugpa@tiones se van a
realizar (entre que grupos) y los sujetos que lnagaela uno de los grupos.
Posteriormente basta con ejecutar el comando “rais@d que se encarga
de realizar las comparaciones entre los grupoghdciuso de las matrices
anteriormente creadas. Como salida hay varios riishea nosotros nos
interesan los que contienen los mapag-daluesen donde se indica para
cada voxel el grado de diferencia encontrado pada dos grupos. Dicho
grado de diferencia se expresa en valores entre 0 os valores
superiores a 0.95 (1-p>0.95, donde p indica laifstgion estadistica) son
los que nos interesan, porque son el rango dorslaifarencias son
significativas. Dichos ficheros son los que comanz por
“tbss_tfce corrp_tstat”, cada uno de ellos haceereeicia a las
comparaciones de cada dos grupos.

Una vez que se han obtenido estos ficheros se pumtky uso de FSL para
realizar una comprobacion visual de los resultazlisnidos. Con “fslview” se puede
representar un esqueleto de FA sobre el espadindzsty mostrar los voxels en los que
se han encontrado diferencias marcandolos conlandistinto.

6.3.5Adecuacion de los resultados

Los ficheros de resultados obtenidos en el pasrianthay que adecuarlos para
poder realizar las comparaciones de forma adecuabiéener los resultados. En primer
lugar y con ayuda de Matlab se toma cada uno diclueros y se realiza un conteo del
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namero de voxels que supera el umbral 0.95 paex tama primera comparaciéon. Con
este primer paso se puede determinar qué combindeidiltradd y estimacion ha sido
la que mayor numero de diferencias ha encontrado.

En segundo lugar se determinan las zonas conexasxdis €lusten en las que
se han encontrado diferencias para cada uno deétsdos. De esta forma se puede
comprobar cuantas zonas son encontradas en camg cas cuantos voxels se cuenta
en cada una de ellas. Pero para terminar, es mecesanprobar si los voxels que se
encuentran con diferencias en cada método son ikmos o0 por el contrario hay un
elevado numero de voxels en zonas distintas.

6.4 Comparacion de resultados de TBSS

A continuacion se presentan los resultados obtsrirds los pasos explicados en
la seccion anterior. Se separan en distintos afmstan funcién de la comparacion
llevada a cabo. Las comparaciones entre los gragds/ B-C se omiten dado que no
se han obtenido resultados con diferencias sigtifias en ningun caso. Por lo tanto las
Gnicas que se muestran son entre los grupos A-C.

Se presentan los resultados en diferentes pasoprifaer lugar se muestra en
una tabla el numero de voxels con diferencias d@rados para cada combinacion de
estimador de sefial y estimador de tensores. Emdedugar se expone una tabla en la
gue se muestran el nimero de regiones que se Haddhan la sustancia blanca con
diferencias para cada combinacion. Por ultimo ssentan algunas comparaciones
entre los resultados de diferentes combinacionesliéhas combinaciones se estudia el
namero de diferencias encontradas que coincidem grabos métodos y el numero de
diferencias que no son comunes a ambos métodos.

6.4.1Voxels con diferencias significativas

En la siguiente tabla se expone el niumero de vaysdscontienen diferencias
significativas, es decir, el nUmero de voxels endae elp-value< 0.05. De ahora en
adelante las estimaciones realizadas con parandifesentes a los de por defecto se
identifican con la abreviatura mod.

1 En este caso se utiliza la palabra filtrado corferencia a estimacién de sefial. Su uso es pagx evi
confusion entre estimacion de sefial y estimacideigores al utilizarlo en conjunto.
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Método Numero de voxels LS Numero de voxels WLS
Sin filtrar 29763 27233
LMMSE 41524 38989
LMMSE mod. 20091 12592
Joint LMMSE 32741 34705
Joint LMMSE mod. 16049 22290
UNLM 31777 31105
UNLM mod. 15831 21195
BM4D 28198 28605
LPCA 35643 40277
AONLM 35964 38544
Tabla 6.4.1:Tabla con el numero de diferencias halladas pata fitro y para cada estimador de
tensores.
I 10* | | : | Dif!elencias enconllradas LSy WLIS 1 : :
—

Estimadores de sefial

Figura 6.1: Grafica con las diferencias halladas para cada fjiliestimador.

El primer analisis que se puede hacer de los dattenidos es ver cuantos
voxels contienen diferencias por encima del umésthdistico impuesto para cada uno
de los métodos, y analizar con qué combinacioriltdedo y estimador se consiguen los
mayores numeros de diferencias. Siguiendo esteerioritse observa que las
combinaciones que mayor numero de diferencias hiado han sido LMMSE, LPCA
y AONLM tanto para LS como para WLS. En generahae obtenido mayor nimero
de diferencias encontradas con TBSS para cadadiin el estimador de tensores WLS,
aunque la mejora respecto a LS no es muy grandeqitatener en cuenta que para los
filtros en los que se han utilizado parametrosirdist a los de por defecto se han
empeorado considerablemente los resultados, ptanto no se tienen en cuenta a la
hora de decidir que estimador ha sido mas eficato Es porque se ha realizado un
filtrado inadecuado, o demasiado intenso que hachgoe se pierdan ciertos detalles
hasta el punto de que se diluyen las diferencias.
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Por otro lado hay que tener en cuenta que practicintodos los filtros (con
parametros por defecto) mejoran en mayor o mendalidaesl nimero de diferencias
halladas respecto al caso sin filtrar. En alguras®s como LMMSE o LPCA se llega a
conseguir un porcentaje de mejora que varia eh#t® g el 50%, por lo que se puede
considerar que filtrando se consigue una mejorabh®trespecto a los casos sin filtrar
en lo que a numero de diferencias se refiere.

Porcentaje de mejora respecto a sin filtrar LS

T T T T

LMMSE Joint UNLM LPCA AONLM
Estimadores de seiial

Figura 6.2: Porcentaje de mejora en las diferencias encontfdotando respecto a sin filtrar, usando
LS.
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Porcentaje de mejora respecto a sin filtrar WLS
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Figura 6.3: Porcentaje de mejora en las diferencias encontfdotando respecto a sin filtrar , usando
WLS.
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Otros resultados llamativos pueden ser los obtenedm el estimador de sefal
Joint LMMSE modificado (se activd #lag onlyUNLM para que se comportase como
una variante de un filtro UNLM). Los resultados esbtlos acabaron siendo muy
dispares respecto al filtro UNLM utilizado con $liccuando habria cabido esperar que
el comportamiento fuera similar. Por lo que se pudeducir, que a pesar de ser una
variante, puede haber diferencias importantes angementacion.

6.4.2Numero de regiones conexas encontradas

En las siguientes tablas se presenta el nUmer@nies zlel cerebro en las que se han
encontrado voxels con diferencias conexas, es ,d&srzonas en las que se han
encontrado diferencias.
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Método Numero de regiones LS NuUmero de regiones
WLS
Sin filtrar 5 3
LMMSE 3 3
LMMSE mod. 3 8
Joint LMMSE 5 2
Joint LMMSE mod. 14 13
UNLM 4 3
UNLM mod. 14 6
BM4D 5 2
LPCA 6 8
AONLM 3 1

Tabla 6.4.2:NUumero de regiones halladas para cada filtro y eatlenador de tensores.

En este caso se analiza el numero de regiones temdas con diferencias
durante el andlisis de sustancia blanca con TB$8qde no es muy determinante el
namero de regiones encontradas con diferencias gagéocomo se puede ver en las
tablas Tabla 6.4.1 y Tabla 6.4.2, los métodos gas mgiones han encontrado son los
gque menos voxels con diferencias han obtenido. &stdebe a que al haber menos
diferencias en estos métodos, hay zonas en lasajypeoducen desconexiones entre
zonas con diferencias (respecto a las zonas ceneddias de los métodos que mas
diferencias se han encontrado). Para ver la impaddade las zonas encontradas con
diferencias hay que analizar si los voxels encdogacon diferencias son los mismos
para cada método o por el contrario en cada comibBmale filtrado y estimador de
tensores se han encontrado las diferencias entdstzonas.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, Téldl2, se puede ver que
incluso para el mismo método de estimacion de s&®lregiones conexas de
diferencias varian dependiendo del estimador dsotem utilizado. Por lo tanto, se
considera que el nimero de regiones por si sola®maleterminantes para establecer si
la influencia del filtrado y de la estimacion degeres han mejorado los resultados.
Pero por otro lado, cabe destacar que para AONLMestimacion de tensores WLS
todas las diferencias encontradas estan conexasaeimica region.

6.4.3Comparacion de resultados significativos

A continuacion se representan algunos de los eskgt mas significativos
obtenidos durante el proceso de estudio. Entresestsultados se presenta una
comparacion para el estimador WLS (que en térngeograles ha funcionado un poco
mejor que LS). La comparacion se hace para cadaenhos estimadores de sefial con
el caso sin filtrar, de esta manera se puede veejara o el empeoramiento respecto a
no utilizar un filtro. Posteriormente se realizanda comparacion entre los mejores
resultados tanto para el estimador LS como pand.&.
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6.4.3.1 Comparacion para el estimador WLS.

En la Tabla 6.4.3 y Tabla 6.4.4 se muestra umapegativa entre el caso sin
filtrar y cada uno de los estimadores de sefalzatibs en el estudio. En dicha
comparativa se muestra el nimero de voxels enuese han encontrado diferencias en
ambos métodos (el caso sin filtrar y el estimadosefial indicado en cada columna).
En la dltima fila de las tablas se muestra el nanaer diferencias encontradas que solo
han sido halladas para el caso sin filtrar (nunderéa izquierda) y las que solo han sido
halladas con el estimador de sefial empleado (nuderka derecha). Se sigue esta
|6gica para las siguientes tablas comparativas.

Sin filtrar LMMSE LMMSE mod | Joint LMMSE| Joint LMMSE
mod
Voxels con
diferencias en 21895 8343 18773 12823
comun
Voxels con
diferencias | 5338 / 17094 18890 / 4249| 8460 / 15932| 14410 / 9467
distintas para
cada filtro

Tabla 6.4.3:Comparacion de diferencias halladas, para el edim&/LS, entre el caso sin filtrar y los
estimadores LMMSE, LMMSE mod, Joint LMMSE y JoiflMSE mod.

Sin filtrar UNLM | UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Voxels con
diferencias en] 18254 14564 26211 25304 22506
comun

Voxels con

diferencias 8979 / 12669 / 1022 / 1929 / 4727 |/
distintas para| 12851 6631 2394 14973 16038
cada filtro

Tabla 6.4.4:Comparacién de diferencias halladas, para el estm&/LS, entre el caso sin filtrar y los
estimadores UNLM, UNLM mod, BM4D y AONLM.

En la Figura 6.4 se muestran los resultados expaies la Tabla 6.4.3 y Tabla
6.4.4 para realizar una comparativa visual de l®mbdo. Por un lado en las barras
azules se muestran las diferencias comunes al siasbltrar y a cada uno de los
estimadores de sefal, mientras que en verde seratuéss diferencias encontradas
solo en el caso sin filtrar y en rojo las que ss#ohan encontrado con el estimador de
sefal utilizado en cada caso. Este codigo de lgeemantiene para las sucesivas
gréficas expuestas durante este capitulo.
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x10° Comparacion diferencias
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Estimadores de sefial

Figura 6.4; Comparacion de diferencias comunes y distintag éosrresultados sin filtrar y cada uno de
los filtros

Como se vera mas adelante, en la Figura 6.4 legaretfas diferencias halladas
gue son comunes para el caso sin filtrar y lassquepropias del caso sin filtrar o del
estimador de sefial en cuestién. De esta grafiextsae que, en los estimadores de
sefal que no han empeorado los resultados, haleuade nimero de diferencias que
son comunes tanto al caso sin filtrar como a le®<diltrados (barras azules). Por lo
tanto se puede deducir que esas diferencias soméas claras debido a que se
encuentran en ambos métodos. Posteriormente se plesit que de las diferencias
encontradas con los filtros, pero no con el mégddiltrar, no son tan claras o la zona
donde se han hallado estaba més afectada podelenilos datos originales.

6.4.3.2 Comparacion para una seleccion de resultados

A continuacion se realiza una comparacion entrerésslltados que mayor
namero de diferencias han encontrado para cada Yilkada estimador. Ademas de los
mejores resultados, también se incluyen los dasscsia filtrar, dado que es importante
ver la mejora respecto al caso sin filtrar paraaaaab de los estimadores de tensores.

En las siguientes tablas y figuras se va a obséwa comentado para la Figura
6.4. Pero en este caso no solo contraponiendoroattado al caso sin filtrar, sino que
también entre los propios estimadores de sefiaésixeforma se puede ver si hay una
alta coincidencia en las diferencias que se enargmn por el contrario cada método ha
funcionado mejor en distintas partes.

Para el caso en el que se comparan los resultastesidos sin filtrar con
estimacion de tensores LS y WLS, Tabla 6.4.1, s@exjue el numero de diferencias
encontradas varia pero no demasiado. Si analizamstas de esas diferencias son
iguales para ambos estimadores de tensores (Tabjas& ve que la mayoria de las
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encontradas son comunes a ambos meétodos (24218),apa asi se observa que
dependiendo de la estimacion de tensores utilisadencuentran en otras zonas unas
3000 para WLS y unas 5500 para LS. En la Figurase.jouede ver en verde el
esqueleto de la FA sobre el cual se estan busdaadiiferencias, y todo lo que no es
verde, es una diferencia significatiya\(alue<0.09. Dichas diferencias significativas
se codifican con colores entre amarillo y rojo, fdema qué cuanto mas rojo, mas
significativas son las diferencias. Si se obsedetenidamente los esqueletos de la FA,
se puede ver que las diferencias no son exactartaanteismas. Hay zonas en las que
para LS se han encontrado y para WLS no, y al rekdemas en las diferencias
comunes se puede ver que tampoco tienen el misalo gie significacionptvalug.

Figura 6.5: Diferencias encontradas en sin filtrar-Is (izqu#rd sin filtrar-wls (derecha).
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En la Tabla 6.4.5 y la Figura 6.6 se presentahaparativa entre los resultados
seleccionados (algunos de los que mas diferenalashcontrado) y el caso sin filtrar
usando WLS. Como se puede ver en la Figura 6.@imkero de diferencias comunes
(barra azul) es muy similar entre los estimadoeesatial seleccionados.

Sin filtrar-WLS | LMMSE-WLS | LMMSE-LS LPCA-WLS AONLM-W.S

Voxels con
diferencias en 21895 22784 25304 22506
comun

Voxels con
diferencias 5338 / 17094 4449 | 1929 / 14973| 4727 | 16038
distintas para 18740
cada
filtro/estimador

Tabla 6.4.5:Comparacién diferencias halladas de algunos rekdtaseleccionados con el método sin

filtrar y WLS.
x 10* Comparacion diferencias(Sin filtrar-WLS)
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Figura 6.6: Comparacion diferencias para los resultados gmarficon estimador WLS.
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Figura 6.7: Comparacion diferencias sin filtrar-WLS (izquiergd)PCA-WLS (derecha).
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Como se puede ver en la Figura 6.7 hay bastaifegerttias en comun, pero el
grado de diferencia no es el mismo. En el casordgltsar se ve que en algunas zonas
predomina el color rojo (diferencias conpxvaluemas cercano a 0), mientras que para
LPCA son mas suaves. Pero por otro lado se obgerevhay mas zonas con diferencias
en LPCA, lo que ya se expuso en la Tabla 6.4.5dde#, se estan encontrando mas
diferencias con LPCA que en el caso sin filtramopdichas diferencias son menos
intensas.

En la Figura 6.8 y la Tabla 6.4.6 se presentaotaparacion de los métodos
seleccionados con el estimador de sefial LMMSEzatiio WLS. Como se puede ver,
en la comparacion con el mismo filtrado pero estidrade tensores LS, el nimero de
diferencias encontradas en comun es bastante maglelque para la comparacion con
LPCA y AONLM. A pesar de encontrar muchas diferaagbor igual, aun hay ciertas
diferencias que pueden depender del estimadonderts utilizado.

LMMSE-WLS LMMSE-LS LPCA-WLS AONLM-WLS

Voxels con
diferencias en comun 35715 27742 26434

Voxels con

diferencias distintas| 3274 / 5809 11247 | 12535 12555 / 12110
para cada

filtro/estimador

Tabla 6.4.6:Comparacion diferencias halladas de resultados@etedos con LMMSE y WLS.

X105 Comparacion diferencias(LMMSE-WLS)
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Figura 6.8: Comparacion diferencias para los resultados d&BE con estimador WLS
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De la Figura 6.8 se puede sacar en claro que tavilMdSE con estimador de
sefial LS como WLS practicamente obtienen los misnessiltados como se dijo
anteriormente. Pero se pueden ver algunas zonasogugropias del caso en el que se
usa el estimador LS y otras que son solo del edom&/LS.

Figura 6.9: Comparacion diferencias entre LMMSE-LS y LMMSE-WLS
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Como se puede observar en la Figura 6.9 las did&® son muy similares en
cuanto a localizacion y a valor delalue.No es raro dado que ambos son extractos del
estimador de seflal LMMSE. Pero a pesar de ser tghonestimador de sefial, hay
algunas diferencias entre ambos propias de cadaaestr de tensores. En la vista
coronal es facil apreciar varias zonas en las quepmciden las diferencias.

En la Tabla 6.4.7 y la Figura 6.10 se presentaicdaparaciones entre LPCA 'y
AONLM usando WLS con LMMSE utilizando el estimadte tensores LS. En ambas
comparaciones se puede ver que se consigue urdelruaero de diferencias comunes
y ademas un significativo nimero de diferenciapigiode cada uno de los métodos de
filtrado utilizados.

LMMSE-LS LPCA-WLS AONLM-WLS
Voxels con diferencias en
comun 28222 27086

Voxels con diferencias
distintas para cada 13302 / 12055 14438 / 11458
filtro/estimador

Tabla 6.4.7:Comparacién diferencias halladas de los resultadiescionados con LMMSE y LS.
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Figura 6.10: Comparacion diferencias para los resultados de LEM& estimador LS
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Al igual que en las comparaciones llevadas a @bda tabla anterior, en la
Tabla 6.4.8 y Figura 6.11, el nimero de diferenc@aunes entre AONLM y LPCA es
elevado llegando casi a las 30000. Por otro ladoumero de diferencias encontradas
solo por uno de los métodos es también importdetggando a ser en torno a un tercio
de las diferencias comunes.

LPCA-WLS AONLM-WLS
Voxels con diferencias en comun 29307
Voxels con diferencias distintas para cada 10970 / 9237
filtro/estimador

Tabla 6.4.8:Comparacion diferencias halladas de los resultadi@scionados con LPCA y WLS.

x 10° Comparacion diferencias(LPCA-WLS)
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Figura 6.11: Comparacion diferencias LPCA-AONLM con WLS
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Por dltimo en este apartado se presenta una caoifgparentre los métodos
seleccionados y el caso sin filtrar haciendo udoed@émador de tensores LS, Figura
6.12 y Tabla 6.4.9. Si se comparan con los dexlldal6.4.5 se ve que practicamente el
namero de diferencias halladas en comin es muyasjrhiabiendo mas en el caso de
utilizar el estimador LS. Tiene l6gica dado que ebastimador LS se encontraron mas
diferencias en el caso sin filtrar que utilizandaSV

Por otro lado en la Figura 6.13 se presenta umgpartiva visual entre los
meétodos que mas diferencias han encontrado en cemésta Tabla 6.4.9, LPCA y sin
filtrar. A pesar de tener un elevado numero derelifeias en comdn, se observan
bastantes zonas para el caso LPCA en las que sa liigrencias y en el caso sin
filtrar no. Ademas, en muchas de las diferenciaawes se observa que el grado de
significacion no es el mismo, siendo mas significaen el caso sin filtrar (mas rojo).

Sin filtrar-LS LMMSE-WLS | LMMSE-LS LPCA-WLS AONLM-WIS

Voxels con
diferencias en 23257 24297 26777 23520
comun

Voxels con
diferencias 6506 / 15732 5466 / 2986 / 13500/ 6243 / 15024
distintas para 17227
cada
filtro/estimador

Tabla 6.4.9:Comparacion diferencias halladas de los mejorestagl®s con método sin filtrar y LS.

x10° Comparacién diferencias(Sin filtrar-LS)
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Figura 6.12: Comparacion diferencias para resultados sin fittoar LS
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Figura 6.13: Comparacion diferencias entre sin filtrar-LS (izzndia) y LPCA-WLS (derecha).

Si se observan los datos obtenidos de compardalifl®ncias encontradas en
cada filtrado con distinto estimador de tensoresbserva, que no sélo tiene influencia
el tipo de filtrado utilizado, sino que dependiemi#b estimador se encuentra un nimero
de diferencias distinto. Si ademas se analiza asale esas diferencias son comunes a
ambos estimadores, Apéndice A, se observa queewads nimero de diferencias son
comunes a ambos estimadores. Pero dependiendoseehsi utilizado LS o WLS se
encuentran un determinado namero de diferencisistdis en cada caso. Por lo tanto se
observa que las estimaciones de tensores tienerciera influencia también en el
proceso de estudio. Pero, a pesar de tener aidittaricia, no se puede determinar qué
estimador ha sido el que mejor ha funcionado giobate dado que para unos filtros se
han obtenido mejores resultados con LS y en owasWLS. Lo Unico que se puede
afirmar es que el estimador utilizado en la maydeidos métodos (filtro + estimador de
tensores), que mayor numero de diferencias haméado ha sido WLS a excepciéon
de LMMSE, ver Tabla 6.4.1.
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Por otra parte, si se comparan los resultados er#tida estimador de sefal
utilizado para un estimador de tensores dadoglmgltados varian mas. Si se visualizan
globalmente los resultados mostrados en este dpaitala memoria o en el Apéndice
B, se puede ver como las diferencias encontrada®m®dn no son tantas como en el
caso de comparar el mismo filtro con distinto eatior. Por lo que se puede deducir
que el utilizar un filtro u otro, tiene una influ@a muy directa sobre los resultados. No
solo por el nUmero que se encuentran, sino porgyartas disparidad en las zonas en
las que se encuentran. Por ejemplo, Tabla B.1dersen entre LPCA y AONLM 27600
diferencias en comun y luego 16407 diferencias goieson comunes entre ambos
métodos. Es decir, que entre los dos métodos s@ahamcontrado 44007 diferencias.

En caso de tener la necesidad en algun estudiousiear el mayor namero
posible de diferencias con TBSS, se puede pensala goosibilidad de utilizar
conjuntamente los resultados de distintos filtradoss diferencias encontradas en
comun entre los métodos empleados se podrian toorap seguras, dado que no
podria decirse que son falsos positivos debidoeangéis de un método ha encontrado
esas diferencias. En cuanto a las diferencias muges se podrian tomar como validas
dado que cada método es distinto y hace un tratdoniiferente de los datos, pudiendo
ser mas adecuado en unas zonas que en otras agpkndie la intensidad de ruido
existente.

Ademas, los resultados obtenidos con BM4D, no seipaina mejora respecto al
caso sin filtrar, dado que los resultados obtentdoso con LS como con WLS, se
encuentran entre los obtenidos sin filtrar (Tabl8)ADe hecho, si se observa la
comparacion entre BM4D vy el caso sin filtrar, seeaf@a que es uno de los métodos que
mas diferencias en comun tiene con el método déltrado y menos diferencias no
comunes con dicho método (Tabla B.2 y Tabla B.Cape pensar que, por lo tanto, la
estimacion de sefial realizada con este métododoabsistante suave dado que no se
diferencia apenas del caso sin filtrar. De hechatghero de regiones conexas con
diferencias es muy similar para ambos métodos.

Finalmente queda claro que en funcion del filtratibzado los resultados que
se obtienen pueden variar bastante, tanto paracbi®o para mal, por lo que hay que
tener claro que parametros se utilizan a la horeedkzar las estimaciones de sefal,
dado que como se ha demostrado al variar alguna@smp&ros, los resultados han
empeorado notablemente en el caso de LMMSE mod{ IMMSE mod y UNLM
mod.

6.5 Resultados para Anova y t-test

6.5.1 Introducciodn

Por ultimo, como complemento a TBSS, se ha realizath comparacion de los
valores medios de la FA, MD, RD y AD, sobre todaslastancia blanca. Esta
comparacion es mucho menos sofisticada que laagalicon TBSS, pero puede ayudar
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a obtener una mayor comprension de qué esta pagsar@oo actian los filtros y los
estimadores.

Para llevar a cabo estas comparaciones en primar §&¢ aplica Anova de una via
dado que son mas de dos grupos los que se est@areomdo y posteriormente se aplica
t-test para las comparaciones dos a dos (A-B, ABSG). Estos dos tests estadisticos
requieren que los datos sigan una distribucién giang, por lo que previamente hay
que corroborar con otros tests estadisticos quaivefmente los datos siguen dicha
distribucion. El test utilizado para tal fin estest de Kolmogorov-Smirnof (hecho en
Matlab con kstest).

Con Anova se analiza si el conjunto de datos dipt®rde los tres grupos de
estudio corresponden a una Unica distribucion gmess o por el contrario hay
diferencias entre los tres grupos. Para dichoetgsidistico se consigue un p-value para
todo el conjunto de datos a analizar, dicho p-valde&a si se rechaza o no la hipotesis
nula de que los datos provienen de la misma distidn. Para rechazar dicha hipotesis
se toma como limite up — value < 0.05. En caso de rechazarse la hipotesis nula se
tiene que hay diferencias significativas entrediasribuciones de algunos grupos. Para
saber qué grupos son los que presentan difereaies ellos se recurre a t-test. Con t-
test se analizan los datos de dos en dos grupo$o panto se ha aplicado tres veces
para cubrir las combinaciones entre los grupos AR y B-C. Al igual que con
Anova se consigue un p-value que determina sid®ra o0 no la hipotesis nula, y en
este caso el limite para rechazarla ep wiwalue < 0.05. Se ha hecho uso de las
funciones de Matlab anoval y ttest2 para aplicaovande una via y t-test
respectivamente.

6.5.2 Resultados Anova de una via

En las siguientes tablas se muestrgp-efalue obtenido tras aplicar el test
estadistico Anova de una via. En negrita se remdas resultados que rechazan la
hipotesis nula cop — value < 0.05. Cabe destacar que se ha utilizado una mascara
con FA>0.2 a la hora de calcular los valores medasel fin de hacer uso solo de la
sustancia blanca. Dicha mascara ha sido calculadagada uno de los sujetos en los
casos sin filtrar utilizando LS y WLS. Posterioriteeasa mascara ha sido utilizada para
los célculos de MD, RD y AD.

FA Anova Anova

(LS) (WLS)
Sin filtrar 0.590491 0.458674
LMMSE 0.208004 0.182498
LMMSE mod 0.677858 0.701504
Joint 0.513837 0.432792
Joint mod 0.925407 0.902884
UNLM 0.657056 0.685932
UNLM mod 0.873079 0.862870
BM4D 0.487246 0.365112
LPCA 0.000408 0.000243
AONLM 0.002221 0.001730

Tabla 6.5.1:p-values obtenidos colinova de una via aplicado a la FA media
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En la Tabla 6.5.1 se puede observar que para lsokAse rechaza la hipbtesis
nula para AONLM y LPCA. Para los casos en los qumedificaron los parametros se
ve como claramente plvalueaumenta desproporcionadamente respecto al rests de
casos. Tras ver que para TBSS son los que memnaemtifas han hallado, se puede
decir que no son concluyentes para estos casos @glaelqoueden haber eliminado
diferencias, y por tanto es mas dificil rechazahifstesis nula. Ademas comparar la
FA media es menos sensible que la comparaciénalleva a cabo en TBSS.

MD Anova Anova

(LS) (WLS)
Sin filtrar 0.000334 0.000242
LMMSE 0.001048 0.000690
LMMSE mod 0.001362 0.000915
Joint 0.000905 0.000624
Joint mod 0.000754 0.000555
UNLM 0.001202 0.000812
UNLM mod 0.000966 0.000682
BM4D 0.000898 0.000660
LPCA 0.001353 0.000839
AONLM 0.001133 0.000696

Tabla 6.5.2:p-values obtenidos con Anova de una via aplicaddvDanedia

AD Anova Anova

(LS) (WLS)
Sin filtrar 0.000267 0.000213
LMMSE 0.001016 0.000702
LMMSE mod 0.001234 0.000864
Joint 0.000686 0.000535
Joint mod 0.000473 0.000449
UNLM 0.001577 0.001146
UNLM mod 0.001132 0.000861
BM4D 0.001690 0.001269
LPCA 0.002688 0.001664
AONLM 0.001508 0.000951

Tabla 6.5.3:p-values obtenidos con Anova de una via aplicadoADlanedia
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RD Anova Anova

(LS) (WLS)
Sin filtrar 0.000342 0.000233
LMMSE 0.000994 0.000644
LMMSE mod 0.001584 0.001032
Joint 0.001106 0.000700
Joint mod 0.001220 0.000760
UNLM 0.001081 0.000676
UNLM mod 0.000933 0.000609
BM4D 0.000762 0.000514
LPCA 0.000938 0.000575
AONLM 0.000970 0.000584

Tabla 6.5.4:p-values obtenidos con Anova de una via aplicaddrDlanedia

Al contrario que para la FA, para MD, RD y AD sirsehaza en todo momento
la hipotesis nula para cada método con Anova (Téld&, Tabla 6.5.3, Tabla 6.5.4),
por lo que se estan encontrando diferencias sigifias al menos entre dos grupos.
Con t-test se vera a continuacion qué grupos somue presentan ciertas diferencias.
Ademas cabe destacar queelalueobtenido es en todo momento mucho menor que el
limite 0.05.

6.5.3 Resultados t-test

En las siguientes tablas se muestrp-ehlueobtenido tras aplicar el test estadistico t-
test. En negrita se remarcan los resultados queazan la hipotesis nula cen—
value < 0.05.

FA AB A-C B-C A-B A-C B-C

(LS) (LS) (LS) (WLS) | (WLS) | (WLS)
Sin filtrar | 0.418423 0.335767 | 0.868687 | 0.359953| 0.236652| 0.803764
LMMSE | 0.319307| 0.094449 | 0.546331| 0.312734| 0.081451] 0.521725
LMMSE mod | 0.356739] 0.492230 | 0.855692| 0.373774] 0.525085| 0.836304
Joint 0.612780] 0.287988 | 0.629148]| 0.562067| 0.232277| 0.594587
Jointmod | 0.704834] 0.737817 | 0.997227] 0.652195| 0.707155| 0.979907
UNLM | 0.406264] 0.413802 | 0.954973| 0.399649 0.453466| 0.989948
UNLM mod | 0.464885] 0.791754 | 0.793734| 0.450449] 0.871607| 0.718836
BM4D | 0.387159] 0.256816 | 0.792412| 0.337215| 0.176459| 0.725817
LPCA | 0.080976] 0.000216 | 0.082674| 0.075793| 0.000124| 0.072674
AONLM | 0.104534] 0.001043 | 0.144355] 0.093407| 0.000775| 0.142958

Tabla 6.5.5:p-values obtenidos con t-test aplicado a la FA media
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MD A-B A-C B-C A-B A-C B-C

(LS) (LS) (LS) (WLS) (WLS) (WLS)
Sin filtrar 0.139970| 0.000144 | 0.062564 | 0.156164| 0.000108| 0.050312
LMMSE 0.133740| 0.000386| 0.107357| 0.144792 0.000260| 0.085586
LMMSE mod | 0.293257| 0.000587 | 0.064756 | 0.296595| 0.000407| 0.052718
Joint 0.123988 | 0.000344 | 0.104190| 0.138674| 0.000245| 0.083257
Jointmod | 0.130871| 0.000325| 0.089296 | 0.139878| 0.000244| 0.075965
UNLM 0.138263| 0.000493| 0.105149| 0.144119| 0.000343| 0.087606
UNLM mod | 0.152200| 0.000398| 0.091106| 0.160050| 0.000290| 0.076428
BM4D 0.131713| 0.000397| 0.094348| 0.141712 0.000301| 0.079587
LPCA 0.141998 | 0.000556| 0.108568| 0.159335| 0.000357| 0.083136
AONLM 0.161700| 0.000481| 0.092574| 0.173762| 0.000304| 0.072254

Tabla 6.5.8 p-values obtenidos con t-test aplicado a la MD media

AD A-B A-C B-C A-B A-C B-C

(LS) (LS) (LS) (WLS) (WLS) (WLS)
Sin filtrar 0.147846| 0.000119| 0.054642 | 0.169704| 0.000100| 0.044225
LMMSE 0.162528 | 0.000390| 0.091701| 0.177105| 0.000281| 0.072462
LMMSE mod | 0.366024 | 0.000586 | 0.048139 | 0.367874| 0.000431| 0.049308
Joint 0.145047 | 0.000262| 0.084976 | 0.164045| 0.000216| 0.068745
Jointmod | 0.148847| 0.000203| 0.068941 | 0.168054| 0.000201 0.061029
UNLM 0.192708 | 0.000726| 0.091912 | 0.205240| 0.000554| 0.076376
UNLM mod | 0.196117| 0.000516| 0.080125| 0.210962 0.000414| 0.067166
BM4D 0.178743| 0.000856| 0.095247 | 0.193694 0.000666 0.080371
LPCA 0.187181| 0.001116| 0.120103| 0.210326| 0.000726| 0.089743
AONLM 0.193804 | 0.000646 | 0.092021 | 0.210533| 0.000428| 0.070551

Tabla 6.5.7:p-values obtenidos con t-test aplicado a la AD media

RD A-B A-C B-C A-B A-C B-C

(LS) (LS) (LS) (WLS) (WLS) (WLS)
Sin filtrar 0.128321| 0.000151| 0.066098 | 0.140875| 0.000105| 0.053310
LMMSE 0.114544 | 0.000368| 0.114058| 0.123539 0.000240| 0.092446
LMMSE mod| 0.247630| 0.000672| 0.080251| 0.250996| 0.000444| 0.065731
Joint 0.111628 | 0.000441| 0.114690| 0.122804| 0.000283| 0.092023
Jointmod | 0.118576| 0.000538| 0.110052| 0.119190, 0.000334| 0.093268
UNLM 0.105623 | 0.000418| 0.119192| 0.106963| 0.000263| 0.100101
UNLM mod | 0.120060| 0.000365| 0.104700| 0.121902| 0.000239| 0.088914
BM4D 0.097798 | 0.000325| 0.104938| 0.103345| 0.000220( 0.088871
LPCA 0.119578 | 0.000384 | 0.103906 | 0.133356| 0.000241| 0.080652
AONLM 0.132054 | 0.000405| 0.098643| 0.141297| 0.000247| 0.077975

Observando log-valuesde las tablas mostradas para Anova y t-test de la

Tabla 6.5.8:p-values obtenidos con t-test aplicado a la RD media

presente memoria, se ve que, para las comparaaonettest de los grupos A-B, en

ningun caso se aproximan al valor limite de 0.@aPa comparacion A-C se rechaza
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en todo momento la hipétesis nula para MD, AD y &b unp-value mucho menor
que el limite como se puede ver en las tablas sworalientes a t-test. Ademas, para la
comparacion B-C, lop-valuesobtenidos se aproximan bastante a 0.05 siendoanfe
en algunos casos como en la medida AD para LMMS# ynal caso sin filtrar usando
WLS. De estos resultados se puede deducir que eaniparacion B-C se estd mas
cerca de encontrar alguna diferencia en la sustdol@nca que para la comparacion A-
B.

Los resultados aqui representados podrian varir sidscara que se hubiese
utilizado hubiese sido obtenida a partir de la FPAathuno de los métodos filtrados en
vez de con el caso sin filtrar. Es decir, en eas®cse ha utilizado como mascara de la
sustancia blanca la obtenida con el caso sinrfilp@r lo que dicha mascara podria tener
variaciones en funcién de a partir de qué métodibtgviese.
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Conclusiones vy lineas
de estudio futuras

7.1 Conclusiones

En este Proyecto de Fin de Carrera se ha realimadmalisis sobre la influencia
del filtrado y del método de estimacién de los ¢e@s en un estudio grupal de la
sustancia blanca del cerebro. El objetivo fundaaieid este proyecto era analizar la
influencia que ejerce el filtrado/estimacion erstudio de la sustancia blanca. Para ello
se han escogido diferentes estimadores de sefiaklcéin de conseguir la mejor
adecuacién posible de los datos de partida. Defeste se pretendia determinar si la
diferencia entre realizar el estudio con los DVilteados y no filtrados era significativa.
A su vez se ha realizado un estudio de la infleemgie puede tener el método de
estimacion de tensores empleado (LS y WLS).

Como técnica para el estudio grupal de la sustdnlaiaca se escogidé TBSS
haciendo uso de la FA, por lo que fue necesarieetay@a de documentacion a cerca de
esta técnica asi como de DTl y las medidas esecali@névadas de los tensores. Una vez
completada la fase de documentacion, se proceslgga los métodos de estimacion de
sefial que se iban a emplear asi como de los mételasstimacion de tensores.
Después de tener seleccionados los métodos a emepleada etapa necesaria en este
estudio, se procedio a la realizacion practica.

El procedimiento seguido durante este proyectd gaesha sigo explicado a lo
largo de los capitulos anteriores de la presentaaria. Y, cabe destacar que, tanto la
etapa de filtrado como la de analisis de la suganlanca del cerebro han sido muy
lentas en cuanto a tiempo de procesamiento en dosderes del LPI (algunas
estimaciones han llegado a consumir varios dias legsar terminadas), por lo que se
fueron realizando algunos de ellos en paraleloatdim de obtener los resultados en el
menor tiempo posible. Hay que tener en cuenta quieas realizado veinte analisis
distintos de sustancia blanca, o que supone uradtetiempo de ejecucion. Y en el
caso de surgir algun fallo en alguna de las etalghsestudio, el coste del tiempo
empleado es realmente importante.

Una vez terminado el analisis de la sustancia blamediante TBSS y FA para
cada una de las combinaciones de filtro y estimddaiensores se pasoé a realizar una
contraposicion de los resultados obtenidos con nadade ellos y en particular con el
caso en el que no se aplicé ninguna estimacionedal.sEn este punto se esperaba
obtener una mejora con el filtrado, y dicha mejgeaha visto reflejada en un mayor
namero de diferencias significativas entre los gaup-C en bastantes de los métodos
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empleados como se vio en el capitulo 6, es detipleando filtrado en el estudio se
puede conseguir una mayor diferenciacion entre agrugn cambio, dicha mejora
filtrando no ha sido suficiente para encontrarréifieias entre los grupos A-B o B-C.
Ademas, la mejora experimentada entre los grup@sd&pende del método empleado,
por lo que se considera que no es indiferentgelde filtro que se utilice. Como se ha
podido ver en los resultados obtenidos los filteagoe mejor han funcionado han sido
LMMSE, LPCA y AONLM.

En el caso de qué estimador de tensores utilizdraseetectado que también
existen ciertas diferencias, no son tan ampliasocemel caso de los estimadores de
sefal, pero existen. No se puede llegar a unawsioal del sentido de estas diferencias
dado que dependiendo del filtrado que se habiaadd previamente se han encontrado
en unos casos mas diferencias significativas cop &$otros casos con WLS.

Como ultimo analisis en este proyecto se decidii@apos tests estadisticos de
Anova de una via y ttest a los valores medios deAlaMD, AD y RD de los sujetos
para cada uno de los métodos. Con dichos test serhprobado para MD, AD y RD
gue existen diferencias claras entre los gruposiAdferentemente de si se filtra o no.
Y que para algunos casos de comparacion entre iBs€ sncuentran diferencias, o se
esta cerca de rechazar la hipétesis nula. Paeselde la FA es mas complejo dado que
sélo en dos de los métodos empleados se corrotawaliferencias entre A 'y C, dichos
métodos son dos de los que mejor han funcionaddB&S (LPCA y AONLM) por lo
gue queda clara la superioridad de estos dos nm&tedpecto al resto. Hay que destacar
que la comparacion de los valores medios de lascist blanca es menos sensible que
la que se obtiene con TBSS dado que se realizaalisia voxel a voxel.

7.2 Lineas Futuras

Son varias las lineas de estudio futuras que sdepyaantear a partir de lo visto
en este proyecto y teniendo en cuenta las mejaraspgede suponer el realizar un
estudio completo acerca del filtrado en estudiapages. La primera seria realizar el
estudio haciendo uso de los estimadores de sejmldsamismas condiciones como
puede ser todos implementados en el mismo softwahaciendo uso del mismo
formato (Nifti o NHDR, por ejemplo) para los dat&sto simplificaria el estudio y no
habria posibles variaciones en los cambios de flarma

Dado que algunos estimadores de sefial y alguniosaéstres de tensores estan
implementados en diferentes programas, seria gaete realizar una comparativa de
los resultados obtenidos utilizando cada métodeneprograma distinto. A pesar de ser
tedricamente iguales, puede haber diferencias ratigles en la implementacion que
mejoren el tiempo de ejecucidn o incluso los resiads obtenidos.

Debido a que con los tests estadisticos se haiagoegue para la comparacion
B-C se esta cerca de rechazar la hipétesis nulgleso en algun caso se rechaza; se
plantea la posibilidad de realizar el mismo estuid@eado a cabo en este proyecto con
TBSS pero haciendo uso de MD, AD y RD en vez darsasen las FAs de los sujetos.
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Otra via a explotar puede ser realizar un estudiawstivo de los pardmetros de
cada filtro con el fin de optimizar la estimaciéald sefial en cada caso y de esta forma
obtener los mejores resultados posibles en elssmdk la sustancia blanca.

Otra opcion interesante seria incluir mas estimeglde sefal al estudio con el
fin de realizar un estudio mas amplio. El probleem este caso seria el aumento
desmesurado del tiempo necesario para realizarlo.

Por ultimo seria interesante también afadir npstde estimacion de tensores,
como NLS Nonlinear Least Squargsestimadores variacionales, o diferentes versione
de WLS (WLS es algo complicado porque hay que zaalina estimacion que no es
sencilla, y hay diversas maneras de abordar ebéepra).
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Apéndices

A. Comparaciones para el mismo estimador de senal

A.1 Sin filtrar
Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 29763 27233
Numero de regiones 5 3
Diferencias comunes 24213
Diferencias distintas 5550 | 3020

Tabla A.1: Comparacion diferencias encontradas para loscasdiltrar.

A.2 LMMSE
LMMSE LS WLS
Numero de diferencias 41524 38989
Numero de regiones 3 3
Diferencias comunes 35715
Diferencias distintas 5809 | 3274

Tabla A.2: Comparacion diferencias encontradas para el estintidsefial LMMSE.

A.3 LMMSE modificado

LMMSE mod LS WLS
Numero de diferencias 20091 12592
Numero de regiones 3 8
Diferencias comunes 12065
Diferencias distintas 8026 | 527

Tabla A.3: Comparacion diferencias encontradas para el estingelsefial LMMSE mod.

A.4 Joint LMMSE

Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 32741 34705
Numero de regiones 5 2
Diferencias comunes 29405
Diferencias distintas 3336 | 5300

Tabla A.4: Comparacion diferencias encontradas para el estintdsefial Joint LMMSE.
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A.5 Joint LMMSE modificado

Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 16049 22290
Numero de regiones 14 13
Diferencias comunes 14400
Diferencias distintas 1649 | 7890

Tabla A.5: Comparacion diferencias encontradas para el estingalsefial Joint LMMSE mod.

A.6 UNLM
Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 31777 31105
Numero de regiones 4 3
Diferencias comunes 26467
Diferencias distintas 5310 | 4638

Tabla A.6: Comparacion diferencias encontradas para el estingelsefial UNLM.

A.7 UNLM modificado

Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 15831 21195
Numero de regiones 14 6
Diferencias comunes 13611
Diferencias distintas 2220 | 7584

Tabla A.7: Comparacion diferencias encontradas para el estintsefial UNLM mod.

A.8 BM4D
Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 28198 28605
Numero de regiones 5 2
Diferencias comunes 24169
Diferencias distintas 4029 | 4436

Tabla A.8: Comparacion diferencias encontradas para el estintedsefial BM4D.
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A.9 LPCA

Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 35643 40277
Numero de regiones 6 8
Diferencias comunes 32638
Diferencias distintas 3005 | 7639

Tabla A.9: Comparacion diferencias encontradas para el estingalsefial LPCA.

A.10 AONLM
Sin filtrar LS WLS
Numero de diferencias 35964 38544
Numero de regiones 3 1
Diferencias comunes 32024
Diferencias distintas 3940 | 6520

Tabla A.10: Comparacion diferencias encontradas para el estintdsefial AONLM.

B.Comparaciones para el mismo estimador de
tensores
B.1 Estimador LS
Sin filtrar LMMSE LMMSE Joint Joint mod UNLM
mod
Diferencias 24297 12444 20029 9807 20580
comunes
Diferencias 5466 / 17319 / 9734 |/ 19956 / 9183 /
distintas 17227 7647 12712 6242 11197
Tabla B.1: Comparacién de diferencias entre los filtros yaeacsin filtrar con estimador LS.
Sin filtrar UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 11647 26264 26763 24411
comunes
Diferencias 18116 / 3499 / 3000 / 5352 /
distintas 4184 1934 8880 11553
Tabla B.2: Comparacién de diferencias encontradas entreltossfiy el caso sin filtrar con estimador
LS.
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LMMSE LMMSE mod Joint Joint mod UNLM
Diferencias 17446 26127 12571 27504
comunes
Diferencias 24078 / 15397 / 28953 / 14020 /
distintas 2645 6614 3478 4273
Tabla B.3: Comparacion de diferencias encontradas con & fiMMSE-LS.
LMMSE UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 14444 23002 27392 27033
comunes
Diferencias 27080 / 18522 / 14132 / 14491 /
distintas 1387 5196 8251 8931
Tabla B.4: Comparacion de diferencias encontradas con & fiMMSE-LS.
LMMSE mod Joint Joint mod UNLM UNLM mod
Diferencias 15206 9454 15584 10132
comunes
Diferencias 4885 / 10637 / 4507 / 9959 /
distintas 17535 6595 16193 5699

Tabla B.5: Comparacion de diferencias encontradas con & fiiMSE mod-LS.

LMMSE mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 12202 13016 13456
comunes

Diferencias 7889 / 7075 / 6635 /
distintas 15996 22627 22508

Tabla B.6: Comparacion de diferncias encontradas con el filMidMSE mod-LS.

Joint Joint mod UNLM UNLM mod
Diferencias 13653 22866 12848
comunes
Diferencias 19088 / 9875 / 19893 /
distintas 2396 8911 2983

Tabla B.7: Comparacion de diferencias encontradas con & fibint LMMSE-LS.
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Joint BM4D LPCA AONLM
Diferencias 19472 21535 21920
comunes
Diferencias 13269 / 11206 / 10821 /
distintas 8726 14108 14044

Tabla B.8: Comparacion de diferencias encontradas con & fidint LMMSE-LS.

Joint mod UNLM UNLM mod BM4D
Diferencias 12225 8634 9616
comunes

Diferencias 3824 / 7415 / 6433 /
distintas 19552 7197 18582

Tabla B.9: Comparacién de diferencias encontradas con & filbint LMMSE mod-LS.

Joint mod LPCA AONLM
Diferencias 10162 11088
comunes

Diferencias 5887 / 4961 /
distintas 25481 24876

Tabla B.10: Comparacién de diferencias encontradas con @ filbint LMMSE mod-LS.

UNLM UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 15171 19764 21570 22464
comunes
Diferencias 16606 / 12013 / 10207 / 9313 /

distintas 660 8434 14073 13500

Tabla B.11: Comparacion diferencias encontradas con el filthi.M-LS.

UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 11662 11847 12460
comunes

Diferencias 4169 / 3984 / 3371 /
distintas 16536 23796 23504

Tabla B.12: Comparacion diferencias encontradas con el filtki. M mod-LS.
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BM4D LPCA AONLM
Diferencias 25340 23047
comunes
Diferencias 2858 / 5151 /
distintas 10303 12917

Tabla B.13: Comparacion de diferencias encontradas con & #i4D-LS.

LPCA AONLM

Diferencias 27600
comunes

Diferencias 8043 /
distintas

Tabla B.14: Comparacion de diferencias encontradas con & filfCA-LS.

B.2 Estimador WLS

Sin filtrar LMMSE LMMSE Joint mod UNLM
mod
Diferencias 21895 8343 18773 12823 18254
comunes
Diferencias 5338 / 18890 / 8460 / 14410 / 8979 /
distintas 17094 4249 15932 9467 12851
Tabla B.15: Comparacion de diferencias encontradas para elsiadittrar-WLS.
Sin filtrar UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 14564 26211 25304 22506
comunes
Diferencias 12669 / 1022 / 1929 / 4727 |
distintas 6631 2394 14973 16038
Tabla B.16: Comparacién de diferencias encontradas para elstagittrar-WLS.
LMMSE LMMSE mod Joint Joint mod UNLM
Diferencias 11250 25782 17169 25975
comunes
Diferencias 27739 / 13207 / 21820 / 13014 /
distintas 1342 8923 5121 5130

Tabla B.17: Comparacién de diferencias encontradas con & fiMMSE-WLS.
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LMMSE UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 18787 22450 27742 26434
comunes

Diferencias 20202 / 16539 / 11247 |/ 12555 /
distintas 2408 6155 12535 12110

Tabla B.18: Comparacion de diferencias encontradas con a fikMMSE-WLS.

LMMSE mod Joint Joint mod UNLM UNLM mod
Diferencias 10506 8204 10303 8658
comunes

Diferencias 2086 / 4388 / 2289 / 3934 /
distintas 24199 14086 20802 12537

Tabla B.19: Comparacion de diferencias encontradas con & fiMMSE mod-WLS.

LMMSE mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 8405 9070 9216
comunes

Diferencias 4187 / 3522 / 3376 /
distintas 20200 31207 29328

Tabla B.20: Comparacién de diferencias encontradas con & fiMMSE mod-WLS.

Joint Joint mod UNLM UNLM mod
Diferencias 19370 24317 17970
comunes
Diferencias 15335 / 10388 / 16735 /
distintas 2920 6788 3225
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Tabla B.21: Comparacion de diferencias encontradas parara fitiint LMMSE-WLS.




Joint BM4D LPCA AONLM
Diferencias 19206 23114 22585
comunes
Diferencias 15499 / 11591 / 12120 /
distintas 9399 17163 15959

Tabla B.22: Comparacion de diferencias encontradas parara fitiint LMMSE-WLS.

Joint mod UNLM UNLM mod BM4D

Diferencias 17145 13167 13019
comunes

Diferencias 5145 / 9123 / 9271 /

distintas 13960 8028 15586

Tabla B.23: Comparacion de diferencias encontradas pararel fitiint mod-WLS.

Joint mod LPCA AONLM
Diferencias 15323 15235
comunes

Diferencias 6967 / 7055 /
distintas 24954 23309

Tabla B.24: Comparacién diferencias encontradas para el fithiot mod-WLS.

UNLM UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 20395 18632 21999 21455
comunes
Diferencias| 10710 / 12473 |/ 9106 / 9650 /

distintas 800 9973 18278 17089

Tabla B.25: Comparacién diferencias encontradas para el fitdh M-WLS.

UNLM mod BM4D LPCA AONLM
Diferencias 14798 16476 16665
comunes

Diferencias 6397 / 4719 / 4530 /
distintas 13807 23801 21879

Tabla B.26: Comparacion diferencias encontradas para el fitieM mod-WLS.
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BM4D LPCA AONLM
Diferencias 26313 23448
comunes
Diferencias 2292 |/ 5157 /
distintas 13964 15096

Tabla B.27: Comparacion diferencias encontradas para el #ivisiD-WLS.

LPCA AONLM

Diferencias 29307

comunes
Diferencias 10970 /
distintas 9237

Tabla B.28: Comparacion diferencias encontradas para el ilRfGA-WLS.
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