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1 Sumario

En los ultimos anos, ha habido un creciente interés en estudiar la Materia Blanca Su-
perficial (SWM). La SWM estd compuesta por fibras cortas de asociaciéon que conectan
circunvoluciones cercanas de la corteza cerebral, con una organizacion compleja debido a
su estrecha relacién con los patrones de plegamiento cortical. Por lo tanto, su segmenta-
cion a partir de datos de tractografia requiere metodologias dedicadas para identificar la
forma principal del fasciculo de fibras y lidiar con fibras ruidosas. Esta tesis presenta una
segmentacion mejorada del fasciculos cortos basada en un atlas inter-sujeto de SWM y el
filtrado de fibras espurias. El método fue ajustado y evaluado utilizando conjuntos de datos
de tractografia probabilistica test-retest de la base de datos publica HCP (44 sujetos).

Proponemos cuatro filtros de fasciculos para eliminar fibras espurias. Ademds, para
obtener fasciculos bien definidos, se propone la identificacién del fasciculo principal de
cada fasciculo de fibras. Primero, se identificaron cuatro formas representativas de fas-
ciculos en el atlas de SWM y se realiz6 un ajuste de pardmetros en un subconjunto de 28
sujetos. El filtro basado en la Envolvente Convexa proporciond la mayor similitud entre
los fasciculos test y retest correspondientes. Posteriormente, se aplicé el mejor filtro en
los 16 sujetos restantes considerando todos los fasciculos del atlas. Los resultados para
los fasciculos filtrados, con y sin la identificacién del fasciculo principal, muestran una
mejora significativa en indices de reproducibilidad test-retest al eliminar entre el diez y el
veinte por ciento de las fibras.

Ademais, se aplicé la segmentacion de fasciculos con y sin filtrado de fibras en la
base de datos ABIDE-II. El filtrado permiti6 obtener un mayor nimero de fasciculos con
diferencias significativas en la anisotropia fraccional, la difusividad media y la difusividad

radial de pacientes con Trastorno del Espectro Autista en comparacion con los controles.



XV

2 Abstract

In recent years, there has been a growing interest in studying the Superficial White
Matter (SWM). The SWM consists of short association fibers connecting near giry of
the cortex, with a complex organization due to their close relationship with the cortical
folding patterns. Therefore, their segmentation from dMRI tractography datasets requires
dedicated methodologies to identify the main fiber bundle shape and deal with spurious
fibers. This paper presents an enhanced short fiber bundle segmentation based on a SWM
bundle atlas and the filtering of noisy fibers. The method was tuned and evaluated over
HCP test-retest probabilistic tractography datasets (44 subjects).

We propose four fiber bundle filters to remove spurious fibers. Furthermore, we inclu-
de the identification of the main fiber fascicle to obtain well-defined fiber bundles. First,
we identified four main bundle shapes in the SWM atlas, and performed a filter tuning in a
subset of 28 subjects. The filter based on the Convex Hull provided the highest similarity
between corresponding test-retest fiber bundles. Subsequently, we applied the best filter in
the 16 remaining subjects for all atlas bundles, showing that filtered fiber bundles signifi-
cantly improve test-retest reproducibility indices when removing between ten and twenty
percent of the fibers.

Additionally, we applied the bundle segmentation with and without filtering to the
ABIDE-II database. The fiber bundle filtering allowed us to obtain a higher number of
bundles with significant differences in fractional anisotropy, mean diffusivity, and radial

diffusivity of Autism Spectrum Disorder patients relative to controls.



3 Introduccion

La técnica de tractografia por medio de Imagenes de Resonancia Magnética por Difu-
sién (del inglés Diffusion Magnetic Resonance Imaging, dMRI) [1] es la tinica herramienta
disponible capaz de reconstruir las principales vias de la Materia Blanca (del inglés White
Matter, WM) de forma no invasiva. Los algoritmos de tractografia infieren la anatomia
de la WM como un conjunto de lineas 3D, que pueden utilizarse para la diseccion vir-
tual de tractos anatomicos, también conocida como segmentacion de fasciculos. Esto ha
permitido la comparacién cuantitativa de los tractos de la WM entre diferentes sujetos [2].

La mayoria de los métodos de segmentacion de fasciculos de fibras estdn disefiados
para las conexiones comisurales, de proyeccién y largas de asociacion dentro de la Mate-
ria Blanca Profunda (del inglés Deep White Matter, DWM). Estos tractos se conforman en
fasciculos grandes, estables, con una anatomia bien conocida y una descripcion detallada
de su trayectoria. Por ello, su extraccidon automadtica ha obtenido resultados excepcionales
a lo largo de los afios [3, 4, 5, 6, 7, 8]. Sin embargo, estos métodos no han sido adaptados
a la Materia Blanca Superficial (del inglés Superficial White Matter, SWM), especifica-
mente a las fibras en forma de U, y su rendimiento en estos datos no ha sido estudiado en
profundidad.

La SWM se refiere a las fibras cortas de asociacion ubicadas justo debajo de la corteza
cerebral, conectando regiones cercanas dentro del mismo hemisferio cerebral [9]. Estas
pueden posicionarse dentro de una circunvolucion, rodearla o incluso saltar dos o mas se-
ries de circunvoluciones. Su relevancia clinica ha sido reportada en varias enfermedades,
como la Esquizofrenia [10, 11], el Trastorno del Espectro Autista (TEA) [12, 13], 1a Escle-
rosis Multiple [14], la Enfermedad de Alzheimer [15] y la Enfermedad de Parkinson [16].
Recientemente, un estudio sobre cambios en el envejecimiento cognitivo normal revelo

una correlacion entre la edad e indices microestructurales de la SWM [17].
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Los recientes avances en las adquisiciones dMRI, notablemente la utilizacién de técni-

cas como las Imagenes de Difusion con Alta Resolucion Angular (del inglés High Angular
Resolution Diffusion Imaging, HARDI), junto con una mejor estimacion de las orientacio-
nes de las fibras, han mejorado significativamente las capacidades de los algoritmos de
tractografia en la reconstruccion de fasciculos de la SWM. Por lo tanto, su investigacién
estd adquiriendo una importancia creciente en el apoyo a la comprension integral de la
estructura y funcién de la WM [9]. En este contexto, se han propuesto nuevos métodos
de segmentacion de fasciculos, considerando los fasciculos cortos de manera parcial [8]
y de una manera dedicada [18]. Ademds, trabajos basados en el clustering de fibras han
permitido la construccidn de varios atlas de la SWM conteniendo un gran nimero de fas-
ciculos cortos en todo el cerebro [19, 20, 21, 22]. Luego, los fasciculos cortos pueden ser
identificados en sujetos nuevos al etiquetar las fibras con el fasciculo de atlas mas cercano.
Por otro lado, los métodos que emplean Regiones de Interés (ROIs) pueden ser utilizados
para identificar fasciculos cortos que conectan regiones especificas dentro de una parcela-
cion cerebral. Sin embargo, tales enfoques pueden segmentar una alta proporcién de fibras
espurias [9].

A pesar de estos avances tecnoldgicos y metodolégicos, la segmentacion de fasciculos
cortos bien definidos no ha sido completamente resuelta. Los fasciculos cortos son més
dificiles de segmentar debido a su menor tamaifio y forma compleja, dada su proximidad
a las circunvoluciones y surcos cerebrales. También, surgen dificultades por su alta varia-
bilidad entre sujetos y a los posibles artefactos producidos en la cercania de la corteza.
Ademas, la naturaleza mal planteada de la tractografia implica que los resultados de la
reconstruccion podrian verse afectados por voxeles ambiguos o cambios menores en el
ruido de la adquisicion [23]. En consecuencia, es un problema comun que los algoritmos
de segmentacion también etiqueten fibras ruidosas. La segmentacion de fasciculos cor-

tos bien definidos se dificulta atin més considerando que la tractografia probabilistica es
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necesaria para una reconstruccion adecuada de la SWM, lo que también genera una alta

proporcion de fibras ruidosas [9].

Para remover las fibras ruidosas, se aplica opcionalmente una etapa de filtrado en los
fasciculos segmentados. Algunos trabajos han utilizado mapas de probabilidad [24, 25]
o densidad [26, 27] de los tractos para generar fasciculos compactos. Otros trabajos han
empleado la distancia entre los puntos de las fibras para eliminar aquellas con trayectorias
atipicas [28, 29, 30]. Ademas, se ha utilizado el clustering de fibras para el filtrado de
fasciculos [31, 7, 17]. Un elemento comun de los filtros mencionados es que han sido
probados y aplicados en los principales tractos de la DWM, siendo su rendimiento en los
fasciculos de la SWM desconocido.

En lugar de disefiar un nuevo método de segmentacion, se propone mejorar uno ba-
sado en el filtrado de fibras ruidosas. El método de segmentacion automdtica basada en
atlas multi-sujeto propuesto en Guevara et al. (2012) [4] proporciona una forma directa de
etiquetar las fibras del sujeto con el fasciculo del atlas més cercano. Por lo tanto, es posi-
ble identificar una gran cantidad de fasciculos cortos en todo el cerebro utilizando nuevos
atlas de SWM con una amplia cobertura cortical (por ejemplo, Roman et al. (2022) [22]).
Ademads, las optimizaciones paralelas del algoritmo de segmentacién [32, 33] proporcio-
nan una clasificacién rpida en conjuntos de datos con millones de fibras. Sin embargo,
debido a que el método de segmentacion se propuso originalmente para los principales fas-
ciculos de DWM, los resultados no son 6ptimos cuando se aplica a los fasciculos de SWM.
Una inspeccion visual de los fasciculos segmentados sugiere dos problemas: la presencia
de fibras espurias y la segmentacion de fibras cuya forma difiere de la forma general del
fasciculo del atlas. A continuacion, se describen las tres contribuciones principales de esta
tesis.

1) Para solucionar la segmentacion de fibras espurias, se implementaron cuatro filtros

de fasciculos (véase la Fig. 3.1-A). Las fibras ruidosas suelen estar aisladas y alejadas del



4
centro del fasciculo. Por lo tanto, tienen pocas fibras similares alrededor de su trayectoria.

Los filtros se disefiaron teniendo en cuenta estas caracteristicas espaciales de las fibras
ruidosas y se describen brevemente a continuacion. El filtro basado en Patrones de Conec-
tividad cuantifica la similitud entre los puntos extremos de las fibras. El filtro basado en
la Distancia Simétrica de Segmentos (SSPD) [34] calcula la similitud entre las trayecto-
rias de las fibras. El filtro basado en la Consistencia de las Fibras asigna una medida de
consistencia a cada punto de la fibra [30], calculada a partir de la proximidad de la fibra
a sus K fibras mas cercanas. Por dltimo, el filtro basado en la Envolvente Convexa repre-
senta un fasciculo como una nube de puntos. Luego, la Envolvente Convexa de la nube de
puntos genera el cascarén convexo mds pequeio que encierra al fasciculo, lo que permite
detectar las fibras més alejadas y aisladas. Se realiz6 un andlisis exhaustivo de los filtros de
fasciculos, considerando la estimacion de parametros apropiados y su rendimiento en fas-
ciculos con formas diferentes. Ademads, se evalu6 la mejora en indices de reproducibilidad
test-retest de fasciculos segmentados para determinar el mejor filtro.

ii) Como contribucién para resolver la segmentacion de fibras cuya forma difiere de
la forma general del fasciculo del atlas (ver Figura 3.1-B), se propone la identificacion
del fasciculo principal. Estas fibras no pueden ser eliminadas con los filtros descritos an-
teriormente porque no estan aisladas y pueden estar ubicadas en el centro del fasciculo,
lo que dificulta su deteccion como ruido. La identificacion del fasciculo principal resuel-
ve este problema al eliminar las fibras segmentadas que no siguen una trayectoria similar
al centroide del fasciculo del atlas, i.e., una sola fibra que describe la forma general del
fasciculo. Para calcular centroides adecuados, se propone un método que considera la lon-
gitud, forma y posicion de las fibras.

iii) Como tercera contribucion, se presenta un método para agrupar fasciculos del atlas
con forma similar (ver Fig. 3.1-C). Para esto, se realiz6 un alineamiento entre los cen-

troides de los fasciculos para enfocarse en su forma y eliminar el efecto de su posicion.
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Ademads, se aplic6 un factor de escalamiento para eliminar las diferencias en la longitud

de los centroides. Luego, se calculé una matriz con las distancias entre pares de centroides
alineados y se aplicé un clustering jerarquico. Los centroides de los fasciculos agrupados
en un cldster presentaron una forma distintiva, muy similar a los hallazgos de Zhang et al.
(2014) [35]. Ademas, el clustering permitié etiquetar los fasciculos del atlas mediante la
transferencia de la etiqueta de su centroide correspondiente. Finalmente, se identificaron
las formas de fasciculos mds representativas en el atlas de SWM para evaluar el rendi-
miento de los filtros.

Por tltimo, se calcularon indices de reproducibilidad test-retest para evaluar la efi-
cacia de los filtros de fasciculos. El andlisis de adquisiciones repetidas se ha utilizado
previamente para evaluar la calidad de los métodos de segmentacion [36, 37, 38]. Més
concretamente, es posible determinar si la misma estructura de la WM puede reprodu-
cirse con precision a partir de las dos adquisiciones repetidas de un sujeto. No obstante,
los resultados podrian ser menos consistentes debido a conexiones falsas o fibras ruidosas
[36]. Adicionalmente, se utiliz6 la identificacion del fasciculo principal y el mejor filtro
de fasciculos para la deteccion de alteraciones en indices microestructurales basados en

difusién sobre sujetos con TEA.



A. Filtros de fasciculos B. Identificacion del fasciculo principal
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Fig. 3.1: (A) Se disefiaron cuatro filtros de fasciculos para eliminar las fibras ruidosas de los fas-
ciculos segmentados. (B) Se propone un método para identificar el fasciculo principal. A la derecha,
un fasciculo del atlas (rojo) y su centroide (negro). A la izquierda se muestra el fasciculo segmen-
tado, donde se puede observar que las fibras en el centro del fasciculo se desvian de la forma del
atlas. Abajo se muestra el fasciculo principal. (C) Se presenta el método para agrupar los fasciculos
del atlas con una forma similar. Esto permiti6 evaluar los filtros de fasciculos sobre las formas de

fasciculo mds representativas en el atlas de SWM.



4  Revision Bibliografica

4.1 Cerebro Humano

El cerebro constituye la parte més grande del encéfalo y consta de hemisferios derecho
e izquierdo, conectados por una masa de WM denominada cuerpo calloso. Los hemisferios
cerebrales aparecen como dos masas altamente complejas de Materia Gris (del inglés Gray
Matter, GM) organizados en una estructura plegada. A las elevaciones de la corteza se les
conoce como circunvoluciones o gyrus y se encuentran separados entre si por hendiduras

denominadas surcos o sulcus (ver Fig. 4.1) [39].

Central sulcus
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Fig. 4.1: Vista lateral del hemisferio izquierdo, se muestran los giros y surcos principales. Imagen

de [40].

La neurona es la célula principal del sistema nervioso. Estd compuesta por un cuerpo
celular que constituye la GM y una estructura alargada denominada ax6n (ver Fig. 4.2-

A). La WM estd compuesta por axones de diferente didmetro, revestidos de mielina y
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soportados por neuroglia. Segin su conexion se clasifican en fibras comisurales, fibras de

proyeccion y fibras de asociacion. Las prolongaciones nerviosas que comparten conexio-
nes y funciones tienden a seguir el mismo recorrido, discurriendo en tractos o fasciculos
[41].

Las fibras comisurales conectan un drea de un hemisferio con un 4rea en el hemisferio
opuesto. Un ejemplo de este tipo de fibras corresponde al cuerpo calloso, que conforma el
mayor fasciculo de fibras comisurales y estd relacionado con las funciones de lenguaje y
habla [42]. Las fibras de proyeccidn se conforman en largos axones que envian informa-
cién desde y hacia la médula espinal. El tracto cortico-espinal corresponde a uno de los
fasciculos mds notables de este tipo de fibras [42].

Las fibras de asociacién son axones que conectan dreas corticales dentro del mismo
hemisferio cerebral y se clasifican en fibras largas y fibras cortas (ver Fig. 4.2-B). Las fibras
largas se ubican en la DWM vy se conforman en grandes fasciculos con nombres definidos,
ya que han sido extensamente estudiadas. Estas comienzan en la corteza y atraviesan las
profundidades de la materia blanca, agrupandose en fasciculos bien definidos y con baja
variabilidad inter-sujeto [9].

En cambio, las fibras cortas se ubican en la SWM y conectan circunvoluciones vecinas
o cercanas del cerebro [9]. Se caracterizan por ser de menor tamafo, tener forma en U
y presentar una alta variabilidad inter-sujeto. En general, se ubican transversalmente al
eje longitudinal de los surcos cerebrales, aunque también pueden conectar regiones dentro
de un mismo giro cerebral. Poseen formas complejas debido a su proximidad con los
surcos y crestas de las circunvoluciones. Ademads, estan intrinsecamente relacionadas con
los patrones de plegado cerebrales. Estas caracteristicas de las fibras cortas, sumado a
limitaciones tecnoldgicas y metodoldgicas, han provocado que sean menos estudiadas que
las fibras largas. Las fibras cortas de asociacidn son el principal objeto de estudio de la

presente tesis.



A B Fibras
\ Fibras cortas comisurales
D/

de asociacion
Cuerpo ceIuIar\2
) ,\_J Q ”\( Dendritas

\/

Fibras de
proyeccién

Fig. 4.2: (A) Modelo de neurona cerebral, esta se compone de un cuerpo celular y de un axén. (B)

Fibras de asociacion, comisurales y de proyeccion. Imagen adaptada de [42]

4.2 Estudio in-vivo de la WM

4.2.1  Resonancia Magnética por Difusién

La Resonancia Magnética por Difusiéon o dMRI, ha permitido el estudio in-vivo de la
WM. Esta es sensible al proceso de difusion de las moléculas de agua, la que depende de
las perturbaciones dadas por la microestructura celular y sus anisotropias [9]. En la WM,
las moléculas de agua tienden a difundir, preferentemente, a lo largo de la orientacién
axonal (ver Fig. 4.3-A/B).

Una secuencia dMRI puede medir la difusién de las moléculas en un intervalo pequefio
de tiempo y en un rango de movimiento en el orden de los micrometros. Para lograr esto, se
aplica un campo magnético con un gradiente de intensidad, el cual varia en una direccién
espacial. Las moléculas de agua que se mueven en la direccion del gradiente experimentan

diferentes campos magnéticos a lo largo de su trayectoria, afectando su frecuencia de
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resonancia. Esto se traduce como regiones mds oscuras en la imagen de dMRI (ver Fig.

4.3-C), lo que indica el movimiento de las moléculas de agua en la direccion del gradiente.
Ademads, es necesario aplicar gradientes con distintas direcciones y generar la imagen
dMRI correspondiente. Se pueden utilizar distintos modelos matemaéticos para caracterizar
el proceso de difusion a partir de los datos dMRI, lo que también permite reconstruir los

tractos neuronales como lineas 3D en un proceso denominado Tractografia [43].

RADIAL

Fig. 4.3: En (A) y (B) se muestran dos ejemplos de la difusiéon de las moléculas de agua en el
cerebro, cada molécula se muestra con un color distinto. Debido a las paredes axonales, existe una
mayor restriccién de difusién en la direccién radial que en la direccién axonal (direccidn axial),
lo que se traduce en cambios observables de la sefial dMRI [44]. En (C) se muestra un corte axial
de una imdgen dMRI del cerebro humano [45]. Regiones mds oscuras indican el movimiento de

moléculas de agua en la direccién del gradiente magnético.

4.2.2  Tractografia

El término Tractografia se refiere a cualquier proceso computacional que estime las
principales vias de la WM a partir de datos dMRI [2]. El Tensor de Difusion (del inglés
Diffusion Tensor Imaging, DTI) es uno de los primeros modelos matematicos propuestos
para reconstruir la organizacion de la WM y ha sido vastamente utilizado por la comunidad
cientifica [46, 1]. Este asume la difusién como una probabilidad Gaussiana en el espacio

y permite estimar métricas derivadas de la informacion dMRI a nivel de voxel [44].
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El modelo DTI se puede visualizar como una elipsoide cuya forma depende del tejido

biolégico subyacente (e.g. es alargado en regiones de la WM y esférico en zonas con
liquido cefalorraquideo). La orientacion del elipsoide proporciona una estimacion de la
direccién de las fibras y el ancho indica la libertad de difusion [44]. La elipsoide se define
a partir de tres valores propios denominados A, A2 y A3, que cuantifican la difusividad
en las direcciones principales (ver Fig. 4.4). El valor propio \; corresponde al de mayor
magnitud, mientras que Ay y A3 corresponden a los valores propios perpendiculares. Los
valores propios son utilizados para derivar indices microestructurales basados en difusién

(véase la seccion A.1).

Isotrépico Anisotrépico B Tractografia tipo streamline
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Fig. 4.4: En (A) se ilustra el modelo DTI en una regién isotrépica (el agua puede difundir en

ORINNN

todas las direcciones) y en una regién anisotrépica (el agua posee mds restricciones de difusion
en algunas direcciones). En una region isotrépica el modelo DTI adopta una forma esférica. En
cambio, en una regién anisotropica adopta una forma elongada, lo que indica la presencia de un
conjunto de axones. En (B) se muestra como la tractografia tipo streamline, utiliza el modelo DTI
en cada voxel para realizar una reconstruccion paso a paso de los tractos neuronales. Imagenes (A)

y (B) adaptadas de [47] y [48], respectivamente.
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Debido a su simplicidad, el modelo DTI falla en regiones donde existen multiples

orientaciones de fibras, asumiendo una forma equivocada [43]. Esto se ilustra en la Fig.
4.5, donde se muestra que el tensor describe geometrias esféricas en las regiones con cruce
de fibras. Con el fin de superar las limitaciones del modelo DTI, se han desarrollado me-
joras en la adquisicién de la dMRI y propuesto nuevos modelos de orientacién fibras. En
este contexto, ha cobrado relevancia el uso de la técnica HARDI, que adquiere imagenes
ponderadas en difusién con un mayor nimero de direcciones que las requeridas por la téc-
nica DTI. Las imdgenes HARDI permiten modelar difusiones no-Gaussianas y describir

de mejor manera el cruce de fibras intra-voxel [49].

“Ground truth”

Fig. 4.5: En (A) se muestra el modelo DTI en una regién con cruce de fibras (representada por
lineas rojas y verdes perpendiculares), adoptando una forma esférica incorrecta. En (B) se muestra
el resultado de dos técnicas para determinar la orientacién local de fibras. El modelo DTI describe
una agrupacion de fibras, en cambio, el algoritmo no paramétrico CSD describe dos agrupaciones

que se corresponden de mejor manera con el Ground truth. Imagen de [50].

Por otro lado, se han desarrollado métodos que estiman la orientacion de las fibras a

partir de la sefial de difusion (ver Fig. 4.5-B). Estas técnicas proporcionan mas informa-
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cién acerca de la configuraciones intrinsecas de la WM. La Funcién de Distribucién de

la Orientacion de las Fibras (del inglés Fiber Orientation Distribution Function, fODF)
cuantifica la orientacion y fracciéon de volumen de las fibras dentro de cada voxel [51].
La Deconvolucién Esférica Restringida (del inglés Constrained Spherical Deconvolution,
CSD) considera la sefial de difusién como la convolucién de una funcién de respuesta con
la fODF. Por lo tanto, la fODF puede ser estimada realizando una operacion de deconvolu-
cion. Esto resulta en orientaciones de fibras bien definidas, permitiendo que los algoritmos
de tractografia reconstruyan de mejor manera en regiones con cruces de fibras [52] (ver
Fig. 4.6-A/B). Las imdgenes HARDI y métodos avanzados como la CSD han potencia-
do el estudio de la SWM en los dltimos afios ya que permiten describir las complicadas
configuraciones de los fasciculos cortos [9].

Con la informacién que proporcionan los modelos de orientacion de fibras descritos,
la tractografia realiza una reconstruccion voxel a voxel de los fasciculos de WM [44]. Las
curvas 3D o streamlines obtenidas de la tractografia, si bien son referidas como "fibras", no
representan axones individuales. Estas representan la trayectoria estimada de un conjunto
axonal de WM [9]. A la totalidad de streamlines o fibras generadas por la tractogratia se
le denomina Tractograma (Ver Fig. 4.6-C). Cada fibra estd conformada por puntos 3D en

el espacio.
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® Funciéon de
respuesta

Deconvolucion

Fig. 4.6: En (A) se ilustra cémo la deconvolucién remueve las zonas borrosas de la dODF, i.e.
probabilidad de que una molécula de agua se mueva en una direccion particular, para obtener una
fODF bien definida que captura de mejor manera las configuraciones de las fibras subyacentes.
Se obtiene una mejor resolucién angular, como se muestra en los cruces de 45° y 60°. En (B)
se muestra como los valores maximos de la fODF pueden ser utilizados para describir de mejor
manera el cruce de fibras cerebrales. En (C) se muestra el conjunto de streamlines 3D generados
por la tractografia, denominado Tractograma. Una fibra estd compuesta por puntos 3D en el espacio

(esferas blancas). Imdgenes (A) y (B) adaptadas de [53]. Imagen (C) adaptada de [2].
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4.2.2.1  Tractografia deterministica y probabilistica

Los algoritmos de tractografia de tipo streamline se pueden clasificar en deterministi-
cos y probabilisticos [54]. Ambos métodos utilizan un punto semilla del cual se rastrean
conexiones voxel a voxel. Los métodos deterministicos generan una tnica fibra conside-
rando la orientacién mds probable, en cambio, los métodos probabilisticos se enfocan en

detectar el mayor nimero de conexiones posible utilizando un mapa de probabilidad (ver

Fig. 4.7).
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Fig. 4.7: (A) Tractografia deterministica, se conectan véxeles vecinos segtn la orientacién propor-

cionada por el modelo DTT utilizando el punto semilla en verde. (B) Tractografia probabilistica, se
generan streamlines con orientacién diferente en los voxeles adyacentes al punto semilla (verde).
La tractografia probabilistica es mds extensiva y demandante en términos computacionales. Ima-

gen adaptada de [55].

En Guevara et al. (2020) [9], se analiz¢ el efecto de los algoritmos de tractografia en la
reconstruccion de la SWM (ver Fig. 4.8). Los autores compararon dos métodos determi-
nisticos basados en DTI y GQI (del inglés Generalized Q-sampling Imaging, GQI) [56] y

uno probabilistico basado en CSD [57]. El método probabilistico generd fasciculos cortos
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con una mayor cobertura cerebral que los métodos deterministicos.

La tractografia probabilistica permite una mejor reconstruccion de los fasciculos de
la SWM. No obstante, esto implica un mayor nimero de fibras espurias que deben ser
filtradas. Ademads, el método probabilistico es costoso computacionalmente, llegando a
demorar horas en procesar un solo sujeto, en cambio, los métodos deterministicos demoran

minutos.

A B C

Fig. 4.8: Se ilustra la reconstruccién de fasciculos cortos que conectan las regiones Postcentral y
Precentral de un sujeto. En (A) y (B) se muestra la reconstruccién basada en tractografia deter-
ministica utilizando DTI y GQI, respectivamente. En (C) se muestra la reconstruccién basada en
tractografia probabilistica y CSD, la que proporciona fasciculos cortos con una mayor cobertura

cerebral. Imagen adaptada de [9].

4.2.2.2  Relevancia y aplicaciones clinicas de la tractografia

La tractografia ha permitido estimar las trayectorias mds probables de la WM. Se ha
comprobado su utilidad en diversas aplicaciones. Por ejemplo, en W. 1. Essayed et al.

(2017) [58], los autores consideraron estudios enfocados en la correlacién de la utilizacion



17
de tractografia con informacion clinica e.g. resultados del paciente, pruebas funcionales

o estimulacion electro-cortical. Los autores concluyen que la tractografia es una herra-
mienta ttil en una amplia gama de la neurocirugia moderna como la cirugia de epilepsia,
estimulacién cerebral profunda o patologias infratentoriales.

También, se ha utilizado la tractografia para guiar a neurocirujanos en la diseccién de
tumores, maximizando la extension del volumen de reseccion y minimizando las lesiones
de regiones funcionalmente importantes [59, 60]. Con respecto a la SWM, la tractografia
ha permitido establecer su relacién con distintas patologias cerebrales, e.g. Esquizofrenia
[10, 11], TEA [12], Esclerosis Multiple [14], Enfermedad de Alzheimer [15] y Enferme-
dad de Parkinson [61]. En particular, se han utilizado indices microestructurales basados
en difusidn para determinar alteraciones en las fibras cortas. Por ejemplo, Shukla et al.
(2011) [62] reportaron alteraciones microestructurales en nifios TEA de entre 9 y 18 afios
de edad. Se encontré una disminucion de la Anisotropia Fraccional (del inglés Fractional
Anisotropy, FA), aumento de la Difusividad Promedio (del inglés Mean Diffusivity, MD)
y aumento de la Difusividad Radial (del inglés Radial Diffusivity, RD) en fibras cortas de
asociacion del 16bulo frontal, ademds de aumento de la MD y RD en los 16bulos temporal
y parietal. En otro trabajo, Sundaram et al. (2008) [63] encontraron una reduccién de la
FA en las fibras cortas del 16bulo frontal en nifios TEA con edad de 4.8+2.4 afios. Véase

la seccion A.1 para una definicién de cada indice.
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4.3 Meétodos de Segmentacion de WM

Una de las principales aplicaciones de la tractografia es la diseccion virtual o segmen-
tacion de fasciculos de fibras. La segmentacion consiste en identificar fibras que se confor-
man en tractos anatémicos de WM. En cuanto a la metodologia empleada para segmentar
los fasciculos de SWM, estos pueden clasificarse en dos grandes grupos: (i) métodos ba-
sados en Regiones de Interés (del inglés Regions of Interest, ROIs) y (i1) métodos basados

en el clustering de fibras. Estos se describen a continuacion.

43.1 M¢étodos basados en ROIs

Los métodos basados en ROIs definen dreas cerebrales como regiones de inclusién o
exclusién de fibras, es decir, seleccionan las fibras que atraviesan las ROIs de inclusién y
eliminan las fibras que cruzan las ROIs de exclusion. Las diseccion virtual de fasciculos,
utilizando ROIs definidos manualmente, se ha convertido en el gold standard [64, 65,
66, 67] y se ha utilizado para validar nuevas técnicas de segmentacion. Sin embargo, la
segmentacion manual es una tarea que puede consumir mucho tiempo y depende de la
experticia del usuario. Ademads, la obtencion de una medida de concordancia intra- e inter-
usuario es necesaria para establecer un umbral apropiado de significacion estadistica [68].

En Catani et al. (2012) [66] se realiz6 una segmentacion manual de fibras cortas utili-
zando ROIs esféricas. Los autores realizaron un mapeo de las conexiones cortas del 16bulo
frontal, utilizando tractografia basada en deconvolucion esférica [69]. La delineacion ma-
nual de ROIs permitié segmentar fasciculos bien definidos (ver Fig. 4.9), los que fueron
validados con diseccion post-mortem. Se reportaron indices de lateralizacion volumétri-
ca de los tractos obtenidos. Ademas, se discutid la influencia de las fibras cortas en el
aprendizaje motor, fluencia verbal y memoria.

Se han desarrollado métodos que permiten definir las ROIs automaticamente [70, 71,

72, 73, 5]. Estos se han utilizado para obtener una mayor cantidad de fasciculos que los
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Fig. 4.9: Vista lateral izquierda de las fibras cortas fronto-parietal que conectan las circunvolucio-
nes precentral y postcentral. La regién en blanco corresponde al surco central. Letras a-f indican el

nivel de los cortes axiales en el panel de la derecha. Imagen de [66].

métodos manuales. No obstante, se han utilizado ROIs que abarcan grandes regiones, e.g.
circunvoluciones principales, dificultando una descripcion detallada de los tractos. Por
otro lado, estos métodos no consideran la forma de las fibras y la alta variabilidad cortical
de los sujetos [74, 9]. Ademads, se segmenta una gran cantidad de fibras anatdmicamente

improbables que deben ser filtradas [9].

4.3.2  Métodos basados en el clustering de fibras

Los métodos basados en el clustering agrupan fibras con trayectoria y posicion similar,
siendo las métricas basadas en la distancia Euclidiana entre puntos de fibras el criterio mas
utilizado para determinar esta similitud (ver Fig. 4.10) [75, 76, 77]. Otros trabajos han in-
tegrado la distribucion espacial de las fibras en el clustering. Wasserman et al. (2010) [78]
utilizaron procesos Gaussianos para manejar casos de solapamiento parcial entre fibras.

Otro ejemplo es el trabajo de Wang et al. (2011) [79], que utiliz6 el nimero de trayecto-
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rias que intersectan un voxel en lugar de comparar distancias entre fibras.

A DISTANCIA DIRECTA B

Fig. 4.10: En (A) se utiliza la distancia entre puntos de las fibras como medida de similitud. En (B)

se muestra la asignacion de cldsteres de fibras similares. Imagen adaptada de [80].

Las estrategias basadas en el clustering de fibras se han utilizado ampliamente para
crear atlas de los principales fasciculos de DWM [3, 4, 21, 81]. Més recientemente, traba-
jos con metodologias especializadas para la SWM, han permitido la construccion de atlas
con un gran nimero de fasciculos cortos en todo el cerebro [19, 20, 21, 22]. Estos cons-
tituyen un paso importante en el entendimiento de las funciones cerebrales y permiten la
identificacion de conexiones cortas estables y reproducibles.

En Guevara et al. (2017) [19], se desarrollé un atlas de SWM compuesto por 50 fas-
ciculos del hemisferio izquierdo y 50 fasciculos del hemisferio derecho (ver Fig. 4.11-A).
Los autores combinaron la informacion de la anatomia cerebral con clustering intra- e
inter-sujeto para obtener fasciculos compactos y reproducibles. En Zhang et al. (2018)
[21], los autores crearon un atlas de SWM multi-sujeto utilizando clustering espectral.
El atlas estd compuesto por 54 fasciculos de DWM y 198 clusteres de SWM (ver Fig.

4.11-B), organizados en 16 categorias de acuerdo a las regiones cerebrales que conectan.
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Uno de los atlas mds recientes de SWM corresponde al desarrollado en Romaén et al.

(2022) [22] (ver Fig. 4.11-C). El cual posee 525 fasciculos cortos con una mayor cobertu-
ra cerebral que atlas anteriores. Los modelos de fasciculos fueron construidos a partir de
100 sujetos sanos de la base de datos publica Proyecto del Conectoma Humano (del inglés
Human Connectome Project, HCP) y tractografia probabilistica basada en CSD. La me-
todologia empleada utiliz6 clustering intra- e inter-sujeto, ademads de filtrado de las fibras

por su largo y eliminacién de fasciculos de DWM conocidos.

Fig. 4.11: (A) Atlas propuesto en Guevara et al. (2017) [19] y compuesto de 50 fasciculos cortos
por hemisferio. (B) Atlas propuesto en Zhang et al. (2018) [21], el cual posee 198 clisteres de
SWM por hemisferio. (C) Atlas propuesto en Roman et al. (2022) [22], compuesto por 267 fas-
ciculos cortos en el hemisferio izquierdo y 258 fasciculos cortos en el hemisferio derecho. Cada

fasciculo se muestra con un color diferente.

4.3.3  Otro métodos de segmentacion

Otros métodos de segmentacion utilizan la informacién anatémica contenida en dife-
rentes formatos para clasificar las fibras de nuevos tractogramas. Por ejemplo, Garyfallidis
et al. (2018) [6] utilizaron fasciculos segmentados manualmente para identificar fibras con
forma y posicion similar en sujetos nuevos, utilizando clustering de fibras y alineacién
entre fasciculos. Utilizando otro enfoque, Wasserman et al. (2016) [5] propusieron un mé-

todo innovador para realizar la segmentacion de fasciculos basdndose en frases de texto
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que describen las caracteristicas espaciales de las fibras dentro del cerebro, basado en un

atlas de ROIs.

Por otro lado, Wasserthal et al. [7] (2018) entrenaron una red neuronal convolucional
utilizando los maximos de la fODF y fasciculos de referencia. La red generé una méscara
binaria para cada fasciculo. Luego, se realizé la tractografia dentro de la méscara para
delinear los fasciculos de fibras con precision. Estos métodos estdn disefiados para los
principales fasciculos DWM, obteniendo segmentaciones de alta calidad. Recientemente,
se han desarrollado nuevos métodos de segmentacion que consideran los fasciculos de
SWM de una forma parcial [8] y dedicada [18].

En Berto et al. (2021) [8], se propone un clasificador lineal de fasciculos. Los autores
utilizaron fasciculos segmentados por neuroanatomistas expertos para entrenar un modelo
predictivo. Se obtuvieron segmentaciones de alta calidad, superando a la mayoria de los
métodos actuales. No obstante, solo se consideraron cuatro fasciculos cortos. Este méto-
do ve limitada su aplicacién en una gran cantidad de fasciculos cortos ya que necesita
segmentaciones de expertos, las cuales son costosas en términos de tiempo.

Recientemente, se publicé Anélisis de la Materia Blanca Superficial (del inglés Super-
ficial White Matter Analysis, SupWMA) [18], el cual utiliza redes neuronales para seg-
mentar cldsteres de fibras cortas. El método realiza una clasificacion preliminar de fibras
en SWM y DWM, para luego clasificar las fibras de SWM en clusteres y outliers. Para en-
trenar el modelo de redes se utilizan outliers etiquetados por un neuroanatomista experto,
por lo que la aplicacién de esta metodologia se ve limitada por las etiquetas disponibles.
Ademas, los métodos basados en redes neuronales pueden tener sesgos [8] y se dificulta
su interpretabilidad debido al efecto black-box, i.e. 1a falta de transparencia en la toma de
decisiones del modelo [82].

Los métodos de segmentacion basados en atlas etiquetan cada fibra del sujeto con el

fasciculo del atlas més cercano, proporcionando una manera simple pero eficaz de extraer
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un gran nimero de fasciculos en nuevos sujetos [83, 3, 4]. La segmentacién automaética

desarrollada en Guevara et al. (2012) [4], utiliza la distancia Euclidea entre puntos corres-
pondientes de las fibras del sujeto y fibras del atlas para realizar este etiquetado. Por lo
tanto, es posible extraer un gran nimero de fasciculos cortos utilizando nuevos atlas de
SWM con una amplia cobertura cortical (por ejemplo, Roman et al. (2022) [22]). Ade-
mas, las optimizaciones paralelas del algoritmo de segmentacion [32, 33] proporcionan
un etiquetado rdpido de los datos en tractogramas con millones de fibras. Sin embargo,
debido a que el método se propuso originalmente para los principales fasciculos DWM,
los resultados no son 6ptimos cuando se aplica a la SWM.

A continuacién, y debido a su relevancia en esta investigacion, se describe con mayor
detalle la metodologia de segmentacién automatica propuesta en Guevara et al. (2012) [4]

y luego optimizada en Labra et al. (2016) [32] y Vazquez et al. (2019) [33].
43.3.1 Segmentacion automdtica basada en atlas multi-sujeto

El método de segmentacion automatica [4, 32] etiqueta cada fibra del sujeto con el
fasciculo del atlas mas cercano. Para etiquetar fibras, la distancia Euclidea Médxima pena-
lizada por largo (Dyg) entre la fibra del sujeto (S) y la fibra del fasciculo del atlas (A)
debe ser inferior a un umbral en mm. Primero, la distancia Euclidea Maxima (Dj,g) se

calculaen la Ec. 4.3.1:
Dye(S, A)=min(max ||s; — a;|| , max ||s; — ay_4||) 4.3.1)

donde s; y a; son puntos correspondientes de las fibras S'y A, respectivamente. Ademas,
N corresponde al nimero de puntos de las fibras. Luego, el término de penalizacién por

largo N'T' se calcula en la Ec. 4.3.2:

2
N7 = ((slls — L) +1) -1 (4.3.2)
max(ls,la)
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donde /g y l4 son el largo de la fibra del sujeto Sy fibra del atlas A, respectivamente.

Finalmente, la distancia Dy es calculada utilizando la Ec. 4.3.3:

Dyg(S, A) = Dyp(S, A) + NT (4.3.3)

Cada fibra del sujeto S es etiquetada con el fasciculo j del atlas, si la distancia a la fibra A

en el fasciculo j es menor a un umbral definido th; (Ec. 4.3.4).

Dyp(S, A) < th; 4.3.4)

Los autores en [32, 33] realizaron optimizaciones paralelas al algoritmo de segmentacion
automadtica. Esto ha permitido una clasificacion rdpida de fasciculos en tractografias con
millones de fibras, sin tener que recurrir a una reduccion de los datos mediante clustering.

Viazquez et al. (2019) [33] presenta la optimizacion paralela mas reciente. Se optimiz6
la cantidad de memoria reservada, la complejidad espacial O(/N M) mejoré a O(N + M),
donde N es el nimero de fibras en el sujeto y M es el nimero de fibras en el atlas. El
nuevo algoritmo descarta fibras utilizando paralelismo sin problemas de colision, usa de
manera eficiente la memoria local de cada procesador e infiere la direccion de las fibras
con la consiguiente disminucién de operaciones a realizar.

Se logré una segmentacion de 4 millones de fibras en 6 minutos, 2.34 veces més rapido
que su version predecesora. Como resultado, se logré un algoritmo que permite cargar y
segmentar cantidades masivas de datos de tractografia en pocos minutos. Sin embargo,
los autores en Roman et al. (2017) [20] indican que el método de segmentacion podria

adaptarse para una mejor identificacion de los fasciculos cortos.
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4.4  Filtrado de fasciculos segmentados

Tras la segmentacion de fasciculos, la aplicaciéon de un proceso de filtrado es una eta-
pa opcional para eliminar fibras ruidosas que pueden alterar andlisis posteriores (ver Fig.
4.12). En general, las fibras ruidosas corresponden a aquellas aisladas del resto del fascicu-
lo y con pocas fibras similares a lo largo de su trayectoria. Se ha sugerido previamente que
estas fibras aisladas son conexiones falsas generadas dentro de los limites superpuestos de
dos fasciculos genuinos y cercanos [27]. Debido a la estrecha interfaz entre dos fasciculos
de fibras, solo se reconstruye un nimero limitado de fibras en el limite de superposicion.
Ademads, las perturbaciones alrededor de la interfaz de dos fasciculos genuinos y el error

acumulativo de la tractografia son causas de vias de propagacién ruidosas.

Fig. 4.12: (A) Tractografia probabilistica. (B) Segmentacién de un fasciculo de DWM utilizando
los resultados de la tractografia probabilistica. (C) Filtrado de fibras ruidosas del fasciculo. Imagen

adaptada de [7]

Las limitaciones de la tractografia son bien conocidas, incluyendo problemas como el
efecto de volumen parcial y las ambigiiedades generadas por las miltiples configuraciones
de las fibras [2]. Ademads, la naturaleza mal planteada de la tractografia implica que un
voxel ambiguo es suficiente para perturbar la reconstruccion de los fasciculos de fibras

[23]. En consecuencia, es un problema comiin que los algoritmos de segmentacion también
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etiqueten fibras espurias.

Para eliminar las fibras ruidosas, algunos trabajos han utilizado mapas de probabilidad
de los fasciculos creados a partir de una poblacion de sujetos [24, 25, 84, 85]. Lo que
permite descartar fibras intersectando véxeles con baja probabilidad de conexién. En Yeh
et al. (2018) [27], se cre6 un mapa de densidad de fasciculos contando el nimero de fibras
que intersecta cada voxel. Luego, se identificaron y eliminaron las fibras que proporciona-

ban véxeles con una sola interseccion (ver Fig. 4.13).

Fig. 4.13: Ejemplo de filtrado en el fasciculo arqueado del método propuesto en [27]. En (A)
se muestra el fasciculo de entrada, en (B) se muestran véxeles con una alta densidad de fibras
(amarillo) y con una baja densidad de fibras (rojo). Las fibras que intersectan voxeles en zonas
de baja densidad son eliminadas, como se muestra en (C). En (D) se muestra el fasciculo filtrado.

Imagen de [27].

La distancia entre los puntos 3D de las fibras también se ha utilizado para filtrar fas-
ciculos. Por ejemplo, Yeatman et al. (2012) [24] elimind las fibras con una alta desviacion
del centro del fasciculo utilizando la distancia de Mahalanobis. Jordan et al. (2017) [28]

propuso un método basado en la suma de las distancias entre fibras para derivar un indice
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de atipicidad, denominado Indice de Confianza del Cluster (del inglés Cluster Confidence

Index, CCI). Las fibras con valores de CCI bajo fueron descartadas. Ademas, el clustering
de fibras se ha utilizado para eliminar fibras espurias de fasciculos [31, 7, 17].

Por otro lado, pueden aplicarse secuencialmente dos o mds técnicas de filtrado para
obtener segmentaciones de alta calidad. En Wasserthal et al. (2018) [7] se utilizé el algo-
ritmo de clustering QuickBundles [77] para eliminar clasteres conteniendo pocas fibras,
seguido de un descarte de las fibras atravesando véoxeles con baja densidad fibras.

Recientemente, se han propuesto nuevos métodos de filtrado basados en diferentes
conceptos. Aydogan et al. (2015) [26] utilizaron imédgenes de densidad de fasciculos para
realizar un andlisis topoldgico, lo que permitié eliminar fibras con giros anatdmicamente
improbables. Wang et al. (2018) [29] desarrollaron el primer modelo matemdtico de la
regularidad topografica del cerebro, es decir, las conexiones entre regiones cerebrales que
preservan la relacién espacial entre neuronas. El modelo se aplicé para filtrar fibras rui-
dosas de fasciculos topograficamente regulares, como las fibras motoras callosas, el tracto
corticoespinal y las fibras de radiacién dptica en la via visual. Xia et al. (2020) [30] utili-
zaron fasciculos correspondientes en una poblacién para identificar fibras ruidosas a nivel
individual. Los autores introdujeron una medida de consistencia para detectar los puntos
de las fibras no congruentes con la morfologia del fasciculo. Luego, se aplic6 un algorit-
mo de pruning para eliminar los puntos ruidosos y obtener fasciculos de mejor calidad.
Ademads, el filtrado se aplicé con éxito al férnix, locus coeruleus y tracto corticoespinal
(ver Fig. 4.14).

Un elemento comin a todos los métodos de filtrado de fasciculos es su aplicacién a
los principales tractos de DWM, siendo su eficacia en la SWM desconocida. Mas reciente-
mente, Schilling et al. (2023) [17] estudi6 los cambios en la SWM segtn el envejecimiento
cognitivo normal. Para eliminar las fibras ruidosas de los fasciculos, se aplicé un algoritmo

jerarquico de QuickBundles [86]. La tarea de filtrado se vuelve mas compleja si se tiene
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Fig. 4.14: Ejemplo del filtrado del férnix utilizando el método de pruning descrito en Xia et al.
(2020) [30]. A la izquierda se muestra el fasciculo de entrada y hacia la derecha se ilustra el

fasciculo filtrado con distintos parametros del método. Imagen de [30].

en cuenta que la tractografia probabilistica es necesaria para una reconstruccién adecuada

de los fasciculos cortos, lo que también genera una alta proporcién de fibras espurias [9].

4.5  Evaluacion de la segmentacion de fasciculos

Debido a la falta de un ground-truth, la extraccion manual de fasciculos se considera
el gold-standard para validar métodos de segmentacion [2]. Sin embargo, la segmentacion
manual depende de la experticia del usuario, posee una baja reproducibilidad y alto costo
temporal [9].

Otra opcidn, es estudiar la calidad de la segmentacion en términos test-retest, es de-
cir, evaluar si el fasciculo puede ser reproducido en el mismo individuo utilizando una
adquisicion repetida [36, 37, 38]. Los autores en Zhang et al. (2019) [36] evaluaron la re-
producibilidad test-retest de dos métodos de segmentacion de la WM, eston son: clustering
de fibras y parcelacion cortical. Se reportaron indices de reproducibilidad geométricos y
de difusidn, e.g. Dice ponderado por el nimero de fibras (del inglés weighted Dice score,
wDice) y diferencia relativa de anisotropia fraccional. Los resultados indicaron una mayor
reproducibilidad del método de clustering (ver Fig. 4.15). Ademads, los autores mencionan

que la reproducibilidad test-retest se considera un buen indicador de la fiabilidad de la
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subdivision de la WM, para posibles aplicaciones clinicas. Por ejemplo, neurocirugia y

neurologia [87].
Los indices de reproducibilidad test-retest pueden empeorar debido a fibras ruidosas
[36, 68], por lo tanto, presentan una buena estrategia para evaluar la calidad de un método

de segmentacién automaético.

(a) Fiber clustering
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Fig. 4.15: Fasciculos test (rojo) y retest (azul) de un sujeto. (A) Fasciculos de fibras test-retest
correspondientes, con la menor y mayor puntuacién de wDice para el método de clustering. (B)
Fasciculos con la menor y mayor puntuacién de wDice para el método de parcelacion cortical.

Imagen de [36]
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45.1 Bases de datos test-retest

Existen multiples bases de datos publicas con adquisiciones test-retest de dMRI. Por
ejemplo, Intercambio de Imagenes de Trastorno del Espectro Autista II (del inglés Autism
Brain Imaging Data Exchange 11, ABIDE-II) [88], Iniciativa de Marcadores de Progresion
del Parkinson (del inglés Parkinson’s Progression Markers Initiative, PPMI) [89] y HCP
[90]. Las bases de datos ABIDE-II y PPMI poseen sujetos sanos y patoldgicos, en cambio,
la base de datos HCP solo posee sujetos sanos y es de mayor calidad.

La base de datos HCP [90], correspondiente a la publicaciéon de 1200 sujetos sanos
(1200 Subject data release'), contiene datos de Imagenes de Resonancia Magnética (del
inglés Magnetic Resonance Imaging, MRI) adquiridos en un escdner Siemens Skyra de
3T con protocolos personalizados. Se encuentran disponibles 44 sujetos con adquisiciones

retest, es decir, los sujetos fueron escaneados una segunda vez con los mismos protocolos.

4.6 Indices de reproducibilidad test-retest entre fasciculos

Para cuantificar la similitud entre dos fasciculos correspondientes de adquisiciones
test y retest, se pueden utilizar distintos indices, ampliamente utilizados en la literatura.
Entre ellos se destacan: Similitud Volumétrica Dice, Distancia Minima Media y Distancia
Media. Los que se describen a continuacion.

Similitud Volumétrica Dice: La Similitud Volumétrica Dice [8] cuantifica la similitud
de volumen total de dos imédgenes binarias de fasciculos. El Coeficiente de Dice (del inglés

Dice Score Coefficient, DSC) para dos mdscaras de fasciculos M; y M, se define en la Ec.

4.6.1:
2 x |[v(My) No(Ms)|
DSC(My, M) = (4.6.1)
[o(M)] + |v(Mo)]
donde, |v()| es el nimero de véxeles en la méscara del fasciculo. Un DSC de 1 indica un

"https://www.humanconnectome.org/study/hcp-young-adult/document/
1200-subjects—-data-release
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solapamiento perfecto, mientras que un DSC de O indica que las mdscaras de fasciculos

no se solapan.

Distancia Minima Media: La Distancia Minima Media (del inglés Average Minimum
Distance, AMD) cuantifica la distancia promedio de desacuerdo entre dos fasciculos. En
Schilling et al. (2021) [37] se calculé la AMD a nivel de voxel, sin embargo, también es
posible calcularla a nivel de streamline para considerar la geometria de las fibras. Dados
dos fasciculos By = [f},..., fa,] con Ny fibras y By = [f7,..., fx,] con N, fibras, el
término D; se refiere a calcular la distancia minima D, de cada fibra en B; a todas las

fibras en By y calcular la media de estas distancias (Ec. 4.6.2):
1 &
_ . 1 g2
D, = N ;_1 min Dye(fi, f;) (4.6.2)

Asimismo, el término D, se refiere a calcular la distancia D,;r minima de cada fibra en

B, atodas las fibras en B, y calcular la media de estas distancias (Ec. 4.6.3):
1 &
_ : 2 £l
Dy = oA ; min Darg(f7, f}) (4.6.3)
Finalmente, la AMD se calcula en la Ec. 4.6.4:
AMD(By, Bs) = (D1 + D5) /2 (4.6.4)

Este valor indica la distancia de disimilitud (en mm) cuando las fibras de dos fasciculos
tienen geometrias diferentes.

Distancia Media: La Distancia Media (del inglés Average Distance, AD) [4] cuantifica
la proximidad espacial de dos fibras cualesquiera de dos fasciculos (en mm), y se describe

a continuacién. Dados dos fasciculos, By = [f{, ..., fx,] con N fibrasy B, = [fZ, ..., f},]
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con [V, fibras, la AD de B; y B, se define en la Ec. 4.6.5:

N1 N>

1
AD(By, Bg) = —— D L f 4.6.5
(B, B2) N1><N2;; (17 (4.65)
Un AD bajo indica que las fibras de B, y B, estdn proximas entre si, mientras que un AD

alto indica que las fibras podrian estar mas dispersas en el espacio 3D.

4.6.1 Dimension Fractal

La Dimension Fractal (del inglés Fractal Dimension, FD) [8] indica el grado de irre-
gularidad de una forma 2D o 3D y no posee unidad de medida. Se puede calcular la FD
de la méscara binaria de un fasciculo utilizando la Dimension de Recuento de Cajas [8]
(disponible en https://github.com/FBK-NILab/fractal_dimension). La
Dimensién de Recuento de Cajas cubre una forma con cajas de tamaiio ¢ y cuantifica c6-
mo el nimero de cajas varfa a medida que J cambia, en escala logaritmica doble. Luego,

dada la mascara binaria M de un fasciculo, la FD se calcula en la Ec. 4.6.6:

F Dy, (M) = — lim log count(d)

5-0  log(d) (466)

donde count(d) es el niimero de cajas necesarias para cubrir la mascara. Un FD alto indica
que los fasciculos son lisos y redondeados, mientras que un FD bajo significa que los
fasciculos son arrugados e irregulares [8]. La FD se calcula sobre la mascara binaria de un
fasciculo individual, sin embargo, en esta tesis se propone cuantificar la FD promedio entre
dos fasciculos test-retest correspondientes para obtener un indice de regularidad promedio
entre fasciculos (descrito en la seccion 7.6). En Berto et al. (2021) [8] se calculé la FD de
fasciculos segmentados, obteniendo valores entre 1.7 y 2.5. Véase la Fig. 4.16 para una

ilustracién de la Dimension del Recuento de Cajas en formas 2D y 3D.


https://github.com/FBK-NILab/fractal_dimension
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Fig. 4.16: Ejemplo de la Dimensién de Recuento de Cajas para estimar la FD. (A) Ejemplo 2D,
donde se cubre una forma con cajas de tamafio J y se cuenta el nimero de cajas requeridos para
cubrir la forma. (B) Ejemplo utilizando la méscara binaria de un fasciculo. Se muestra el grafico
de count(6) v/s J, en escala logaritmica. La FD corresponde a la pendiente de la recta. Figura (A)

adaptada de [91]. Figura (B) elaboracion propia.
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4.7 Discusion

La técnica de dMRI y los algoritmos de tractografia han permitido la reconstruccién
de los principales tractos de la WM. Ademas, los avances tecnolégicos y metodolégicos
han impulsado el estudio de la SWM en los dltimos afios. Sin embargo, las herramientas
desarrolladas para los fasciculos de DWM se contindan aplicando en los fasciculos cortos,
por ejemplo, en la segmentacion y filtrado de fasciculos. Debido a la mayor complejidad
de las fibras cortas, es necesario un estudio mds detallado del impacto de dichos algoritmos

en la identificacion de la SWM.
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5  Hipétesis, objetivos y limitaciones

5.1 Hipotesis

Es posible mejorar la segmentacion de los fasciculos de fibras cortas de asociacion
segmentados basada en un atlas multi-sujeto, aplicando un post-procesamiento que filtre
fibras atipicas y aquellas en regiones de baja densidad de conexion, evaluado sobre una

base de datos test-retest.

5.2  Objetivo General

Mejorar la segmentacion de fibras cortas de asociacidon basada en un atlas multi-sujeto,
utilizando filtros que consideren la forma y geometria de las fibras para descartar fibras
atipicas, logrando de esta forma un método mas robusto al ruido, evaluado sobre una base

de datos test-retest.

5.2.1  Objetivos Especificos

1. Disefiar e implementar algoritmos para filtrar fasciculos de fibras cortas basados en

distintas métricas, tales como la distancia entre fibras y la geometria del fasciculo.

2. Generar una categorizacién de los fasciculos de fibras cortas de un atlas multi-sujeto

basado en caracteristicas comunes, para evaluar el impacto de los distintos filtros.

3. Comparar los resultados obtenidos con la segmentacion de fasciculos original basa-
da en atlas multi-sujeto y la segmentacion post-procesada con los filtros propuestos

utilizando una base de datos test-retest.

4. Proponer el mejor filtro y sus pardmetros de configuracidn para las distintas catego-

rias de fasciculos, que obtengan la mejor segmentacion.
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5.3  Alcances y limitaciones

Se utiliz6 el atlas de SWM propuesto en Romén et al. [22] (2022), compuesto por 525
fasciculos cortos en todo el cerebro. Se utilizaron 44 sujetos sanos de la base de datos
HCP [45] con adquisicion test-retest para evaluar la calidad de los fasciculos filtrados.
Se utilizaron 44 sujetos de la base de datos ABIDE-II [88] (22 control, 22 Trastorno del
Espectro Autista) para evaluar la deteccion de alteraciones en indices microestructurales
basados en dMRI.

Se utiliz6 solo tractografias probabilisticas calculadas con el software MRtrix [57]. Se
utilizé la ultima version del algoritmo segmentacion automatica propuesto en Vazquez et

al. (2019) [33].

54 Estructura de la tesis

1. Capitulo 1: Introduccién. En esta seccion se presenta una vision general de la tesis,

del problema a abordar y de las soluciones propuestas.

2. Capitulo 2: Revision bibliografica. Se proporciona una revision de los conceptos
claves para la comprensién de la presente tesis, utilizando literatura académica y

cientifica.
3. Capitulo 3: Se presenta la hipotesis, objetivos, limitaciones y estructura de la tesis.

4. Capitulo 4: Metodologia general. Se resume la metodologia empleada y se propor-

cionan esquemas ilustrativos que facilitan la lectura de la tesis.

5. Capitulo 5: Materiales y métodos. Se describen los materiales utilizados y cada etapa

de la metodologia.
6. Capitulo 6: Resultados. Se presentan los principales resultados de la tesis.

7. Capitulo 7: Discusiones y conclusiones. En este capitulo se discuten los resultados,

se establecen las conclusiones y se sugieren posibles trabajos futuros.
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6  Metodologia general

La metodologia general utilizada en la presente tesis se resume en la Fig. 6.1 e incluye
las siguientes etapas: (i) preprocesamiento de sujetos de la base de datos HCP, (ii) proce-
samiento del atlas de fibras cortas y (iil) segmentacion mejorada de fasciculos cortos en
la base de datos HCP. Adicionalmente, se aplico la segmentacién mejorada de fasciculos

cortos en la base de datos clinica y de menor calidad ABIDE-II (ver Fig. 6.2).

6.1 Preprocesamiento de la base de datos HCP

Se utilizaron 44 sujetos con dos adquisiciones dMRI de la base de datos de alta ca-
lidad HCP [92]. La primera adquisicion se denomina test y la segunda retest. Se utilizo
tractografia probabilistica para calcular tractogramas de test y retest para cada sujeto. Pos-
teriormente, cada tractograma se transformé al espacio MNI y se aplicé un método de
segmentacion automatica basado en un atlas de SWM [33]. Para esto, se utiliz6 un nuevo

atlas de fasciculos cortos [22], el cual posee una amplia cobertura cortical (ver Fig. 6.1-A).

6.2 Procesamiento del atlas

Esta etapa tiene como objetivo obtener las formas mds representativas de los fascicu-
los del atlas de SWM (ver Fig. 6.1-B). Primero, se presenta un método para el célculo
de un centroide adecuado para los fasciculos del atlas, que considera la longitud, forma
y posicion de las fibras (descrito en la seccion 7.3.3). Luego, se aplicé un clustering je-
rarquico sobre los centroides para agruparlos por forma. Posteriormente, se agruparon los
fasciculos del atlas transfiriendo la etiqueta de su centroide correspondiente. Finalmente,
se seleccionaron fasciculos con forma representativa para evaluar el rendimiento de los

filtros de fasciculos.
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6.3  Segmentacion mejorada de fasciculos cortos en la base de datos HCP

Para mejorar la calidad de los fasciculos segmentados, se disefiaron e implementaron
cuatro filtros de fasciculos para eliminar fibras ruidosas (descritos con mds detalle en la
seccion 7.5). Primero, la base de datos HCP se dividi6 en dos grupos de sujetos elegidos
al azar. El primer grupo, denominado conjunto de entrenamiento, consta de 28 sujetos. En
este conjunto se realizé un ajuste de pardmetros para cada filtro y cada forma represen-
tativa identificada. El segundo grupo, denominado conjunto de validacion, consta de 16
sujetos. Este conjunto se utilizé para evaluar el mejor filtro de fasciculo utilizando todos
los fasciculos del atlas (ver Figura 6.1-C).

A continuacidén, describimos brevemente el procesamiento del conjunto de entrena-
miento (ver Figura 6.1-C1). Se utiliz6é un subconjunto de cuatro fasciculos segmentados,
seleccionados segun los fasciculos del atlas con forma representativa. Luego, se aplicé la
identificacion del fasciculo principal, lo que elimina las fibras segmentadas cuya forma di-
fiere de la forma general del fasciculo. Posteriormente, se realiz6 un ajuste de parametros
para cada filtro y cada forma de fasciculo. Finalmente, se realizé un andlisis de reprodu-
cibilidad test-retest, que implica el célculo de indices que cuantifican la similitud entre
los fasciculos test-retest correspondientes (los indices se describen en la seccién 7.6). El
mejor filtro de fasciculos se determin6 como el que obtuvo la mejor mejora en los indices
de reproducibilidad test-retest.

El conjunto de validacién se utilizé para evaluar los indices de reproducibilidad test-
retest utilizando todos los fasciculos del atlas (ver Figura 6.1-C2). Las dos ideas funda-
mentales para procesar este grupo de sujetos son: los fasciculos del atlas se agruparon
por forma en la etapa de procesamiento del atlas y el ajuste de pardmetros de los filtros
permitié obtener parametros adecuados segun la forma del fasciculo. Por lo tanto, los pa-
rametros del mejor filtro se establecieron de acuerdo con la forma del fasciculo. Luego, se

realiz6 una evaluacién de reproducibilidad test-retest en fasciculos con y sin identificacién
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del fasciculo principal, y procesados con el mejor filtro.

6.4  Segmentacion mejorada de fasciculos cortos aplicada en ABIDE-II

Se utilizaron 44 sujetos de la base de datos ABIDE-II [88] (22 control, 22 Trastorno
del Espectro Autista (TEA)). Para cada sujeto, se calcul6 tractografia probabilistica. Pos-
teriormente, los tractogramas se transformaron al espacio MNI y se aplicé la segmentacion
mejorada de fasciculos cortos. Finalmente, para cada fasciculo, se calculé una méscara de
FA y se obtuvo un valor promedio de FA. Luego, se utilizé una prueba t independiente pa-
ra evaluar la diferencia estadistica entre los valores de FA promedio de los sujetos control
y los sujetos con TEA (ver Fig. 6.2). Se compar6 el niimero de fasciculos significativos
encontrados con la segmentacion sin filtrado y sin identificacion del fasciculo principal.
También, se presentan los resultados para la MD y RD (ver seccion A.1 para una definicion

de cada indice).
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Fig. 6.1: Resumen de la metodologia, que consta de tres etapas: (i) Preprocesamiento de la base de
datos HCP, en la que se calculan tractografias probabilisticas test-retest y se aplica un método de
segmentacion basado en atlas para identificar fasciculos cortos en los tractogramas. (ii) Procesa-
miento del atlas de SWM, en la que se calcula un centroide adecuado para cada fasciculo del atlas y
se identifican fasciculos con forma representativa. (iii) Segmentacion mejorada de fasciculos cor-
tos en la base de datos HCP. En el conjunto de entrenamiento realizamos un ajuste de pardmetros
para cada filtro de fasciculos y para cada fasciculo con forma representativa identificada. Determi-
namos el filtro mejor evaluado, basado en indices de reproducibilidad test-retest. El rendimiento

del mejor filtro se evalu6 en el conjunto de validacion considerando todos los fasciculos del atlas.
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Fig. 6.2: Aplicacion de la segmentacion mejorada de fasciculos cortos en la base de datos clinica

y de menor calidad ABIDE-II. Se utiliz6 la identificacién del fasciculo principal y el mejor filtro

de fasciculos para remover fibras espurias. Luego, se calcularon mascaras de FA de fasciculos

para evaluar las diferencias estadisticamente significativas entre los sujetos de control y los sujetos

con TEA. Finalmente, se comparé el nimero de fasciculos con diferencias significativas en la FA,

encontrados mediante la segmentacién mejorada y sin procesamiento.
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7  Materiales y métodos

En este capitulo se describen las caracteristicas de la base de datos y software para el
desarrollo de esta tesis. Ademds, se detallan los filtros de fasciculos y la estrategia para

mejorar la segmentacion automatica basada en atlas multi-sujeto.
7.1  Datos dMRI y de tractografia
7.1.1 Base de datos HCP

Se utilizaron 44 sujetos (13 hombres, 31 mujeres; de 22-35 afios de edad) con adqui-
sicion retest de la base de datos HCP [45]. Los datos contienen dos secuencias de datos
dMRI multi-shell para cada sujeto (intervalo test-retest: 4.6 + 2 meses). Los datos dMRI
se recogieron con tres b-values (1000, 2000, 3000 s/mm? un total de 270 direcciones) y
con un voxel isotrépico de 1.25 mm. Los datos fueron pre-procesados por el HCP [93],
donde se aplicaron correcciones de distorsion de la imagen de difusion [94, 95].

Se calculé tractografia probabilistica en todo el cerebro, basada en CSD [52] (ver
seccion 4.2.2) y reconstruccién iFOD2 (ver secciéon A.2) utilizando el software MRtrix
(https://www.mrtrix.org/) [57]. Para cada sujeto, se calcularon tractografias pa-
ra las dos adquisiciones test-retest con los siguientes parametros: tamafio de paso = 0.625
mm, umbral angular = 90°, longitud maxima = 250 mm, longitud minima = 30 mm y
umbral de amplitud de FOD = 0.06. Para cada adquisicidn, se utilizé la Tractografia con
Restricciones Anatomicas (del inglés Anatomically-Constrained Tractography, ACT) [96]
para calcular 30 millones de fibras. Luego, se aplico el Filtrado de Tractogramas Basado en
Deconvolucion Esférica (del inglés Spherical-deconvolution Informed Filtering of Tracto-
grams, SIFT) [97], conservando el 10 % de las fibras. Los tractrogramas finales poseen
3 millones de fibras, los que fueron transformados al espacio MNI utilizando la transfor-

macion no lineal proporcionada por el HCP. Ademas, cada fibra fue remuestreada con 21


https://www.mrtrix.org/
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puntos equidistantes para su posterior andlisis [4].

7.1.2 Base de datos ABIDE-II

Se utilizaron 44 sujetos con adquisiciéon T1 y dMRI de la base de datos ABIDE-II [88].
Los sujetos fueron seleccionados del Centro Médico Langone de la New York Univeristy y
consta de 22 controles sanos (21 hombres, 1 mujer; 9.8+3.6 afios) y 22 con TEA (21 hom-
bres, 1 mujer; 9.8+£5.6 afios). Los datos de dMRI se adquirieron en un equipo SIEMENS
MAGNETOM Allegra syngo MR 2004A (b-value = 1000 s/mm? y 64 direcciones) con
un voxel isotrépico de 3 mm. Ademds, se dispone de imdgenes ponderadas en T1 con un
tamano de voxel de 1.3 x 1.0 x 1.3 mm. Cada dMRI se preprocesé utilizando el software
MRtrix [57], incluyendo la eliminacién de ruido y correccién de movimiento y distorsion.
Se calculd tractografia probabilistica de todo el cerebro basada en CSD [52] (ver seccion
4.2.2) y reconstruccion iFOD2 (ver seccion A.2), utilizando MRtrix. Para cada sujeto, se
calcularon tractografias con los siguientes pardmetros: tamafio de paso = 1.5 mm, umbral
angular = 90°, longitud maxima = 250 mm, longitud minima = 30 mm y umbral de am-
plitud de FOD = 0.06. Se utiliz6 ACT [96] para calcular 30 millones de fibras. Luego, se
aplico el filtrado SIFT [97], conservando el 10 % de las fibras. Los tractogramas finales de
3 millones de fibras se transformaron al espacio MNI. Para esto, las imagenes T1 y dMRI
se coregistraron utilizando el software FSL [98]. Luego, las imdgenes T1 se normaliza-
ron al espacio MNI. Finalmente, los tractogramas se transformaron al espacio MNI y se

remuestrearon con 21 puntos equidistantes para su posterior andlisis.
7.2  Método de segmentacion automatico y atlas de SWM usados

Se utiliz6 la dltima version del algoritmo de segmentacion basada en atlas multi-sujeto
descrito en la seccion 4.3.3.1. La version de Véazquez et al. (2019) [33] se implemento

para explotar el paralelismo a nivel de hebras en multiples CPU y utilizar la memoria
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local de cada procesador, proporcionando una segmentacion rapida en conjuntos de datos

de tractografia con millones de fibras.

Se utiliz6 un nuevo atlas multi-sujeto de SWM propuesto en Roman et al. (2022) [22],
construido a partir de 100 sujetos sanos de la base de datos HCP y tractografia probabi-
listica. El atlas se cred utilizando un método automético basado en el clustering intra- e
inter-sujeto, lo que permitié obtener 525 fasciculos cortos y una gran cobertura cortical
en todo el cerebro. Los umbrales de segmentacion se calcularon teniendo en cuenta la
longitud promedio de las fibras que componen el fasciculo del atlas y un mapeo lineal

(umbrales entre 6 y 8 mm).

7.3 Procesamiento del atlas

En esta seccion se presenta la metodologia implementada para obtener fasciculos del
atlas con forma representativa, incluyendo: alineacién entre dos fibras, medida de distancia
entre fibras Dgy app, cdlculo de los centroides, clustering jerarquico sobre los centroides

y seleccion fasciculos con forma representativa.

7.3.1 Alineacién entre dos fibras

Para detectar de mejor manera las diferencias de forma entre dos fibras, se realizé una
alineacion basada en su punto central. Dadas dos fibras A y B, la alineacion consta de dos
pasos. En primer lugar, se centran ambas fibras utilizando su punto central. Esto se realiza
por separado para cada fibra restando las coordenadas del punto central a las coordenadas
de cada punto de la fibra. Asi, las fibras centradas tienen un punto central con coordenadas
(z,y,2) iguales a (0,0,0). Después de centrar las fibras A y B, estas se denotan A,y B.,
respectivamente (véase la Fig. 7.1-A).

En segundo lugar, se aplica una rotacion 6ptima a la fibra 5. de modo que su geometria

se superponga al maximo con la fibra A, (véase la Fig. 7.1-B). Para calcular los valores
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Optimos de rotacion, se utilizo el registro entre fibras del método Streamline-based Linear

Registration [99]. Este método de registro realiza una superposicion entre un conjunto
estitico y movil de fibras. Para ello, aplica una transformacién lineal al conjunto moévil
de fibras, de forma que una funcién de coste sea minima por medio del optimizador L-
BFGS-B [100]. Es posible aplicar un registro rigido o afin, sin embargo, en esta tesis solo
se calcularon los valores 6ptimos de rotacion ya que las fibras estdn centradas por su punto
central y no necesitan de una traslacion. Después de aplicar la rotacién 6ptima a la fibra
B., esta se denota B, (centrada y rotada). Por ultimo, se llama la aplicacién de ambos

pasos alineacion de la fibra B a la fibra A, debido a que la rotacién se aplica a la fibra B...
7.3.2  Medida de la distancia entre fibras Dsyapp

Dadas dos fibras alineadas, es posible cuantificar la similitud entre sus formas median-
te la distancia entre sus puntos. La distancia D, se ha utilizado con éxito para estudiar
las fibras cortas [19, 22]. Sin embargo, esta métrica s6lo proporciona una distancia ma-
xima entre dos fibras, lo que dificulta la identificacion de diferencias sutiles entre sus
trayectorias.

Se propone una nueva medida de distancia entre fibras basada en la distancia D,
denominada Dgyapg, y que penaliza la mdxima apertura angular entre sus trayectorias
(véase la Fig. 7.1-C). Dadas dos fibras alineadas A,y B.., la distancia Dsy 4pp se calcula
de la siguiente manera. Primero, para cada fibra, se calcula un vector 3D tangente en
cada punto de la fibra empleando diferencias finitas. Luego, se calcula el término fsgapg
de la Ec. 7.3.1, que cuantifica la maxima apertura angular entre los vectores tangentes

correspondientes de las dos fibras alineadas.

a; - b;

i 73.1
IR 73D

fsmape(Ac, Be)=max(arccos(

donde a; y b; son los vectores tangentes correspondientes de las fibras A, y B.,, respec-
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B _VTst_a_Slrp;rBr_ ______ DSHAPE(Aca Bcr)

A

50.09°

Maximo solapamiento de

. la geometria de ambas fibras

Centrado por el
punto central

Vectores
— tangentes
Bc Bc es

rotada

(Ber)

Fig. 7.1: (A) Las fibras A (verde) y B (naranja) se alinean por su punto central (esferas moradas).
Después del centrado, denotamos las fibras A y B como A, y B,, respectivamente. (B) Se aplica
una rotacion optima a la fibra B, para solapar al maximo su geometria con la de la fibra A.. La
fibra B centrada y rotada se denomina B.,. Se muestra una vista superior para ilustrar mejor los
resultados de la alineacién. (C) Ilustracion de la distancia Dggapg, que se calcula en un par de
fibras alineadas. Se muestran los vectores tangentes coloreados con el mismo color de la fibra a la
que pertenecen. También, se muestra la mdxima apertura angular entre los vectores tangentes co-

rrespondientes de ambas fibras alineadas (vectores tangentes as; y b con una apertura de 50.09°).

tivamente. El término fsy4pp toma valores entre O (todos los vectores son paralelos) y
7 radianes (al menos un par de vectores son antiparalelos). A continuacion, el término de

penalizacion Lgyapg se calcula en la Ec. 7.3.2:

fsmare(Ac, Ber)

Lspgape(Ac, By )=1+ -

(7.3.2)
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Por ultimo, la distancia Dgy 4pg se define en la Ec. 7.3.3:

Dsparr (Aca Bcr):DME<Aca Bcr) X Lsmapk (Aca Bcr) (7.3.3)

Obsérvese que la distancia Dgyapp es la distancia D), cuando todos los vectores son
paralelos (fsgape = 0; Lsgapre = 1) y el doble cuando las fibras tienen al menos un par
de vectores con direcciones opuestas (fsgapr = m; Lsgapr = 2). En esta tesis, la dis-
tancia Dgyapp sOlo se calcula en un par de fibras alineadas. Por dltimo, cabe mencionar
que la direccién de los vectores tangentes puede cambiar dependiendo de cémo se almace-
nen las fibras en la memoria. Por lo tanto, se utiliz6 la distancia Euclidea entre sus puntos
extremos para garantizar que las fibras alineadas tengan vectores tangentes siguiendo la
misma direccion de flujo. En las Figuras A.2 y A.3 del Anexo, se ilustran las ventajas de

la alineacidn de fibras y la distancia Dgyapp.
7.3.3 Calculo de centroides de los fasciculos del atlas

El objetivo de esta seccidn es el calculo de un centroide adecuado para cada fasciculo
del atlas. Se propone un algoritmo iterativo que considera la longitud, forma y posicion
de las fibras. El algoritmo se compone de los siguientes pasos (ver Fig. 7.2): Paso I:
Remocion por longitud de las fibras. Paso 2: Remocion por forma de las fibras. Paso 3:
Identificacién de una fibra en el medio del fasciculo (fibra f,;). Paso 4: Alineacion a la
fibra f; y cédlculo del centroide. Si la longitud del centroide resultante es menor que la
longitud promedio de las fibras del fasciculo, entonces se recalcula cada paso utilizan-
do un umbral mds restrictivo para el paso 1. En caso contrario, el algoritmo termina. A
continuacion, se explica cada paso con més detalle.

Paso 1: Remocion por longitud de las fibras. Este paso ayuda a producir un centroide
largo, con el propdsito de cubrir el fasciculo en toda su longitud. Para ello, se descartan

las fibras con una longitud inferior al k-percentil. El algoritmo se inicia con un umbral de
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longitud inicial igual al O-percentil (no se descartan fibras). Si es necesario recalcular el

centroide resultante, el umbral de longitud se incrementa en 10 percentiles. El fasciculo
resultante de este paso se denomina ;.

Paso 2: Remocion por forma de las fibras. Este paso tiene como objetivo eliminar
las fibras con forma ruidosa en el fasciculo B;, y que pueden alterar la forma final del
centroide. Por ejemplo, fibras con un cambio anormal de curvatura a lo largo de su trayec-
toria. Primero, se calcula la distancia Dgpy4pp promedio de cada fibra a todas las demés
fibras del fasciculo B; (véase la Fig. 7.3-A). Luego, se descartan fibras con una distancia
Dgpapg promedio mayor al k-percentil.

A continuacion, se describe el procedimiento utilizado para determinar un umbral de k-
percentil adecuado. Primero, se generan subconjuntos de fibras con una distancia Dsyapp
promedio inferior al k-percentil, donde k estd en el rango entre 10 y 100 con un tamafio
de paso de 10 percentiles (véase la Fig. 7.3-B1). Luego, las fibras de cada subconjunto
se alinean a la fibra con la menor distancia Dgy4pp promedio, utilizando el método de
alineacion descrito en la seccion 7.3.1 (ver Fig. 7.3-B2). Después, se calcula una fibra pro-
medio para cada subconjunto de fibras alineadas como la media aritmética de los puntos
correspondientes de las fibras. La fibra promedio describe la forma general del subconjun-
to y se denomina AF}, (véase la Fig. 7.3-B3). Por tltimo, para cada subconjunto de fibras,
se calcula la suma de las distancias Dgpyapp al cuadrado a la fibra promedio correspon-
diente. Se utilizé el método del codo para determinar un umbral de k-percentil apropiado,
que es el punto en el que la suma de distancias Dgpy 4 pp al cuadrado comienza a aumentar
rapidamente debido a la inclusién de fibras con forma ruidosa.

La Fig. 7.3-C muestra la suma de distancias Dgy4pp al cuadrado para diferentes sub-
conjuntos de fibras. En este ejemplo, el 70-percentil es utilizado como umbral, eliminando
el 30 % de las fibras con la mayor distancia Dgy 4pp promedio. El fasciculo resultante de

este paso se denomina B;.
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Paso 3: Identificacion de una fibra en el medio del fasciculo (fibra fy;). Este paso se

realiza para el cdlculo de un centroide en una posicién central del fasciculo 5. Primero,
se calcula la distancia D), promedio de cada fibra a todas las demds fibras del fasciculo
By,. La fibra situada en el medio del fasciculo B, se identifica como aquella con la menor
distancia Dy, promedio y se denomina fibra f,;. En la Fig. 7.2-Paso 3, se muestran las
fibras codificadas por colores segun su distancia D,;r promedio, desde una distancia baja
(negro) a una distancia alta (rojo). Se puede observar que la mayoria de las fibras con una
distancia alta se encuentran en la parte exterior del fasciculo, mientras que las fibras con
una distancia baja se encuentran hacia el centro del fasciculo.

Paso 4: Alineacion a la fibra fy; y cdlculo del centroide. Se realiza una alineacion
de cada fibra del fasciculo B, a la fibra fj;, lo que ayuda a evitar errores debidos a las
diferentes posiciones y orientaciones de las fibras (ver Fig. 7.2-Paso 4). Por ultimo, el
centroide del fasciculo del atlas se calcula a partir del conjunto alineado de fibras como la
media aritmética de los puntos correspondientes de las fibras.

Se utilizé un criterio de longitud para terminar el algoritmo. Si el largo del centroide
es inferior al largo promedio de las fibras del fasciculo de entrada, el centroide se vuelve a
calcular con un umbral més restrictivo para el paso 1 del algoritmo. En caso contrario, el

algoritmo termina.
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Vista 1 (V1) Vista 2 (V2)

ikl

Entrada:
Fasciculo ~

del atlas i i
e ——————— P g

1
1Paso 1. Remocion por longitud de las fibras
Umbral mas

restrictivo en
Paso 2. Remocion por forma deLIasieZ v el Paso 1

Paso 3. Identificacién de una fibra en el medio del
fasciculo (fibra fm)

! Distancia Dme
Promedio

Largo del
centroide =
Largo promedio
del fasciculo

de entrada?

Calculo del
largo del

Cer;troide v - centroide

del fasciculo
Fig. 7.2: Método para el cilculo de un centroide en cada fasciculo del atlas. Se muestran dos vistas
de un fasciculo (V1 y V2). Paso 1: Se remueven las fibras demasiado cortas para describir la forma
general del fasciculo. Paso 2: Se eliminan las fibras de forma ruidosa. Paso 3: Para cada fibra, se
calcula su distancia D ;g promedio a todas las demds fibras. Las fibras con una distancia Dy/g
promedio baja se colorean de negro y se sitdan hacia el centro del fasciculo. Por el contrario, las
fibras con una distancia D ;g promedio alta (coloreadas en rojo) estdn situadas més externamente.
La fibra situada en el medio del fasciculo se denomina fibra fj; y se identifica como la fibra
con la distancia Djsp promedio mds baja. La fibra fj; se muestra con una anchura mayor para
fines ilustrativos y se indica con una flecha rosa. Paso 4: Las fibras se alinean a la fibra fj;. A
continuacion, se calcula el centroide como la media aritmética de los puntos correspondientes de

las fibras alineadas.
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Fig. 7.3: Remocion por forma de las fibras. (A) Se calcula la distancia Dgp 4 pr promedio de cada
fibra a todas las otras fibras del fasciculo B;. La distancia D gy 4 pE se calcula sobre un par de fibras
alineadas. (B1) Se generan subconjuntos de fibras con una distancia Dgy 4pr promedio inferior
al k-percentil. (B2) Las fibras de cada subconjunto se alinean con la fibra con la menor distancia
Dgsapr promedio. (B3) Se calcula una fibra promedio para cada subconjunto de fibras alineadas

como la media aritmética de los puntos correspondientes de las fibras. (C) Se determina un umbral
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7.3.4  Alineacion con escalado y medida de distancia D¢

En esta seccion, se propone una medida de distancia especifica para los centroides
de los fasciculos del atlas, denominada D.. La distancia D se basa en la alineacién
entre centroides y distancia Dgyapp (véase las secciones 7.3.1 y 7.3.2). Primero, dados
dos centroides A y B, se realiza una alineacién basada en el punto central para detectar
de mejor manera las diferencias en forma y omitir sus posiciones. También, se eliminan
las diferencias por longitud, lo que se consigue mediante el siguiente procedimiento. En
primer lugar, ambos centroides se alinean por su punto central, dando lugar a los centroides
A,y B.. A continuacion, el Paso-2 de la alineacién se modifica ligeramente para aplicar
una rotacion y un factor de escalado isotrépico para producir el centroide B..,.s (centrado,
rotado y escalado). Para evitar confusiones, esta alineacion modificada se denominard
alineacion con escalado del centroide B al centroide A.

Del mismo modo que la rotacion, el factor de escalado isotrpico se calcula a partir del
método Streamline-Based Registration [99], con el que se alarga o acorta el centroide B..
para solapar al maximo su geometria con A.. Por lo tanto, para tener en cuenta la longitud
de ambos centroides, se deben considerar dos escenarios de alineacién con escalado: (i)
se generan los centroides A. y B.,s (véase la Fig. 7.4-B1) y (ii) se generan los centroides
Aes ¥ B, (véase la Fig. 7.4-B2). Basandonos en lo anterior, definimos la distancia D¢

entre dos centroides Ay B en la Ec. 7.3.4:

DC<A7 B>:(DSHAPE(A07 Bcrs) + DSHAPE(-Bc; 1407"3))/2 (734)

La distancia D¢ es simétrica y se ilustra en la Fig. 7.4-C.
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7.3.5  Clustering jerarquico sobre los centroides de los fasciculos del atlas

Primero, se calcul6 la distancia D¢ entre cada par de centroides de los fasciculos
del atlas, lo que da como resultado una matriz de distancia Ds. A partir de la matriz
de distancia se calculd un grafo de afinidad de centroides. La afinidad se calcula como
aj = e~ Pc(ii)?/o*  donde D¢ (i, ) es la distancia D¢ entre los centroides ¢ y j. El para-
metro o determina la escala de similitud y se utiliz6 el valor o = 60mm, el que ha sido
utilizado con éxito para agrupar fibras cortas [19, 22]. A continuacion, el grafo de afinidad
se utilizo para realizar un clustering jerarquico de enlace promedio. El clustering produce
un arbol jerarquico (dendrograma) con hojas que representan los centroides de los fascicu-
los del atlas y nodos que representan los clisteres. Se utilizé una particion adaptativa del
arbol jerdrquico para calcular los clasteres, utilizando una distancia maxima D¢y, €ntre
centroides como criterio para cortar el dendrograma. El proceso de particién comienza en
el nodo superior y desciende hasta las hojas, calculando una distancia méxima entre pares
de centroides descendientes para cada nodo. Se genera un cluster final de centroides cuan-
do esta distancia es inferior a D¢ypq.- Se utilizaron distintos valores para Deypnqz, 10S que

generan distintos nimeros de clasteres (/V.) (véase la Tab. 7.1).

Tabla 7.1: Valores de Dcyy,q. que generan distintos ndmeros de clisteres.

Dcimaz(mm) 40 44 45 46 47 51 52 54
N, 21 17 15 11 10 5 4 3

Para encontrar el nimero 6ptimo de clusteres se calculd la variacién intra-cldster o
Suma de Cuadrados Dentro del Clister (del inglés Within-Cluster Sum of Squares, WCSS).
A continuacioén, se describe el cdlculo del WCSS a partir de los datos presentados en
la Tab. 7.1. Utilizamos la notacién C'; y, para referirnos a un clister ¢ de centroides,

perteneciente a la particién de [V, clisteres (ver Tab. 7.1). Ademads, la notacién C} se refiere
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al centroide del fasciculo del atlas j. Para cada CI; y,, se identificé el C; € Cl; y, con

la menor distancia D¢ promedio a todos los otros centroides del cluster, el que se denota
C;.n,. Luego, se realiz6 una alineacion con escalado de cada C; a su correspondiente C; v,
para generar un cluster de centroides alineados. El clister de centroides alineados ¢ de la
particién de N, clisteres se denota como C'C'l; y,. Posteriormente, se calcul6 un centroide
promedio a partir del C'C/; ., como la media aritmética de los puntos correspondientes de
los centroides (denominado C; y,). Cada notacién se ilustra en la Fig. 7.5-A. Por dltimo,

el WCSS para diferentes /N, se calcula en la Ec. 7.3.5:

Nc
WCSS(N) =Y Y Dc(C;,Cin,) (7.3.5)
=1 CjeCli,Nc

La idea es utilizar un ndmero de cldsteres en el que estén representadas las diferen-
tes formas de los centroides. Asi, en el punto del codo, el WCSS empieza a disminuir
lentamente debido a que se generan clisteres pequefios con poca representatividad. El
método del codo muestra que cinco clusteres son Optimos (véase la Fig. 7.5-B). Sin em-
bargo, descartamos un cldster de tamafio uno, ya que es una muestra poco representativa.
Por lo tanto, utilizamos los cuatro clisteres restantes para seleccionar fasciculos del atlas
con forma representativa. En la Fig. 7.5-B se muestra la particion del dendrograma para

N, = 5.
7.3.6  Seleccion de fasciculos con forma representativa

En la etapa final del procesamiento del atlas, se utilizaron los cuatro clisteres C'l; 57 €
[1,..,4] para seleccionar fasciculos con las formas mds representativas en el atlas de SWM.
A partir de los centroides del clister C; 5 se identifican los fasciculos del atlas correspon-
dientes (véase Fig. 7.5-C). Los clisteres de fasciculos se denominan BC';, donde ¢ es un

nimero correlativo que coincide con el nimero ¢ del claster C'; 5. Para cada BCl;, se uti-
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lizaron dos caracteristicas de los fasciculos para generar graficos 2D: el nimero de fibras

y la longitud promedio de las fibras.

Luego, se examiné alrededor de los valores promedio de cada eje para seleccionar un
fasciculo con una forma similar al centroide promedio 6i75. Ademas, cada fasciculo se-
leccionado se denomina con el formato “Fasciculo Representativo i" y se abrevia RDB,;.
Finalmente, se describe la ubicacién de cada RB; dentro del cerebro. RB;: fasciculo del
atlas que conecta las circunvoluciones Precentral y Postcentral del hemisferio derecho.
RB,: fasciculo del atlas que conecta las circunvoluciones Parietal Inferior y Temporal
Media del hemisferio izquierdo. R B3: fasciculo del atlas que conecta la circunvoluciones
Parietal Inferior y Temporal Inferior del hemisferio derecho. RB,: fasciculo del atlas que
conecta las circunvoluciones Caudal-Anterior-Cingulada y Posterior-Cingulada del hemis-
ferio izquierdo. Estos cuatro fasciculos se utilizan para describir las formas mas represen-
tativas en el atlas de SWM. En la Fig. 7.6 se resume la identificacién de los fasciculos

representativos.
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A Centroide A Centroide B
largo = 70.1 mm largo = 54.0 mm

B1 Alineacioén con escalado Bz Alineacién con escalado

del centroide B al del centroide A al

centroide A centroide B

Bc
Bcrs
(largo = 69.8 mm)
Ac Acrs

(largo = 54.3 mm)

DSHAPE(A07 BCI‘S) DSHAPE‘){Bcv Acrs)
C . ¥

DC(A’B) _ DSHAPE(Achch) ;DSHAPE(BC’ ACI‘S)

Fig. 7.4: (A) Dos centroides A y B y su largo respectivo. (B1) El centroide B esta centrado, rotado y
escalado. El escalado isotrépico modifica la longitud del centroide B para que sea aproximadamen-
te la longitud del centroide A (69.8 mm y 70.1 mm, respectivamente). (B2) El escalado isotrépico
modifica la longitud del centroide A para que sea aproximadamente la longitud del centroide B
(54.3 mm y 54.0 mm, respectivamente). (C) La distancia D¢ corresponde a la distancia Dggapg

promedio considerando ambos escenarios (B1) y (B2) de alineacién entre los centroides A y B.
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Fig. 7.5: (A) Para cada clister de centroides Cl; v, se identific6 el centroide con la menor distancia
D¢ promedio a todos los centroides del clister (denominado C’Z ~.). Luego, cada centroide C; €
Cl; N, se aline6 con escalado al centroide CA’i’ N, para obtener un cluster de centroides alineados
(CCl; n,). Por tltimo, la media aritmética de los puntos correspondientes de los centroides se
calcul6 a partir del CCl; n, y se denomina Ui, N,. (B) Se muestra el WCSS para diferentes N,.
Se utilizé el método del codo para encontrar el 6ptimo N, = 5. (C) A partir de los centroides del

claster Cl; 5 se identifican los fasciculos del atlas correspondientes.
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A. Calculo de grafo de afinidad de los centroides | B. Clustering jerarquico

Matriz de distancia De entre Dendrograma del clustering jerarquico

i 2
pares de cen.trOIdes ) I 7M§£& divididogen clisteres de cer%tjroideqs (Cli,5)
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Dc(C;, Cj) = De(Cj, Cy)

D. Fasciculo con forma representativa
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-

le Fasciculo _
representativo del
clister BCI1,5

RB1 RB2 RB3 RB4

Fig. 7.6: (A) Se calcula la distancia D¢ entre cada par de centroides para generar una matriz de
distancia D¢. Luego, se calcula un grafo de afinidad de centroides a partir de la matriz de distancia.
(B) Se realiza un clustering jerarquico de enlace promedio sobre el grafo de afinidad para agrupar
los centroides de los fasciculos en clisteres. Se muestra el dendrograma y la particién de N, = 5
clasteres, coloreados con diferentes colores. (C) Se ilustran los clisteres de centroides alineados
(CCl;,5) y surespectivo 61-75. (D) Se muestra el grafico 2-D del clister de fasciculos BCly 5. El eje
horizontal corresponde al nimero de fibras del fasciculo, mientras que el eje vertical corresponde
al largo promedio del fasciculo. Se examind alrededor de los valores promedio de cada eje (puntos
verdes), para seleccionar un fasciculo del atlas con una forma similar al Uig, correspondiente. El
fasciculo con forma representativa del clister BC; 5 se resalta en un circulo rojo, y se denomina

RB;. (E) Se muestran los R B; sobre un mallado para ilustrar su posicién dentro del cerebro.
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7.4  Identificacion del fasciculo principal

La identificacion del fasciculo principal tiene por objetivo eliminar las fibras segmen-
tadas que no siguen una trayectoria similar a la forma general del fasciculo del atlas.
Primero, se calcul6 un umbral de distancia de los centroides (7' H;) para cada fasciculo del
atlas. El umbral 7'H; es la distancia Dy g promedio de las fibras del fasciculo al centroide
del atlas correspondiente (véase la Fig. 7.7-A). Luego, dado un fasciculo segmentado S
utilizando el fasciculo del atlas 7, la identificacién del fasciculo principal consiste en cal-
cular la distancia Dy entre cada fibra segmentada s; € S'y el centroide del fasciculo del
atlas 7. Las fibras segmentadas con una distancia Dy g superior a T'H,; se descartan (véase
la Fig. 7.7-B). Ademas, se utiliz6 la distancia D y g para aprovechar la longitud de los cen-
troides calculados en la seccién 7.3.3. En la préctica, el valor promedio de los umbrales

T H; considerando todos los fasciculos del atlas fue de 15+2mm.
7.5  Filtros de fasciculos implementados

En esta seccidn se presentan cuatro filtros de fasciculos basados en distintos enfoques
para eliminar las fibras aisladas o ruidosas de los fasciculos segmentados. En la Fig. 7.8,
se muestra un esquema de cada filtro y cémo su aplicaciéon permite obtener un fasciculo

mejor definido.
7.5.1 Filtro de fasciculos basado en Patrones de Conectividad

El filtro de fasciculos basado en Patrones de Convectividad (del inglés Connectivity
Fatterns, CP) utiliza la distancia Euclidea entre los puntos extremos de dos fibras como
criterio para eliminar las fibras atipicas. La idea es que las fibras con puntos finales cerca-
nos tienen un patrén de conectividad anatémica similar. Se utiliz6 la distancia Dgyp [8]

para cuantificar la similitud entre los puntos finales de dos fibras con N puntos, la que se
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define en la Ec. 7.5.1:

1 . .
Dpnp(4, B) = g (min([lai=bal], lar=bn|]) + min(flay =[], lan=bnl})) ~ (7.5.1)

donde {a1, an} y {b1, by} son los puntos extremos de las fibras A y B, respectivamente.
A continuacion, se describe como funciona el filtro de fasciculos. En primer lugar, se
calcula la distancia Dgyp de cada fibra a todas las otras fibras del fasciculo. Luego, para
cada fibra, se cuenta su nimero de fibras similares como aquellas con una distancia Dgyp
inferior a un umbral de distancia denominado 6z p. Por dltimo, se descarta un porcentaje
de las fibras con el menor nimero de fibras similares (véase la Fig. 7.8-A). Este filtro de
fasciculos tiene dos parametros: Porcentaje de Fibras Descartadas (PFD) y el umbral de

distancia Ognp.
7.5.2  Filtro de fasciculos basado en la Distancia Simétrica De Segmentos

Este filtro de fasciculos compara las trayectorias de las fibras utilizando la distancia
Distancia Simétrica de Segmentos (del inglés Symmetrized Segment-Path distance, SSPD)
[34]. La distancia SSPD se propuso para resolver las limitaciones de distancias bien cono-
cidas, por ejemplo, la distancia de Hausdorff o la de Fréchet, que s6lo proporcionan una
distancia maxima entre trayectorias, fallando a la hora de compararlas en su totalidad. La
SSPD tiene en cuenta las diferencias de longitud entre trayectorias y la posibilidad de que
estén espacialmente proximas pero tengan una forma diferente. A continuacién se descri-
be el cédlculo de la distancia SSPD entre dos fibras A y B. En primer lugar, la distancia
punto a segmento (D),) se define en la Ec. 7.5.2:

|a; — ™ || si " € sP

D,s(a;, sB) =

J

(7.5.2)
min(||la; — b;| , ||a; — bj11]|) de otra manera
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ProJ es la proyeccion ortogonal de a; sobre el

donde, a; es un punto 3D de la fibra A y a;
segmento SjB de la fibra B. Los dos puntos 3D b; y b;;; componen el segmento de linea

sf de la fibra B. Luego, la distancia punto a trayectoria [, se calcula en la Ec. 7.5.3:
Dyi(a;, B) = min  D,(a;, s?) (7.5.3)

donde N es el niimero de puntos de las fibras. Posteriormente, la distancia trayectoria a

segmento S PD de la fibra A a la fibra B se calcula en la Ec. 7.5.4:

N

1
Dspp(A, B) = > Dy(a;, B) (7.5.4)

=1

Por ultimo, la distancia Dggpp se calcula en la Ec. 7.5.5:

Dgspp(A, B) + Dspp(B, A)
2

Dsspp(A, B) = (7.5.5)

El filtro funciona del mismo modo que el filtro de fasciculos basado en Patrones de Co-
nectividad. Primero, se calcula la distancia Dggspp de cada fibra a todas las demas fibras
del fasciculo. Luego, para cada fibra, se cuenta su nimero de fibras similares como aque-
llas con una distancia Dggpp inferior a un umbral de distancia denominado 6gspp. Por
ultimo, se descarta un porcentaje de las fibras con el menor nimero de fibras similares
(véase la Fig. 7.8-B). Este filtro de fasciculos tiene dos parametros: el PFD y el umbral de

distancia 0sgpp.
7.5.3 Filtro de fasciculos basado en la Consistencia de las Fibras

El filtro de fasciculos basado en la Consistencia de las Fibras (del inglés Fiber Con-
sistency, FC) utiliza el concepto de Consistencia [30], i.e. la regularidad geométrica que

existe entre fibras espacialmente cercanas. Para cuantificar la proximidad espacial entre
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dos fibras se utiliz6 la distancia MDF [77]. La distancia MDF entre las fibras A y B con

N puntos se calcula tomando el promedio de la distancia Euclidea entre puntos corres-
pondientes. Como no se conoce la orientacion de las fibras, se calcula el minimo entre las

distancia Dgjrecta Y Dinversas que se definen en las Ec. 7.5.6 y Ec. 7.5.7, respectivamente.

Ddzrecta A B Z ||az — b || (7.5.6)

donde a; y b; son puntos correspondientes de las fibras A y B, respectivamente. La distan-

cia D;,persq S€ calcula en la Ec. 7.5.7:

N
1
Dzm}ersa A B N Z:: ’(ll' - bN7i+1H (757)
Por ultimo, la distancia MDF se define en la Ec. 7.5.8:
DMDF<A7 B) = min(Ddi'recta(Aa B)a Dmversa<A7 B)) (7.5.8)

Para cada fibra f; en el fasciculo, se denota el conjunto de K fibras mds cercanas a f;
como F; = {f; | j = 1,..., K}. Estas son las fibras espacialmente mds cercanas a f;,
calculadas utilizando la distancia MDF. Luego, dado cualquier punto de fibra p € f;, se
define su conjunto de puntos vecinos como P = {n; | j = 1, ..., K'}, donde n; es el punto
mads cercano a p en la fibra f; € F;. Finalmente, la consistencia del punto p se calcula en
la Ec. 7.5.9 [30]:

Kl
Cp)=Y_e *# .meP (7.5.9)

El parametro o, controla la conversion entre distancia y afinidad. Los autores en [30]
encontraron que un 0. = 6 ~ 8mm es un valor apropiado; por lo tanto, se utilizé un

0. = 8mm. A continuacioén, se calcula la consistencia de la fibra como el valor promedio
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de las consistencias de cada punto. Las fibras aisladas tienden a tener una consistencia
2
o= |

promedio baja porque el factore 2 decae exponencialmente a medida que aumenta

la distancia ||p — n;||. Por dltimo, se descarta un porcentaje de las fibras con los valores de
consistencia promedio mds bajos (véase la Fig. 7.8-C). Este filtro de fasciculos tiene dos

pardmetros: el PFD y el nimero de K fibras cercanas (/).
7.5.4 Filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa

Este filtro de fasciculos utiliza la Envolvente Convexa (del inglés Convex Hull, CH)
[101, 102], la cual genera el cascarén convexo mds pequefio que contiene al fasciculo.
Primero, se representa un fasciculo como una Nube de Puntos (del inglés Point Cloud,
PC). Luego, se calcula la Envolvente Convexa de la PC utilizando el algorithmo Qhull de
la biblioteca scipy [103]. El CH es el conjunto convexo mds pequeiio que encierra a todos
los puntos.

Se definié un Grado de Anormalidad (del inglés Degree of Abnormality, DA) de la
fibra, calculado para las fibras f; con al menos un vértice perteneciente al CH. Para el
calculo del DA, primero se calcula la distancia Euclidea media de cada punto en f; a sus
K puntos mds cercanos en la PC y se calcula el valor promedio para todos los puntos de
la fibra. Luego, se eliminan las fibras con una DA superior a una desviacion estandar de
la DA promedio. El algoritmo se repite iterativamente hasta que se descarta un porcentaje
definido de fibras. Este filtro de fasciculos tiene dos pardmetros: el PFD y el nimero de K

puntos mds cercanos en la PC (K. Véase la Fig. 7.8-D, para una ilustracion del filtro.
7.5.5  Parametros de cada filtro de fasciculos

En la Tab. 7.2, se resumen los pardmetros de cada filtro de fasciculos. El primer pa-
rdmetro es el mismo para los cuatro filtros (PFD). El segundo pardmetro es especifico de

cada filtro y se describe con mds detalle en la seccion del filtro correspondiente.
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Tabla 7.2: Parametros de cada filtro de fasciculos. El parametro 1 es el mismo para todos los filtros

y corresponde al Porcentaje de Fibras Descartadas (PFD). El pardmetro 2 es especifico del filtro.

Filtro de fasciculos basado en Parametro 1 Parametro 2

Patrones de Conectividad PED (%) 0rnp: umbral de distancia Dgyp
SSPD PFD (%) fsspp: umbral de distancia Dgspp
Consistencia de las Fibras PFD (%) K: K-fibras mds cercanas
Envolvente Convexa PED (%) K,: K-puntos mas cercanos en la PC

A. Umbral de distancia de los centroides (THi)

, Para cada fibra del atlas
Fasciculo del atlas A (morado) _

y su centroide Ca(negro)
Umbral calculado

como la distancia Dne
promedio (THa)

B. Identificacién del fasciculo principal Para cada fibra segmentada (sj)

Fa_slcfculo segmer]tado Dne(Ca,51)>THA Due(C,52)<THa

utilizando el fasciculo del — ‘

atlas A
~

Fig. 7.7: (A) Se muestra un fasciculo del atlas A con NV fibras y su centroide correspondiente C'4
(calculado en la seccion 7.3.3). Se calcula la distancia Dy g entre cada fibra f; del fasciculo del
atlas Ay el C'4. Luego, se calcula la distancia D g promedio para definir un umbral de distancia
TH 4. (B) Se muestra un fasciculo segmentado utilizando el fasciculo del atlas A. Se eliminan
las fibras segmentadas s; con una Dyg(Ca,s;) > THy. En este ejemplo, la fibra s; se elimina
porque su forma difiere de la forma del centroide C'4. Mientras que las fibras con una forma similar,

como 89, S€ conservan.
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A. Filtro de fasciculos basado en Patrones de Conectividad

Fasciculo filtrado

D1 D2 Numero de fibras similirzgs

A B

D1+D2

DEND{‘X'B) = 2 \_J

B. Filtro de fasciculos basado en SSPD
PSPD(As B_? Dspp(B
~5 |

Dgpp(A.B) + Dgpp(B. A)

Dgspp(A,B) =

Calculo de la
consistencia

D. Filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa T

Envolvente Convexa  Fibras conun

|

(azul) de lanube de  Vérticeenla Grado de Anor?giidad : Fasciculo filtrado

puntos (rojo) Envolvente Convexa .84mm |
. !

Fig. 7.8: Se muestra una ilustracion de cada filtro. (A) La distancia Dgxp se utiliza para eliminar
fibras con puntos extremos ruidosos. (B) La distancia Dggpp se utiliza para remover fibras con
trayectoria ruidosa. (C) Un esquema del cdlculo de la consistencia del punto p de la fibra roja
(esfera blanca) utilizando K’y = 5 (fibras azules). (D) Ilustracion del filtro basado en la Envolvente
Convexa. Parametros utilizados para colorear cada fibra: (A) pyp = 8mm, (B) Osspp = bmm,

(©) Ky =40y (D) K, = 80.
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7.6  Indices de reproducibilidad test-retest utilizados

Se utilizaron indices de reproducibilidad test-retest para evaluar la similitud entre dos
fasciculos. Se emplearon los indices descritos en la seccién 4.6: Similitud Volumétrica
Dice, Distancia Media y Distancia Minima Media.

Para calcular la Similitud Volumétrica Dice, los fasciculos se convirtieron en mascaras
binarias compuestas por voxeles de 1 mm x 1 mm X 1 mm. Para asignar los puntos de
las fibras a voxeles, las fibras se sobremuestrearon con una distancia maxima entre puntos
de 1 mm para considerar la mayoria de los voxeles que contienen una fibra.

Ademas, se propone utilizar la Dimension Fractal Promedio (del inglés Average Frac-
tal Dimension, AFD). Dado que la FD se calcula sobre una méscara binaria de un fasciculo
individual (ver seccion 4.6), se calculd la FD promedio de las mascaras de fasciculos test
y retest. En términos mds generales, dadas dos mascaras de fasciculos M; y M, la dimen-

sion fractal promedio AFD se calcula en la Ec. 7.6.1:

AFD(My, My) = (F Dpoy (M) 4+ F Do (Ms)) /2 (7.6.1)

donde F' Dy, (M) y F Dyor(Ms) corresponde a la FD de las mascaras M; y M, respec-
tivamente (el cdlculo de la FD se describe en la seccion 4.6.1). Dependiendo de como se
distribuyan las fibras ruidosas en los fasciculos test y retest, la AFD de sus mdascaras bi-
narias podria ser menor que la AFD de los fasciculos test-retest filtrados. En la Fig. 7.9
se muestra una ilustracion de cada indice de reproducibilidad y su valor en fasciculos con
fibras atipicas. También, se muestran los indices en fasciculos test-retest filtrados y bien
definidos. Una mejora en los indices de reproducibilidad test-retest consiste en obtener
valores més altos para la Similitud Volumétrica Dice y la AFD, y valores mas bajos para
la Distancia Media y la Distancia Minima Media. En la Tab. 7.3 se resumen los cuatro

indices de reproducibilidad test-retest utilizados.
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Tabla 7.3: Descripcién de cada indice de reproducibilidad test-retest utilizado.

Indice de reproducibilidad test-retest Descripcion

Similitud Volumétrica Dice Medida de superposicién de volumen entre dos fasciculos.
Distancia Minima Media Distancia promedio de desacuerdo entre dos fasciculos.
Distancia Media Proximidad espacial entre dos fasciculos

Dimensién Fractal Promedio Grado de regularidad o suavidad promedio entre dos fasciculos

A. Fasciculos cortos segmentados

Similitud Volumétrica Dice Distancia Minima Media Dimensién Fractal
Test 9.35mm
w bsc=080 LIGE FD=2.13
Distancia Media 11.07mm
Retest
/ FD=2.17
Retest
AD =12.72 mm AMD = 2.26 mm AFD = 2.15

B. Fasciculos cortos segmentados y filtrados

Similitud Volumétrica Dice  Distancia Minima Media Dimensi6n Fractal

Test XA 6.60mm Promedio
Teﬁ” v

w DSC =0.85 PD = 2.19

0 78 mm 6.99mm

Retest Distancia Media ” v
Rete:

v ” FD =2.22

AD = 11.17 mm AMD = 2.09 mm AFD =2.21

Fig. 7.9: Tlustracién de los indices de reproducibilidad test-retest utilizadas. Se muestran dos fas-
ciculos correspondientes, de las adquisiciones test (rojo) y retest (azul). (A) Se puede observar que
los fasciculos test-retest segmentados presentan peores valores de los indices de reproducibilidad
que los fasciculos segmentados y filtrados. Esto se debe principalmente a las fibras ruidosas y ais-
ladas, que podrian ser diferentes en cada adquisicidon. La aplicacién de un filtro de fasciculos ayuda
a eliminar estas fibras ruidosas para mejorar la similitud entre los fasciculos test-retest, como se
muestra en (B). En la AMD, las fibras del fasciculo test estian coloreadas segtin su distancia D g

minima a las fibras del fasciculo retest, y viceversa.
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7.7  Segmentacion mejorada de fasciculos cortos en la base de datos HCP

Esta seccion presenta la metodologia implementada para mejorar la segmentacion de
fasciculos cortos, basada en la identificacion del fasciculo principal y los filtros de fas-
ciculos. La base de datos se dividi6 en el conjunto de entrenamiento con 28 sujetos y el

conjunto de validacion con 16 sujetos.
7.7.1  Ajuste de pardmetros de los filtros de fasciculos en el conjunto de entrenamiento

Utilizamos los cuatro fasciculos representativos del atlas RB; (descritos en la sec-
cién 7.3.6) para seleccionar fasciculos representativos segmentados (S RB;). Ademads, los
S RB; procesados con la identificacién del fasciculo principal (ver seccién 7.4) se deno-
minan FP SRB;. A continuacion, describimos los principales conceptos utilizados para
formular una funcién de costo, que se utiliza para calcular pardmetros apropiados para
cada filtro de fasciculos.

Se consideraron dos observaciones de los fasciculos test-retest segmentados. Primero,
las fibras ruidosas de los fasciculos retest suelen estar espacialmente distantes de fibras en
el medio del fasciculo test. Por lo tanto, estas fibras alejadas tienen una distancia Dy, p
elevada. Ademds, estas fibras poseen una diferencia en el nimero de fibras vecinas que
rodean su trayectoria. Para estimar el nimero de fibras vecinas, se calcul6 una imagen de
densidad del fasciculo y se promedio el valor de la imagen a lo largo de la trayectoria de
la fibra. El procedimiento para el cdlculo de la imagen de densidad se detalla en la seccién
A.5 del Anexo.

Luego, introducimos un nuevo término denominado D7, disefiado para cuantificar la

diferencia en el nimero de fibras vecinas. El término DT se define en la ecuacién 7.7.1.

abs(NS; — N.Sj)
max(NSi, NSJ)

DT(f, f;) = ( +1)? (7.7.1)
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donde N'S; y NS; son el nimero de fibras vecinas de las fibras f; y f;, respectivamente.

El término DT es igual a 1.0 cuando N.S; y N.S; son iguales, y aumenta a medida que la
diferencia se vuelve mayor. Ademds, la formulacion del término DT’ esta inspirada en el
término de penalizacién por longitud N'T' de la distancia Dy g (ver seccion 4.3.3.1).

A continuacién, formulamos una funcién de costo para estimar el ajuste entre los fas-
ciculos principales test-retest, basado en las observaciones descritas y el término DT
Nuestro enfoque estd inspirado en la funcién de costo BMD (del inglés Bundle-based
Minimum Distance, BMD) introducida en [99] para registrar dos fasciculos de fibras. La
BMD consiste en calcular una matriz rectangular de distancias MDF entre pares de fibras.
Al promediar las distancias minimas de las filas y columnas, la BMD proporciona un valor
que indica el grado de solapamiento entre dos fasciculos.

De manera similar, calculamos una matriz rectangular de distancias D), g entre pares
de fibras de los fasciculos FP SRDB; test-retest. A diferencia del método BMD, optamos
por promediar las distancias maximas Dy, de las filas y columnas para hacer que nuestra
funcion de costo sea sensible a la presencia de fibras ruidosas. La idea principal es que
la distancia maxima D), de las fibras en el medio del fasciculo de test correspondera
a fibras ruidosas del fasciculo retest. De igual manera, la distancia maxima D),y de las
fibras en el medio del fasciculo de retest correspondera a fibras ruidosas del fasciculo test.
Ademas, las distancias D), mdximas son penalizadas por el término DT

Nuestra funcién de costo se denomina Distancia Médxima Test-Retest (DMTR) y se
define a continuacién. Dado un fasciculo test FP SRB; con fibras By = [f{,..., fA/]y
su correspondiente fasciculo retest FP SRB; con fibras B, = [fZ, ..., fx,], la DMTR se

calcula segtn la ecuacién 7.7.2:
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Ny

1
DMTR(By, By) = (5 )_maxDus(fi, f7) x DT(f}, [7)+
1

i=1

N (7.7.2)
2
1 2 1 2 £1\)2
EzmiaXDME( 7 1) x DT(f5, 1))
j=1
Nuestra intuicién es que el DMTR serd alto debido a la presencia de fibras ruidosas
ubicadas lejos del centro de los fasciculos y con un bajo numero de fibras vecinas. A
medida que se remueven las fibras ruidosas mediante un filtro de fasciculos, la DMTR

disminuird bruscamente y se estabilizard. En la Fig. 7.10 se ilustra la DMTR.

A Valores maximos
Filas
|:|COIumnas
+~J .
9 Fibras retest
= N
g |DME(G1,b1) | |DME(al,b2)| ... Dyglar, by, 1) Dyp(as, by,)
0o
& Durlaz,bi) Dygp(az b)) ... |DME(a2ubN2—1)| I-DME(a%sz)
Duston 1) - Dutan.1.bx)
Dyp(an,,b1) Dyplan,,b2)| .- Dye(an;,;by,-1)  |Due(an,bw,)
B ai bz ~ 3
bz l Retest
1 & 1 &
DMTR= (F Z maxDME(ai, b]) X DT(ai,b]’) + T Zmax DME(bJ', a,i) X DT(bj,G,i))z
15— 7 — i
=t s J
Y Y
Promedio de las fibras test @; Promedio de las fibras retest bj

Fig. 7.10: (A) Ilustracién de la DMT' R entre dos fasciculos test y retest. (B) Una fibra espuria
(e.g. b2) tendrd una distancia D, g alta a una fibra en el centro del fasciculo (e.g. a;). Ademas, su

diferencia de densidad se penaliza con el término DT'.

A continuacion, se describe la metodologia utilizada para calcular pardmetros apropia-



71
dos para cada filtro de fasciculos, basado en la DMTR. Primero, se calcularon curvas de

DMTR para cada filtro de fasciculos utilizando diferentes valores de los pardmetros (ver
Tab. 7.4) y a nivel individual (ver Fig. 7.11-A). Para cada curva de DMTR, se utiliz6 el
codo como mejor punto de equilibrio entre la reduccién de la DMTR y el aumento del
PFD. Luego, se selecciond la curva que proporciond el valor més bajo de la DMTR en el
punto del codo.

Para estimar los pardmetros adecuados de cada filtro de fasciculos y FP SRB;, se pro-
mediaron las curvas seleccionadas correspondientes a los 28 sujetos (ver Fig. 7.11-B).
Luego, se identific6 el punto de codo en las curvas promediadas para determinar el PFD.
En cuanto al segundo pardmetro de cada filtro de fasciculo, este se estableci6 como la
moda estadistica de las curvas seleccionadas. En la Tab. 7.5 se muestran los pardmetros
calculados a partir de los 28 sujetos y para cada filtro de fasciculos. En la Fig. A.4 del Ane-
xo se muestran todas las curvas de DMTR para un solo sujeto. En la Fig. A.5 se muestran

las curvas de DMTR promediadas para los 28 sujetos y para cada filtro de fasciculos.

Tabla 7.4: Valores utilizados para cada parametro de los filtros de fasciculos, a nivel individual.

Filtro de fasciculos basado en Parametro 1 (PFD %) Parametro 2

Patrones de Conectividad 0% a60% pasode 5% Opnp (mm)=35,8, 10, 12, 15
SSPD 0% a60% pasode 5% 0Osspp (mm) =5, 8, 10, 12, 15
Consistencia de las Fibras 0% a60% pasode 5% K =10, 20, 40, 80, 120
Envolvente Convexa 0% a60% pasode 5% K, =10, 20, 40, 80

7.7.2  Andlisis de reproducibilidad test-retest en el conjunto de entrenamiento

En esta seccién, se describe el procedimiento para seleccionar el mejor filtro de fas-
ciculos. Sobre los fasciculos principales se aplicé cada filtro de fasciculos con los parame-
tros de la Tab. 7.5. El mejor filtro se determin6 como aquel que proporciond los mejores
resultados para los indices de reproducibilidad test-retest. Ademads, se presentan los resul-

tados de reproducibilidad test-retest para todas las combinaciones posibles entre filtros.
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Tabla 7.5: Parametros seleccionados para cada filtro de fasciculos y FP S RB;, calculados a partir

de los 28 sujetos del conjunto de entrenamiento.

Filtro de fasciculos basadoen FP SRB; FP SRB, FP SRB; FP SRB,
PFD=15% PFD=10% PFD=15% PFD=20%
QEND = 8mm GEND = 8mm QEND = 12mm QEND = 10mm
PFD=10% PFD=15% PFD=15% PFD=10%
Osspp = dmm  Osspp = dmm  Osspp = dSmm  Osspp = Smm
PFD=20% PFD=15% PFD=20% PFD=15%

Patrones de Conectividad

SSPD

Consistencia de las Fibras

K; =80 K; =120 K; =20 K; =120
Emvolvente Comvexa PFD=15%  PFD=20%  PFD=20%  PFD=10%
K, = 80 K, =10 K, = 80 K, =10

Combinar dos o mas filtros significa que cada filtro de fasciculo se aplicé independiente-
mente a un fasciculo principal. Luego, se aplicé una interseccion de fibras comunes entre
cada fasciculo principal filtrado para producir un fasciculo final. Por dltimo, se aplico el
mejor filtro de fasciculos a los S RB; (sin identificacién del fasciculo principal) y también
se calcularon los indices de reproducibilidad test-retest. Para evaluar las mejoras estadisti-
camente significativas de los indices de reproducibilidad test-retest después del filtrado, se
utiliz6 la prueba de rangos con signo de Wilcoxon [104], corregido para multiples compa-
raciones utilizando Tasa de Descubrimiento Falso (del inglés False Discovery Rate, FDR)

[105].

7.7.3  Procesamiento del conjunto de validacion

En esta seccién se describe la metodologia empleada para evaluar el mejor filtro de
fasciculos considerando todos los fasciculos del atlas. Los fasciculos del atlas se agruparon
por forma en el procesamiento del atlas y los pardmetros de los filtros se ajustaron segun
la forma del fasciculo. Por lo tanto, los pardmetros del mejor filtro se ajustaron segtn la
forma del fasciculo (ver Tab. 7.5).

Se utilizaron los sujetos del conjunto de validacidn y los fasciculos segmentados en los
16 sujetos con un minimo de 10 fibras. Primero, se aplicé el mejor filtro sobre fasciculos

con y sin identificacién del fasciculo principal. Luego, se evalu6 la mejora en los indices
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Filtro de fasciculos basado en
1@ Envolvente Convexa - FP SRB1
100

A Célculo de la DMTR para un sujeto

. Curva DMTR para cada filtro
de fasciculos utilizando
diferentes valores de
parametros (Tabla 5.4) 20

DMTR
3

Curva con valor
DMTR mas bajo en
el punto de codo

! ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
PFD (%)

Filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa

x102 FP SRB1 x102 FP SRB2 x10¢2 FP SRB3 x10:2 FP SRB4
100 i Kp, =10 80 1 Kp =20 80 'K 80 7 'K 20
g 80 [ - e % 60 e 60 p3 20
E 60 L * =15% | = * =20% || * =25% | = 50 * =25%
= =
a a0 1 i o 40
20 1 30 1

1
(1] 20 40 60
PFD(%)

[} 20 40 60
PFD(%)

1]

20 40 60
PFD(%)

1] 20 40 60
PFD(%)

@ @ @ curvas DMTR promediadas para los 28 subjects

Filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa

x10*

FP SRB4

: FP SRB2
0 10 T

PFD(%)

PFD(%)

1
K, =10 g K, =80 ;2 I K,=10
* =20% | £ 60 * =20% | E 50| I\ % =10%
| Z 50 = i
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Fig. 7.11: (A) Calculo de curvas DMTR del filtro basado en la Envolvente Convexa a nivel indivi-
dual. Se gener6 una curva DMTR para cada valor de K, y con distintos valores de PFD. Luego, se
selecciond la curva con el valor de DMTR mads bajo en el punto de codo. Ademds, se muestra la
curva seleccionada para los cuatro FP SRB;. (B) Se promediaron las curvas seleccionadas de los
28 sujetos para obtener parametros apropiados para cada filtro de fasciculos. Cada curva DMTR
promediada muestra el valor seleccionado de PFD (punto de codo destacado con una estrella roja)
y el valor seleccionado de K),. Los pasos descritos en (A) y (B) se realizaron para cada filtro de

fasciculos.

de reproducibilidad test-retest de los fasciculos filtrados. Ademds, para mostrar que los
resultados de reproducibilidad test-retest de los fasciculos filtrados son mejores debido al
descarte de fibras ruidosas y no debido al nimero de fibras del fasciculo, se eliminaron

fibras aleatorias. Para esto, se utiliz6 el mismo PFD del mejor filtro. Finalmente, para



74
evaluar las mejoras estadisticamente significativas de los indices de reproducibilidad test-

retest después del filtrado, se utilizé la prueba de rangos con signo de Wilcoxon [104],

corregido para multiples comparaciones utilizando FDR [105].

7.8  Segmentacion mejorada de fasciculos cortos en la base de datos ABIDE-II

En esta seccidon se describe la aplicacion de la segmentacion mejorada de fasciculos
cortos en una base de datos clinica y de menor calidad. En este caso, la segmentacién me-
jorada se aplic con el objetivo de detectar alteraciones en los indices microestructurales
basados en dMRI (ver Fig. 6.2).

Se utilizaron fasciculos segmentados en todos los sujetos con un minimo de 10 fibras.
Luego, se aplicé el mejor filtro de fasciculos (utilizando los pardmetros de la Tab. 7.5),
con y sin identificacion del fasciculo principal. Se calcul6é una méscara de FA para cada
fasciculo y se calcul6 el valor promedio de FA. Posteriormente, se utilizé una prueba t
independiente de dos colas para evaluar la diferencia estadistica entre los valores de FA
de los sujetos control y TEA. También, se presentan los resultados para los indices MD
y RD (véase la seccién A.1 para una definicion de cada indice). Finalmente, se compar6
el nimero de fasciculos significativos encontrados con la segmentacidn sin filtrado y sin
identificacion del fasciculo principal.

La distribucion normal de los valores promedio de FA, MD y RD se verific6 con una
prueba Shapiro-Wilk [106]. En casos donde los datos no mostraron distribucién normal,
se utilizé la prueba de Mann-Whitney [107]. Todas las pruebas estadisticas se realizaron

con un umbral de significancia de p-value < 0.05.
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8 Resultados

8.1 Resultados del calculo de los centroides de los fasciculos del atlas

En la Fig. 8.1 se ilustran dos graficos de barras que muestran la longitud promedio
de los 525 fasciculos del atlas (barras azules), ordenados de menor a mayor. Ademads, la
longitud del centroide de cada fasciculo se superpone con una barra roja. En la Fig. 8.1-A,
los centroides de los fasciculos del atlas se calcularon utilizando la media aritmética de
los puntos correspondientes de las fibras, sin ningin procesamiento adicional. Este es un
método tradicional en el drea para el cédlculo de centroides [24, 108]. En la Fig. 8.1-B,
se puede observar que los centroides calculados con el método propuesto son més largos
y alcanzan una longitud aproximadamente igual al largo promedio del fasciculo del atlas
(una linea azul indica la parte superior de las barras azules).

Enla Fig. 8.1-C, se muestra una comparacion cualitativa para ambos métodos de cdlcu-
lo de centroides. Se puede observar que el método propuesto generd centroides con una
mejor cobertura del fasciculo del atlas, describiendo adecuadamente su forma general.
Mientras que el método tradicional generé centroides méds cortos y con una geometria mas
irregular. Ademads, en la seccién A.7 del Anexo se presentan resultados adicionales, en los
que se demuestra cuantitativamente que el centroide propuesto se ajusta de mejor manera
a la morfologia del fasciculo.

La diferencia promedio entre la longitud del centroide y la longitud promedio del fas-
ciculo del atlas fue de 1.01+0.83mm y 10£2.8mm para el método propuesto y el tradi-
cional, respectivamente. Finalmente, el porcentaje promedio de fibras eliminadas con la
remocion por longitud y forma de las fibras (véase la seccion 7.3.3, Paso 1y Paso 2) fue

del 45 %=+15 % y 30 %0+6 %, respectivamente.
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Fig. 8.1: (A) Grifico de barras que muestra el largo promedio de las fibras de los fasciculos del
atlas (azul) y la longitud de sus centroides correspondientes (rojo). En este caso, los centroides se
calcularon como la media aritmética de los puntos correspondientes. (B) Una linea azul indica el
borde superior de las barras azules y la longitud de sus centroides correspondientes (rojo). En este
caso, los centroides se calcularon utilizando el método propuesto en la seccién 7.3.3. (C) Fasciculos

del atlas y sus centroides (negro) calculados con el método tradicional y propuesto.
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8.2  Analisis de reproducibilidad test-retest en el conjunto de entrenamiento

En esta seccion se presentan los resultados de los indices de reproducibilidad test-
retest (ver seccion 7.6) para los S RB; del conjunto de entrenamiento, procesados con la
identificacion del fasciculo principal y cada filtro de fasciculo.

Para facilitar la lectura de las proximas secciones, se utiliza la siguiente notacion para
describir el procesamiento de un fasciculo. La notacién FP+Filtro; se refiere al fasciculo
procesado con la identificacion del fasciculo principal y posteriormente procesado con el
filtro de fasciculos 5. Por ejemplo, FP+CH significa que los fasciculos segmentados fueron
procesados primero con la identificacion del fasciculo principal, luego se aplico el filtro
basado en la Envolvente Convexa. Se proporciona un resumen de todas las notaciones en

la Tab. 8.1.

Tabla 8.1: Abreviaturas utilizadas para describir fasciculos segmentados y con distintos procesa-

mientos.
FP FP+CP FP+SSPD FP+FC FP+CH
Fasciculo procesado FP y filtrado FP y filtrado FPy filtrado FP y filtrado
con la identificacién utilizando el filtro  utilizando el filtro utilizando el filtro utilizando
del fasciculo principal basado en Patrones basado en SSPD  basado en la el filtro basado
de Conectividad Consistencia de en la Envolvente
las Fibras Convexa

A continuacidn, se presenta la puntuacion promedio para cada indice de reproducibi-
lidad test-retest (ver Tab. 8.2). La puntuacion promedio de la Similitud Volumétrica Dice
para los fasciculos principales muestra un acuerdo moderado a relativamente bueno en el
volumen ocupado. El procesamiento FP+CH mostré la mayor mejora comparado con las
puntuaciones de FP. Ademads, se encontré una mejora significativa entre las puntuaciones
FP y FP+CH para los fasciculos SRB;, SRBy 'y SRB,4 (p-value < 0.05 para cada compa-
racion), lo que demuestra que el filtrado mejoré el acuerdo en el volumen ocupado entre

los fasciculos test y retest.
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Los fasciculos principales filtrados obtuvieron una forma més suave y redondeada,

como se demuestra por los valores mds altos de la AFD. Aca también el procesamien-
to FP+CH obtuvo la mayor mejora comparado con las puntuaciones de FP. Ademads, se
encontré una mejora significativa entre las puntuaciones FP y FP+CH en los cuatro fas-
ciculos SRB; (p-value < 0.05 para cada comparacién), lo que demuestra la capacidad
de eliminar las fibras con trayectoria atipica, ya que son una de las principales fuentes de
irregularidad en la forma del fasciculo.

La puntuacién promedio para la AMD mejoré al aplicar los filtros de fasciculos. El
procesamiento FP+FC obtuvo la mayor mejora en los fasciculos SRBy, SRBs 'y SRBy,
comparado con las puntuaciones de FP. Se encontré una mejora significativa entre las
puntuaciones FP y FP+FC en los fasciculos SRB; y SRBy (p-value < 0.05 para cada
comparacion). El procesamiento FP+CH obtuvo la mayor mejora en el fasciculo SRBs,
en comparacion con la puntuacion FP (p-value < 0.05). Los resultados de la AMD indican
que la aplicacion de los filtros permitié obtener fasciculos test-retest geométricamente
similares y compactos.

La puntuacion promedio para la AD muestra que las fibras de los fasciculos test-retest
filtrados estdn espacialmente mds cercanas. El procesamiento FP+FC obtuvo la mayor
mejora en el fasciculo SR B, comparado con la puntuaciéon de FP (p-value < 0.05). El
procesamiento FP+CH obtuvo la mayor mejora en los fasciculos SRB, y S R B3, compara-
do con las puntuaciones de FP (p-value < 0.05 para cada comparacién). El procesamiento
FP+CP obtuvo la mayor mejora en el fasciculo SRB,, comparado con la puntuacién FP
(p-value < 0.05). Los resultados para la Distancia Media demuestran la capacidad de los
filtros para eliminar fibras alejadas del fasciculo.

El filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa se determind como el mejor
filtro, ya que presentd la mayor mejora en la mayoria de los indices de reproducibilidad

test-retest. En la Fig. 8.2-A, se muestra cada SRB; del sujeto 143325. Se puede observar
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Tabla 8.2: Puntuacién promedio para cada indice de reproducibilidad test-retest y S RB; (prome-
dio + desviacién estandar), utilizando distintos procesamientos. Los valores en negrita correspon-

den a la mejor puntuacion.

FP FP+CP FP+SSPD FP+FC FP+CH

SRB; 0.707+£0.087  0.713+x0.094  0.711+0.100  0.716+0.108  0.729+0.107
2 SRB,  0.734£0.058  0.746+0.057  0.750+0.055  0.763+0.057  0.765%0.059
A SRBs; 0.562+0.168  0.559+0.171 0.561+0.176  0.561+0.178  0.567+0.182

SRB, 0.764+£0.051  0.758+0.059  0.775+0.052  0.774+0.066  0.781+0.062

SRB;  2.110+0.133  2.133+0.148  2.128+0.144  2.151+0.151  2.165+0.145
E SRBy;  2.034+0.116  2.053+0.120  2.061+0.108  2.089+0.118  2.094+0.109
< SRBs 1.72940.298  1.729+0.310  1.744+0.307 1.751+0.326  1.756+0.329

SRB,  2.132+0.082  2.126+0.093  2.147+0.083  2.172+0.083  2.184+0.086
T SRB; 3.628+0.655 3.557+0.674 3.576+0.685  3.503+0.706  3.518+0.675
£ SRB, 2960+0.479 2.855+0.515 2.855+0.520  2.797+0.521  2.790+0.532
Q SRBs; 4.669+1.154 4.615£1.206 4.637£1.227 4.580+£1.302 4.618+1.356
% SRB, 2.510+0.321  2.427+0.360  2.442+0.327  2.368+0.339  2.387+0.333
2 SRB; 11.225+1.107 10.529+1.242 10.759+1.199 10.443+1.273 10.604+£1.225
s SRB, 11.167£1.434 10.392+1.624 10.205£1.644 10.167£1.662 10.021+1.732
E SRBs 12.995+0.951 11.984+1.106 12.118+1.126 11.843+1.190 11.561+1.164
< SRB, 10.73240.778  9.323+0.869 10.290+0.859  9.863+0.977 10.204+0.925

que el filtro basado en la Envolvente Convexa eliminé la mayoria de las fibras aisladas,
proporcionando fasciculos bien definidos y mejorando su similitud test-retest. Finalmen-
te, la identificacion del fasciculo principal eliminé un porcentaje promedio de 51.6 % =+

17.16 % de las fibras de todos los SRB,;.
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Fig. 8.2: (A) Fasciculos test-retest resultantes para el sujeto 143325 del conjunto de entrenamiento.
Se muestra cada fasciculo principal procesado con cada uno de los filtros de fasciculos. El filtro
basado en la Envolvente Convexa (quinta columna) obtuvo los mejores resultados en la mayoria
de los indices de reproducibilidad test-retest, generando fasciculo suaves y con la mayoria de las

fibras aisladas eliminadas.
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8.2.1 Combinacion de los filtros de fasciculos

Se cuantificé la mejora de los indices de reproducibilidad test-retest para cada com-
binacién posible entre filtros de fasciculos. En la Fig. 8.3, se muestra la mediana de los
indices para los fasciculos principales filtrados con las distintas combinaciones de los fil-
tros. Cada filtro se representa con un nimero del 1 al 4. Por lo tanto, el eje vertical indica si
se aplicé un filtro o0 una combinacién de ellos. En el caso de los indices de reproducibilidad
basadas en mdscaras binarias, como la Similitud Volumétrica Dice y la AFD, la combi-
nacion de filtros mostré una mejora minima en los valores de la mediana. Notablemente,
solo utilizando el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa se consiguié una
puntuacion alta, a la par con varias combinaciones diferentes de filtros.

Los resultados para la AD muestran que las fibras de los fasciculos test-retest se acer-
can espacialmente a medida que aumenta el nimero de filtros combinados. Esta tendencia
se ilustra en la tercera columna de la Fig. 8.3, donde la combinacién de tres o cuatro filtros
obtuvo las distancias mds bajas. No obstante, comparado con solo aplicar el filtro basado
en la Envolvente Convexa, esta reduccion fue pequeiia (0.5mm~1mm en los cuatro FP
SRB;). Se obtuvieron valores mas bajos de AMD al aplicar tnicamente el filtro basado
en la Envolvente Convexa, y s6lo se observd una mejora marginal cuando se combinaron
multiples filtros (reduccién menor a 0.1 mm). Estos hallazgos sugieren que el filtro basado
en la Envolvente Convexa elimind las fibras ruidosas sin reducir en exceso el didmetro de
los fasciculos.

Ademads, para cada combinacién posible entre filtros, se calcul6 el porcentaje de fibras
descartadas. Estos valores fueron promediados para fasciculos test-retest correspondien-
tes y se denomina Porcentaje de Fibras Descartadas Promedio (PFDP). En la Fig. 8.4 se
muestran graficos de barras con la mediana de la PFDP. Se puede observar que la combi-
nacién de cuatro filtros da como resultado una mediana de =~ 30 %, lo que demuestra un

acuerdo adecuado entre filtros sobre cudles fibras debian descartarse.
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1: Filtro de fasciculos basado en Patrones de Conectividad Mediana
2: Filtro de fasciculos basado en SSPD — EP SRBi
3: Filtro de fasciculos basado en la Consistencia de las Fibras
4: Filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa
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Fig. 8.3: Mediana de los indices de reproducibilidad test-retest para el FP S R B; (linea roja), filtra-
do con todas las combinaciones posibles entre filtros de fasciculos (puntos azules). Cada columna
corresponde a un indice de reproducibilidad test-retest. Las filas indican los S RB; procesados. La
aplicacién de los filtros de fasciculos combinados mejoré la mediana de los indices de reproduci-
bilidad test-retest. Se obtuvieron valores mds altos para la Similitud Volumétrica Dice y AFD, se

obtuvieron valores mas bajos para el AD y el AMD.
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1: Filtro de fasciculos basado en Patrones de Conectividad

2: Filtro de fasciculos basado en SSPD

3: Filtro de fasciculos basado en la Consistencia de las Fibras
4: Filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa
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Fig. 8.4: Porcentaje de Fibras Descartadas Promedio (PFDP) para cada posible combinacién de
filtro de fasciculos aplicada al FP S RB;. Cada filtro de fasciculos se codifica con un nimero del 1
al 4. Por lo tanto, el eje vertical indica la combinacién de ellos. Se muestra la mediana de la PFDP
para los 28 sujetos, con barras de desviacion estdndar. A medida que aumenta el nimero de filtros
combinados, también aumenta la PFDP. Sin embargo, se muestra una buena concordancia entre las
fibras que se eliminaron. Cuando se combinan cuatro filtros de fasciculos, la mediana de la PFDP

es ~ 30%.
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8.2.2  Desempefio del mejor filtro de fasciculos sin y con identificacién del fasciculo

principal

En esta seccidn se presentan los indices de reproducibilidad test-retest para los SRB;,
con y sin identificacion del fasciculo principal, y posteriormente filtrados. Utilizamos la
etiqueta “No Procesado”(NP) para referirnos a los fasciculos segmentados a los que no
se aplico ni la identificacion del fasciculo principal ni el filtro basado en la Envolvente
Convexa. La etiqueta CH se refiere a los fasciculos segmentados a los que sélo se aplicé
el filtro basado en la Envolvente Convexa. Adicionalmente, se evalia si sélo aplicando
la identificacion del fasciculo principal se pueden mejorar los indices de reproducibilidad
test-retest.

En la Tab. 8.3 se muestra la puntuacién promedio para cada indice de reproducibili-
dad test-retest. A continuacién, se describen los resultados de aplicar el filtro basado en
la Envolvente Convexa sobre fasciculos sin procesamiento. La puntuacion promedio de la
Similitud Volumétrica de Dice para los fasciculos NP muestra un acuerdo relativamente
bueno en el volumen ocupado. Los fasciculos CH obtuvieron puntuaciones DSC significa-
tivamente mds altas que los fasciculos NP en los cuatro SR B; (p-value < 0.05 para cada
comparacion). Ademds, los fasciculos CH obtuvieron puntuaciones de AFD significati-
vamente mads altas que los fasciculos NP en los cuatro SRB; (p-value < 0.05 para cada
comparacion), lo que resulté en fasciculos con una forma mas suave y regular.

La fasciculos CH obtuvieron una AMD significativamente menor en los cuatro S RB;,
comparado con las puntuaciones NP (p-value < 0.05 para cada comparacion). Esto se
traduce en fasciculos filtrados mds compactos y con menos fibras aisladas. Los fasciculos
CH obtuvieron puntuaciones de AD significativamente més bajas que los conjuntos NP en
los cuatro SRB; (p-value < 0.05 para cada comparacién), lo que se traduce en fasciculos
test-retest con fibras espacialmente cercanas entre si.

En general, solo aplicar la identificacion del fasciculo principal no mejoré los indices
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Tabla 8.3: Puntuaciones promedio para cada indice de reproducibilidad test-retest y S RB; (pro-

medio + desviacion estandar), utilizando diferentes procesamientos. Los valores en negrita indican

una mejora en la puntuacion después de aplicar el filtro basado en la Envolvente Convexa sobre los

fasciculos NP y FP.
NP CH FP FP+CH
SRy 0.758+0.056  0.777+0.073  0.707+0.087  0.729+0.107
8 SRy 0.751£0.043  0.800+0.046  0.734+0.058  0.765+0.059
A SRy 0.646+0.105 0.667£0.111 0.562+0.168  0.567+0.182
SR, 0.764+£0.048  0.787+0.055 0.764+£0.051  0.781+0.062
SRy 2217+0.060 2.270+0.071 2.110+0.133  2.165+0.145
E SRy 2.068+0.070  2.166+£0.067  2.034+0.116  2.094+0.109
< SR; 1.897+£0.188 1.979+0.195 1.729+0.298  1.756+0.329
SR, 2.145+0.069  2.222+0.074 2.132+0.082  2.184+0.086
’g SRy 3.607+0.480 3.519+0.536  3.628+0.655  3.518%0.675
é SRy  3.061+0.440 2.895+0.474 2.960+0.479  2.790+0.532
A SR; 4.264+0.848 4.107+0.905 4.669+1.154 4.618+1.356
> SRy 2.531+0.344  2.441+0.373  2.510+0.321  2.387+0.333
<
fg SRy 14.325+1.654 13.336+1.861 11.225+£1.107 10.604+1.225
s SRy 13.369+1.334 11.908+1.651 11.167+1.434 10.021+1.732
E SRs; 16.261+0.982 14.466+1.252 12.995+0.951 11.561+1.164
< SRy 14.694+1.452 13.785+1.543 10.732+0.778 10.204+0.925

de reproducibilidad test-retest. No obstante, la aplicacion del filtro de fasciculos basado
en la Envolvente Convexa mejoro los resultados en ambos casos (sin o con identificacion
del fasciculo principal). En la Fig. 8.5, se muestran fasciculo sin y con procesamiento. Se
puede apreciar que los fasciculos filtrados poseen menos fibras espurias y una estructura

mejor definida.
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Fig. 8.5: (A) Fasciculo SRB; del sujeto 115320. Se puede observar que la aplicacién del filtro de
fasciculos basado en la Envolvente Convexa elimina la mayoria de las fibras ruidosas, generando
un fasciculo redondo y suave. Ademds, el filtrado aumento la similitud test-retest. (B) Fasciculo
S RBs3 del sujeto 192439. Se puede observar que la aplicacion de la identificacién del fasciculo
principal y del filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa elimind la mayoria de las

fibras espurias y gener6 una estructura mejor definida del fasciculo.
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8.3  Evaluacion de reproducibilidad test-retest en el conjunto de validacién

En esta seccion se presentan los resultados de los indices de reproducibilidad test-
retest utilizando todos los fasciculos del atlas. Se utilizaron fasciculos segmentados en
los 16 sujetos del conjunto de validacién (y en ambas adquisiciones test-retest) con un
minimo de 10 fibras. Este criterio result6 en 462 fasciculos por sujeto y un conjunto total
de 7392 (16x462) fasciculos. Se aplicd la identificacion del fasciculo principal y filtro
de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Para los fasciculos resultantes de cada
procesamiento se calcularon los indices de reproducibilidad test-retest. En la Tab. 8.4, se
muestran las puntuaciones promedio de los 7392 fasciculos, lo que proporciona una visién
general del rendimiento del filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa.

Primero, se presentan los resultados de los fasciculos CH en comparaciéon con los
fasciculos NP. Se obtuvo una puntuacion mads alta de la Similitud Volumétrica Dice en los
fasciculos filtrados. Por lo tanto, los fasciculos test-retest coincidieron de mejor manera
en el volumen abarcado. Ademads, los fasciculos CH obtuvieron una forma mds suave y
regular que los fasciculos NP, como se demuestra con la puntuacion maés alta de la AFD.
En cuanto a la posicion espacial de las fibras, los resultados de la AMD muestran que los
fasciculos filtrados poseen menos fibras aisladas. Ademas, los fasciculos CH obtuvieron
una puntuaciéon AD menor que los fasciculos NP, lo que se traduce en fasciculos test-retest
con fibras espacialmente cercanas entre si.

A continuacion, se describen los resultados de los fasciculos FP en comparacion con
los fasciculos FP+CH. Los fasciculos FP+CH obtuvieron mejores puntuaciones que los
FP en todos los indices de reproducibilidad test-retest. Se obtuvo una puntuacion mas alta
para la Similitud Volumétrica Dice y AFD después de aplicar el filtrado. Por lo tanto, los
fasciculos principales filtrados obtuvieron un mayor acuerdo en el volumen abarcado y una
forma mds suave. También, se encontraron puntuaciones mas bajas para la AD y la AMD

en los fasciculos FP+CH. Esto se traduce en que los fasciculos principales filtrados son
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mads compactos y poseen menos fibras aisladas. Finalmente, la identificacion del fasciculo

principal eliminé un porcentaje promedio de fibras del 53.1 % + 19.5 % de los fasciculos.

Tabla 8.4: Puntuaciones promedio de todos los fasciculos segmentados en el conjunto de valida-
cion, con y sin procesamiento. La Similitud Volumétrica Dice muestra el coeficiente DSC prome-
dio. La AD y AMD estdn en mm. Los valores en negrita indican una mejora de los indices al

aplicar el filtro basado en la Envolvente Convexa sobre fasciculos NP y fasciculos principales.

Indice de reproducibilidad test-retest NP CH FP FP+CH

Similitud Volumétrica Dice 0.70+£0.11  0.74+0.12  0.66x0.15  0.68+0.16
Dimensién Fractal Promedio (AFD) 2.01+0.21  2.11+£0.21  1.92+0.29  1.99+0.29
Distancia Minima Media (AMD) 3.68£091 3.57+1.01 3.88x1.24 3.77+1.41
Distancia Media (AD) 15.70£2.91 14.05+3.02 12.53+2.12 11.35+2.28

La Tab. 8.5 muestra el nimero de fasciculos con una mejora significativa en los indices
de reproducibilidad al aplicar el filtro basado en la Envolvente Convexa. Al aplicar dnica-
mente el filtrado, se mejoraron los indices de reproducibilidad test-retest en mas de 300
fasciculos cortos. De igual manera, en el caso de aplicar el filtro a los fasciculos principa-
les, se obtuvieron mejores indices de reproducibilidad test-retest en mas de 300 fasciculos

cortos.

Tabla 8.5: Numero de fasciculos con una mejora significativa en los indices de reproducibilidad

test-retest al aplicar el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa (p-value < 0.05).

Indice de reproducibilidad test-retest Niimero de fasciculos Ntimero de fasciculos
(entre NP y CH) (entre FP y FP+CH)

Similitud Volumétrica Dice 378/462 308/462
Dimension Fractal Promedio (AFD) 459/462 430/462
Distancia Minima Media (AMD) 342/462 347/462

Distancia Media (AD) 462/462 460/462
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Por dltimo, para demostrar que los indices de reproducibilidad test-retest son mejores

debido al descarte de fibras ruidosas y no al niimero de fibras del fasciculo, se aplic6é un
filtro aleatorio. Se utiliz6 un porcentaje de fibras descartadas igual al PFD del filtro basado
en la Envolvente Convexa. Luego, se descartaron fibras aleatoriamente hasta alcanzar el
porcentaje de descarte. En la Tab. 8.6, se muestra la puntuacién promedio para el conjunto
total de 7392 fasciculos. Se puede observar que los indices no obtuvieron mejora e incluso
empeoraron en la mayoria de los casos. Por ultimo, en la Fig. 8.6 se muestran los fasciculos

que rodean el Surco Central y el Surco Temporal Superior.

Tabla 8.6: Puntuaciones promedio de los indices reproducibilidad test-retest al realizar un filtrado
aleatorio. La Similitud Volumétrica Dice muestra el coeficiente DSC promedio. La AD y AMD

estan en mm.

Indice de reproducibilidad test-retest NP Filtro FP FP+Filtro
aleatorio aleatorio
Similitud Volumétrica Dice 0.70£0.11  0.69+£0.12  0.66x£0.15  0.64+0.16
Dimensién Fractal Promedio (AFD) 2.01£0.21  1.98+0.23  1.92+0.29  1.88%0.30
Distancia Minima Media (AMD) 3.68+0.91 3.79+0.96 3.88+1.24 4.01x1.28

Distancia Media (AD) 15.70£2.91 15.69+2.91 12.53+2.12 12.54+2.12
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Test

Retest

Fig. 8.6: (A) Siete fasciculos test-retest que rodean el Surco Central del hemisferio derecho del
sujeto 783462. La aplicacién del filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa permitié
obtener fasciculos redondeados y bien definidos, con una mejor delineacién de su forma y siguien-
do adecuadamente la morfologia del surco. (B) Cuatro fasciculos que rodean el Surco Temporal
Superior del hemisferio izquierdo (sujeto 194140). La aplicacion del filtro de fasciculos basado en

la Envolvente Convexa permitié mejorar la calidad de los fasciculos segmentados.
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84 Resultados en la base de datos ABIDE-II

Se utilizaron fasciculos segmentados en todos los sujetos con un minimo de 10 fibras,
resultando en 422 fasciculos por sujeto. En la Tab. 8.7, se muestra el niimero de fasciculos
con diferencias estadisticamente significativas (p-value no corregido < 0.05) en el valor
promedio de FA, MD y RD entre los sujetos de control y los sujetos con TEA. Se encontrd
un mayor numero de fasciculos significativos utilizando el filtro basado en la Envolvente
Convexa, con y sin identificacion del fasciculo principal.

En la Fig. 8.7-A se muestran los ocho fasciculos con diferencias significativas en el va-
lor promedio de FA entre los sujetos de control y TEA. Estos fasciculos fueron procesados
con la identificacion del fasciculo principal y el filtro basado en la Envolvente Convexa
(FP+CH). De igual manera, en la Fig. 8.7-B se muestran los veinte fasciculos con dife-
rencias significativas en el valor de MD y en la Fig. 8.7-C, los diecisiete fasciculos con
diferencias significativa en la RD. Ademads, en la Fig. 8.7-D se muestra un fasciculo seg-
mentado de un sujeto de control. Se puede observar que la identificacién del fasciculo
principal y el filtro basado en la Envolvente Convexa permitieron obtener fasciculos bien
definidos y con menos fibras espurias.

En las Tablas A.2-A.10 del Anexo se proporcionan los valores de FA, MD y RD de
los fasciculos, promediados en todos los sujetos. Ademads, se muestra el p-value no co-
rregido y la d de Cohen. Se encontré una disminucion de la FA, un aumento de la MD
y un aumento de la RD en los sujetos con TEA. Por ultimo, en las Figuras A.12-A.14
se muestran fasciculos segmentados y filtrados de los sujetos control. Después de aplicar
FDR para comparaciones multiples, no se encontré diferencia significativa en ninguno de
los resultados de segmentacion, ya sea con o sin filtrado de fasciculos. Esto se debe a la
gran cantidad de de comparaciones realizadas, lo que aumenta la probabilidad de omitir
descubrimientos genuinamente significativos. Ademas, los fasciculos que se encontraron

significativos sin FDR mostraron un tamafio del efecto mediano a grande (d de Cohen).
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8.4.1  Comparacion de los resultados obtenidos con respecto a la literatura

Existen pocos estudios que investiguen la conectividad estructural de las fibras cortas
en sujetos con TEA. A continuacion, describimos los hallazgos mds importantes de dichos
estudios y se comparan con nuestros resultados. Sundaram et al. (2008) [63] reportaron
una disminucién de la FA en las fibras de corto alcance del 16bulo frontal, en sujetos con
TEA de 4.8+2.4 anos de edad. Shukla et al. (2011) [62] reportaron una disminucién de
la FA y aumento de la MD y RD en las fibras cortas de asociacién del 16bulo frontal, en
sujetos con TEA de entre 9 y 18 afios de edad. Ademds, aumento de la MD y RD en las
fibras cortas de los I6bulos parietal y temporal. Por otro lado, d’Albis et al. (2018) [12]
utilizaron sujetos adultos con TEA y de 28+9.4 afios de edad, reportando una disminucién
de su conectividad estructural en 13 fasciculos cortos de los 16bulos temporal-parietal-
frontal.

Hong et al. (2018) [13] utilizaron la superficie de la corteza e indices microestruc-
turales para cuantificar alteraciones de la SWM en 53 sujetos con TEA, provenientes de
distintos centros de la base de datos ABIDE-II [88]. Se reportd una disminucién de la FA
y aumento de la MD y RD en las regiones parietal media y lateral temporo-parietal en los
sujetos con TEA. Ademds, atipicidades en las regiones prectineo y posterior cingulada en
los sujetos con TEA. Por dltimo, Bletsch et al. (2020) [109] utilizaron 92 sujetos adultos
con TEA y de 18-52 afios de edad. Los sujetos TEA presentaron una reduccién de la FA en
la SWM del I6bulo temporal derecho y region orbitofrontal lateral izquierda. Ademas, in-
cremento de la MD en la SWM de las regiones orbitrofrontal, pars triangularis, fusiforme
izquierdo y giro temporal inferior.

Se dificulta una comparacion entre estudios debido a las distintas metodologias utiliza-
das, edades de los sujetos y criterios empleados para definir la SWM. Sin embargo, puede
apreciarse una tendencia de reduccioén de la FA y aumento de la MD y RD en la SWM

de los sujetos con TEA. Nuestros resultados siguen la misma tendencia de alteraciones
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microestructurales (ver Tablas A.2-A.10). En general, las regiones més afectadas en los

sujetos con TEA y reportadas en la literatura corresponden a los 16bulos frontal, parietal y
temporal. En nuestro caso, utilizando la segmentacion mejorada, identificamos fasciculos
con una disminucién de la FA en las regiones temporal superior, temporal media y supra-
marginal (ver Tab. A.4). Por otro lado, la segmentacién sin procesamiento solo identifico
dos fasciculos con diferencias significativas en la FA (ver Tab. A.2).

Tanto la segmentacion sin procesamiento como la segmentacién mejorada permitieron
identificar fasciculos con diferencias significativas en la MD. No obstante, la segmenta-
cién mejorada permitié obtener un mayor numero de fasciculos significativos ubicados en
las regiones parietal inferior y temporal media (Tablas A.6 y A.7). Finalmente, la segmen-
tacion mejorada permitié identificar un mayor nimero de fasciculos con diferencia signi-
ficativa en la RD, ubicados en las regiones prectneo del 16bulo parietal, temporal superior,
parietal inferior y supramarginal (Tablas A.9 y A.10). En general, las zonas més afectadas
en nuestro estudio corresponden a los l6bulos parietal y temporal, lo que concuerda con

los reportes de la literatura.

Tabla 8.7: Numero de fasciculos con diferencia significativa en indices microestructurales basados
en difusién (p-value no corregido < 0.05). Se encontré un nimero mayor de fasciculos procesados

con la identificacion del fasciculo principal y filtro basado en la Envolvente Convexa.

NP CH FP+CH
FA 2 4 8
MD 15 13 20

RD 7 13 17
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o

Fasciculo

del atlas CH FP+CH

Fig. 8.7: (A), (B) y (C) muestran fasciculos con diferencias significativas entre los sujetos de con-
trol y TEA. Los fasciculos fueron procesados con la identificacion del fasciculo principal y el filtro
basado en la Envolvente Convexa. (A) Ocho fasciculos con diferencias significativas en el valor
promedio de FA. (B) Veinte fasciculos con diferencias significativas en el valor promedio de MD.
(C) Diecisiete fasciculos con diferencias significativas en el valor promedio de RD. (D) Fasciculo
del atlas que conecta los giros Temporal Superior y Supramarginal (se muestra el centroide en ne-
gro) y el fasciculo segmentado en un sujeto de control. El filtro basado en la Envolvente Convexa

permitié obtener fasciculos bien definidos en una base de datos clinica.
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9  Discusiones y conclusiones

Esta tesis propone varias herramientas para estudiar de mejor manera los fasciculos de
fibras cortas. Nuestro trabajo se dividié en dos etapas principales: el procesamiento del
atlas de SWM y la segmentacion mejorada de fasciculos cortos.

Respecto al procesamiento del atlas, se propuso una metodologia para calcular centroi-
des adecuados de los fasciculos, teniendo en cuenta la longitud, forma y posicién de las
fibras. Para considerar la longitud de las fibras, se eliminaron aquellas que eran demasiado
cortas para describir adecuadamente la forma general del fasciculo. En cuanto al aspecto
de la forma de las fibras, se eliminaron aquellas con cambios anormales a lo largo de su
trayectoria, basado en la alineacion entre las fibras y la medida de distancia Dgpyapg. La
alineacién nos permitié centrarnos Unicamente en las diferencias de forma, ya que se eli-
mind el factor de la posicion. Ademds, la distancia Dgy4pp permitié detectar diferencias
sutiles entre trayectorias. Es importante mencionar que las fibras ruidosas en el atlas po-
drian ser artefactos debido a la naturaleza estocdstica de la tractografia probabilistica. Por
lo tanto, las herramientas propuestas podrian integrarse en futuros trabajos de clustering
para obtener conjuntos de fibras mejor definidas y mejorar la creacion de atlas de SWM.

Los centroides propuestos lograron una cobertura adecuada de los fasciculos del atlas
a lo largo de toda su longitud, describiendo adecuadamente su forma. Dado que nues-
tro objetivo era describir la forma general del fasciculo, un centroide proporcioné una
representacion lo suficientemente buena. Sin embargo, se podria ampliar el método para
calcular multiples centroides, lo que permitirfa una mejor caracterizacion de las formas de
los fasciculos.

Con el objetivo de agrupar los centroides de los fasciculos del atlas, se calcul6 una
matriz de distancia D¢ y se aplico un clustering jerdrquico de enlace promedio. Luego, se

obtuvieron cuatro fasciculos representativos, con formas que variaron desde una geometria
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recta hasta una geometria mds curvada. Nuestros resultados son similares a los de Zhang

et al. (2014) [35], donde se utiliz6é un algoritmo de clustering para caracterizar las formas
de las fibras en U. Los autores obtuvieron cuatro clisteres de fibras con formas distintivas:
U cerrada, U abierta, linea curva y linea recta. Estas formas también se encontraron en ma-
cacos y chimpancés, aunque con una proporcién mas alta de fibras rectas que en cerebros
humanos. Por lo tanto, las herramientas desarrolladas en este trabajo para estudiar la forma
de las fibras cortas podrian proporcionar nuevas perspectivas sobre como la estructura de
la SWM se relaciona con los patrones de plegado cortical. Ademds, un mapeo detallado
de las diferentes formas de los fasciculos del atlas podria mejorar nuestra comprension de
la SWM y ser util en diferentes lineas de investigacion, como el estudio de la organizacién
regional de las fibras cortas [110, 111], la parcelacion cortical [112, 113] o la creacién de
atlas de fibras [21, 22].

Continuando con la segunda etapa principal de este trabajo, se mejord la segmenta-
cion de los fasciculos cortos de dos maneras. Primero, se utilizaron los centroides de los
fasciculos del atlas para identificar el fasciculo principal. Segundo, se disefaron e imple-
mentaron cuatro filtros de fasciculos para eliminar las fibras espurias. La identificacién del
fasciculo principal permitié obtener una estructura mejor definida de los fasciculos seg-
mentados. Sin embargo, esta identificacién puede depender del objetivo de investigacion.
Si el estudio se centra en realizar un mapeo detallado de las fibras en U, entonces podria
ser beneficioso utilizar los fasciculos principales. Por otro lado, si se necesita una amplia
cobertura cortical, sugerimos simplemente omitir este paso. Ademads, en trabajos futuros
se podria mejorar este proceso de identificacion empleando varios centroides de los fas-
ciculos del atlas, lo que permitiria describir otras formas que podrian existir dentro de los
fasciculos.

Los filtros de fasciculos se aplicaron para eliminar fibras ruidosas y atipicas. Primero,

la base de datos del HCP se dividi6 en dos grupos de sujetos: el conjunto de entrenamiento
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y el conjunto de validacion. A continuacidn, se describen los principales resultados del

conjunto de entrenamiento. En la Tab. 7.5, se presentan los valores recomendados para
los parametros de los filtros, en funcién de la forma del fasciculo. Estos parametros se
utilizaron para filtrar fasciculos con forma representativa segmentados. El filtro basado
en la Envolvente Convexa fue el mejor evaluado, proporcionando la mayor mejora en la
mayoria de los indices de reproducibilidad test-retest.

Los fasciculos test-retest filtrados con la Envolvente Convexa obtuvieron una mejor
concordancia en el volumen abarcado, obtuvieron una forma mas suavizada y menos fi-
bras aisladas. Los indices de reproducibilidad test-retest mostraron una mejora minima al
combinar dos o més filtros de fasciculo. Ademads, se demostrd que el filtro basado en la
Envolvente Convexa mejora la reproducibilidad test-retest con y sin la identificacion del
fasciculo principal.

En el conjunto de validacidn, se utilizaron 462 fasciculos por sujeto. El filtro basa-
do en la Envolvente Convexa mejord significativamente los indices de reproducibilidad
test-retest en una gran cantidad de fasciculos cortos. Los fasciculos test-retest filtrados ob-
tuvieron una mayor concordancia en el volumen abarcado, una forma més regular y menos
fibras aisladas. Ademds, la mejora de los indices de reproducibilidad se obtuvo sin y con
identificacion del fasciculo principal.

En conclusion, el filtro basado en la Envolvente Convexa mejord significativamente
los indices de reproducibilidad test-retest en los fasciculos cortos. Estas mejoras repre-
sentan un paso relevante para que el método de segmentacion automatico basado en atlas
(Vazquez et al. (2019) [33]) u otros algoritmos de segmentacion, sean mds sensibles a al-
teraciones de los indices microestructurales basados en difusion. Los resultados derivados
de la base de datos ABIDE-II proporcionan un sélido respaldo a esta afirmacién. Se de-
mostré que el filtrado basado en la Envolvente Convexa aument6 el nimero de fasciculos

con diferencias significativas en la FA, MD y RD entre los sujetos control y TEA. Los
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fasciculos identificados con diferencias significativas a través del método de segmenta-

cién mejorada concuerdan con investigaciones previas en el campo. Por ejemplo, se han
reportado alteraciones de los indices microestructurales en las regiones parietal y temporal
[62, 12, 13]. En nuestro caso, se encontraron fasciculos ubicados en dichas regiones con
una disminucién de la FA en los sujetos TEA (ver Tab. A.4), después de procesarlos con la
identificacion del fasciculo principal y el filtro basado en la Envolvente Convexa. Mientras
que la segmentacion sin procesamiento solo identificé dos fasciculos con diferencia signi-
ficativa en la FA. Ademads, se encontré una disminucién en FA, un aumento en MD y un
aumento en RD en los sujetos con TEA. Estos hallazgos son coherentes con la literatura,
donde se ha reportado la misma tendencia de alteraciones en los indices microestructurales

basados en la difusion [114, 13].

9.1 Limitaciones y trabajo futuro

Las limitaciones y trabajos futuros se resumen a continuacién. Nuestro estudio utiliz6
una muestra limitada de 44 sujetos de la base de datos HCP [93] y 44 sujetos de la base de
datos ABIDE-II [88]. Una validacién adicional de las herramientas desarrolladas podria
realizarse utilizando més sujetos y bases de datos. Por ejemplo, podria utilizarse la base
de datos PPMI [89].

Debido a la alta variabilidad inter-sujeto de los fasciculos cortos, podrian emplearse
otras estrategias de ajuste de pardmetros para el filtro basado en la Envolvente Convexa.
Por ejemplo, se podria utilizar andlisis estadistico o inteligencia artificial para ajustar auto-
maticamente los parametros del filtro en funcidn de las caracteristicas unicas del fasciculo
del sujeto. Ademas, la alineacion entre las fibras y la distancia Dgpy 4 pp podrian integrarse
en el filtro para mejorar ain mads los resultados.

Otra limitacion de la presente tesis es la utilizacion de umbrales fijos de segmentacion.

Modificar estos umbrales podria potencialmente mejorar la identificacién de los fasciculos
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cortos, pero a expensas de segmentar una mayor proporcion de fibras ruidosas. En trabajos

futuros se podria incluir un andlisis del rendimiento del filtro basado en la Envolvente
Convexa al aumentar los umbrales de segmentacion. Ademads, podrian emplearse nuevos
algoritmos de tractografia dedicados a la reconstruccion de las conexiones cortas [115].
Finalmente, este trabajo se limit6 a cuatro indices de reproducibilidad de test-retest.
Tres de ellos han sido utilizados previamente para cuantificar la similitud entre fascicu-
los: Similitud Volumétrica Dice [8, 37], Distancia Media [4] y Distancia Minima Media
[37]. Ademas, se propuso la Dimension Fractal Promedio [8] como medida de suavidad
promedio entre los fasciculos de test y retest. Se utilizaron indices que se alineaban con
nuestros objetivos de investigacion. Sin embargo, en la literatura se han propuesto varios
otros indices que podrian utilizarse en trabajos futuros, como la diferencia relativa de la
FA promedio [36], el coeficiente de correlacion intraclase [116] o el exceso de volumen

[117].
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A Anexo. Material Suplementario

A.l Indices microestructurales basados en dMRI

Utilizando los valores propios A1, Ay y A3 del modelo DTI, se definen indices micro-
estructurales basado en la difusion de las moléculas de agua. Estos indices se denominan
MD, FA y RD [48]. La MD indica la difusividad promedio de los tres ejes principales y se

calculaenla Ec. A.1.1.
B A+ Ao+ A3
N 3

MD (A.1.1)

La FA indica el grado de anisotropia del tensor y se calcula en la Ec. A.1.2.

_ 3 [ =) (A = N2+ (As = (V)?
FA= \/; x \/ eEmeae (A.1.2)

donde (\) = (A;1+A2+A3)/3. La FA adopta valores en el rango de 0 (difusién isotropica) a
1 (difusion anisotropica). La RD indica la difusividad perpendicular a la fibra y se calcula

en la Ec. A.1.3.
B Ay + A3
2

RD (A.1.3)

A.2  Reconstruccion iFOD2 del algoritmo de tractografia

Si el algoritmo de tractografia solo considera un paso de tamafo finito en la direccion
de la orientacion de fibra local, entonces streamlines en fasciculos curvos tienden a sobres-
timar la curvatura [2]. El método de integracion de segundo orden iFOD2 [118], avanza a
lo largo de una trayectoria definida por un arco de un circulo de longitud fija, tangente a
la direccién de seguimiento en el punto actual. Esto permite una reconstruccién de mayor

calidad y menos fibras anatémicamente improbables.
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Fig. A.1: (A) y (B) muestran la sobrestimacion de la curvatura de un fasciculo. (C) Método iFOD2
el cual permite una reconstruccion de mayor calidad. Figura (A) adaptada de [2], figuras (B) y (C)

de [118].

A3 Ejemplo de la distancia Dgy 4 pg en fibras alineadas

Fibra B Fibra A Fibra C

Fibra A

DwmE(Fibra A, Fibra B) =16.10 mm DmE(Fibra A, Fibra C) = 16.02 mm

Fig. A.2: Efecto de la posicion espacial de las fibras de un fasciculo del atlas. La forma de las fibras
Ay B es mds similar que la forma de las fibras A y C. Sin embargo, la distancia D ;g indica una
mayor similitud entre las fibras A y C debido a que la fibra C esta espacialmente mds cerca a la

fibra A. Realizando una alineacién entre fibras, podemos eliminar este efecto (véase la Fig. A.3).



Fibra A Fibra B

DwmE(A, B) = 4.00 mm

‘Fibra B
|

DsHAPE(A, B) = 4.62 mm

35.80°
Fibra A

Fibra D

Fibra A

DwmeE(A, D) = 10.26 mm

Fibra A

DsHape(A, C) =13.38 mm

DsHAPE(A, D) = 18.29 mm
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Fig. A.3: Ejemplo de la distancia Dsy 4pg aplicada en tres casos diferentes de fibras alineadas.

Caso 1: dos fibras con forma muy similar, las distancias Dysg vy Dsgapg son bajas. Caso 2: dos

fibras con forma similar en general, la distancia Dgyapp es ligeramente superior a la distancia

Dy debido al término de penalizacién Lgy 4pg. Caso 3: dos fibras con forma diferente, la dis-

tancia Dgpgapr s mucho mayor debido a la gran diferencia angular entre sus trayectorias. La

distancia Dgp 4 pE permite diferenciar mejor los casos 2 y 3.
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A4  Deteccion automatica de punto de codo

Para detectar automdticamente los puntos de codo, se utilizé el algoritmo Kneedle
[119] con pardmetros por defecto. El algoritmo estd disponible en https://github.
com/arvkevi/kneed. El algoritmo Kneedle determina el punto de codo como el punto
de maxima curvatura, donde la curvatura es una medida matematica de cuanto difiere una

funcion de una linea recta.

A.5  Calculo de imagenes de densidad

Se calcularon imagenes de densidad de fasciculos compuestas por voxeles de 1 mm x
1 mm x 1 mm. Para mapear los puntos de las fibras a los voxeles, las fibras se sobremues-
trean con una distancia maxima entre puntos de 1 mm para considerar la mayoria de los
voxeles que contienen la trayectoria de la fibra. Ademads, se consideré un maximo de un

punto por fibra en cada voxel para el calculo de la imagen de densidad.

A.6  Curvas DMTR del conjunto de entrenamiento

En las Figuras A.4 y A.5 se muestran las curvas DMTR para un sujeto y promediadas

en los 28 sujetos, respectivamente.


https://github.com/arvkevi/kneed
https://github.com/arvkevi/kneed
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Fig. A.4: Curvas DMTR del sujeto 861456 del conjunto de entrenamiento. Obsérvese que las
curvas DMTR a nivel individual podrian ser mds inestables si el filtro de fasciculos no remueve
adecuadamente las fibras ruidosas. Por ejemplo, véase el filtro de fasciculos basado en Patrones de
Conectividad aplicado en el FP SRB,, donde la DMTR aumenta en la mitad de la curva. Esto se
debe a que el filtro sélo tiene en cuenta la informacidn de los puntos extremos de las fibras. Por lo
tanto, tras el filtrado, el fasciculo podria seguir teniendo fibras ruidosas y aisladas. Ademads, para
evitar seleccionar una curva DMTR sin una forma convexa en general, s6lo se consideraron curvas
DMTR con un punto de codo entre valores de PFD en el rango de 0-30 %. Los valores de la DMRT

estdn en x 102.
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Fig. A.5: Curvas DMTR promediadas para los 28 sujetos del conjunto de entrenamiento. El valor

de PFD( %) se determina a partir del eje horizontal del punto del codo (estrella roja). El segundo

pardmetro de los filtros (gnp, Osspp, Ky, K)) corresponde a la moda de las curvas selecciona-

das. El nimero promedio de curvas DMTR consideradas para cada filtro de fasciculos y FP SRB;

fue de 26 £ 2 curvas. Estos pardmetros se resumen en la Tab. 7.5 del informe principal. Los valores

de la DMRT estén en x 102.
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A.7  Proyeccion de los centroides y de las imagenes de densidad de los fasciculos

del atlas

Para cada centroide, se gener6 un plano 2D a partir de los puntos extremos y el punto
central. Primero, se calcularon los vectores v; y vo, con direccidn desde el punto central a
los puntos extremos. Luego, utilizando v; y v9, se calcul6 el vector perpendicular vs. Fi-
nalmente, el producto cruz entre v; y v3 genero el vector perpendicular v, (ver Fig. A.6).
Se calcularon imagenes de densidad de cada fasciculo del atlas y se removieron los voxe-
les con un valor de densidad menor al 10 % del valor maximo de densidad [120]. De esta
manera se obtuvo el core del fasciculo. Después, se proyecté la imagen de densidad y el
centroide del fasciculo en el plano v;-v4. Se calculd la distancia de cada véxel proyectado
al punto mas cercano del centroide proyectado y se promediaron las distancias. De esta
manera se cuantifico el ajuste entre el centroide y la morfologia general del fasciculo del
atlas. Como era de esperar, se obtuvo una distancia promedio menor para los centroides
propuestos, ya que se ubican en la zonas de mayor densidad. En cambio, el centroide tra-
dicional obtuvo distancias mayores debido a no abarcar el fasciculo apropiadamente (ver
Fig. A.7). La media de las distancias promedio para los centroides propuestos y tradicio-

nales fue de 3.86+£0.92 mm y 4.02+0.94 mm, respectivamente.

A B

Vi V2 Vi

Va
V3 <

Fig. A.6: Centroide de un fasciculo. (A) Vectores v1, v2 y v3. (B) Vectores v y vyq definiendo un

plano 2D.
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Centroide propuesto Centroide tradicional

15 A

101

-5 4
~10 4

-10

Fig. A.7: Proyeccion sobre el plano vq-v4 de la imagen de densidad (azul) y centroide (rojo).
La distancia promedio de los voxeles proyectados al punto mds cercano del centroide propuesto
proyectado fue de 2.49mm. En cambio, la distancia promedio fue de 2.69mm para el centroide
tradicional. Se puede observar que el centroide propuesto se ajusta de mejor manera a la morfologia

del fasciculo, ubicandose en la zona de mayor densidad.
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A.8 Fasciculos segmentados de la base de datos HCP

NP CH FP FP+CH
e :
-
h 4 \
N “
rh
i
(»4

Fig. A.8: Sujeto 122317 del conjunto de validaciéon. Se muestra un fasciculo segmentado que
conecta los giros Frontal Medio Caudal y Frontal Superior del hemisferio izquierdo del cerebro.
NP: sin procesamiento, CH: se aplic6 el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. FP:
se aplicé la identificacién del fasciculo principal. FP+CH: Primero se aplicé la identificacion del

fasciculo principal y después el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Vista coronal.
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NP CH FP FP+CH

RETEST

Fig. A.9: Sujeto 122317 del conjunto de validacién. Se muestra un fasciculo segmentado que
conecta los giros Precentral y Supra Marginal del hemisferio derecho del cerebro. NP: sin pro-
cesamiento, CH: se aplic6 el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. FP: se aplic
la identificacion del fasciculo principal. FP+CH: Primero se aplicé la identificacion del fasciculo

principal y después el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Vista axial.
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CH FP FP+CH

TEST

RETEST

Fig. A.10: Sujeto 149337 del conjunto de validacién. Se muestra un fasciculo segmentado que
conecta los giros Frontal Medio Rostral y Orbito-frontal Lateral del hemisferio derecho del cerebro.
NP: sin procesamiento, CH: se aplicé el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. FP:
se aplicé la identificacién del fasciculo principal. FP+CH: Primero se aplicé la identificacion del

fasciculo principal y después el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Vista axial.
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FP+CH

TEST

RETEST

Fig. A.11: Sujeto 204521 del conjunto de validacién. Se muestra un fasciculo segmentado que
conecta los giros Postcentral e Insula del hemisferio derecho del cerebro. NP: sin procesamiento,
CH: se aplicé el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. FP: se aplicé la identificacion
del fasciculo principal. FP+CH: Primero se aplic6 la identificacidn del fasciculo principal y después

el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Vista coronal.
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A.9 Tablas de FA, MD y RD de la base de datos ABIDE-II

Los fasciculos de las Tablas A.2-A.10 conectan dos regiones corticales segun el atlas
Desikan-Killiany [121] (Tab. A.1). Ademas, las etiquetas [h y rh indican que el fasciculo

pertenece al hemisferio cerebral izquierdo o derecho, respectivamente.

Tabla A.1: Abreviaturas de cada regién conectada por un fasciculo corto.

Region (gyrus) Abb.  Region (gyrus) Abb.
Bankssts B Pars triangularis Tr
Caudal anterior cingulate CAC  Pericalcarine PeCa
Caudal middle frontal CMF Postcentral PoC
Cuneus Cu Posterior cingulate PoCi
Entorhinal En Precentral PrC
Fusiform Fu Precuneus PrCu
Inferior parietal Ip Rostral anterior cingulate RAC
Inferior temporal IT Rostral middle frontal RMF
Isthmus cingulate IC Superior frontal SF
Lateral occipital LO Superior parietal SP
Lateral orbitofrontal LOF  Superior temporal ST
Lingual Li Supramarginal SM
Medial orbitofrontal MOF  Transverse temporal TT
Middle temporal MT  Insula In
Parahippocampal PH Frontalpole FPol
Paracentral PC Temporalpole TPol
Pars opercularis Op

Pars orbitalis Or
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Tabla A.2: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value no corregido <0.05) entre los sujetos de
control y TEA en el valor promedio de FA. Se muestra el valor de FA de cada fasciculo, promediado

en todos los sujetos (promedio + desviacion estdndar). No se aplicaron procesamientos (fasciculos

NP).
Fasciculo FA Control FA TEA  p-value no corregido d de Cohen
Ih_MT-TPol_0 0.32+0.02 0.31+0.02 0.024 0.71
rh_RMF-SF_1 0.29+0.02 0.28+0.02 0.042 0.44

Tabla A.3: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value no corregido <0.05) entre los sujetos de
control y TEA en el valor promedio de FA. Se muestra el valor de FA de cada fasciculo, promediado
en todos los sujetos (promedio + desviacidn estdndar). Se aplicé el filtro de fasciculos basado en la

Envolvente Convexa (fasciculos CH).

Fasciculo FA Control FA TEA  p-value no corregido d de cohen
Ih_MT-TPol_O 0.31+0.02 0.30+0.02 0.015 0.81
Ih_IT-In_-1 0.38+0.02  0.36+0.02 0.030 0.68
Ih_ST-SM_0 0.28+0.02  0.27+0.02 0.005 0.90
lh_PoC-PrC_4 0.26+0.02 0.25+£0.02 0.047 0.62

Tabla A.4: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value <0.05 no corregido) entre los sujetos de
control y TEA en el valor promedio de FA. Se muestra el valor de FA de cada fasciculo, promediado
en todos los sujetos (promedio + desviacion estdndar). Se aplicé la identificacién del fasciculo

principal y el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa (fasciculos FP+CH).

Fasciculo FA Control FA TEA  p-value no corregido d de Cohen
lh_MOF-ST_0 0.35+0.02 0.34+0.02 0.039 0.65
Ih_MT-TPol_0 0.34+0.02 0.32+0.02 0.042 0.63
lh_Tr-Tr_0 0.27£0.02  0.26£0.02 0.007 0.61
rh_Op-PrC_2  0.33+0.02 0.31+£0.02 0.049 0.61
Ih_ST-SM_0 0.29+0.02  0.28+0.02 0.006 0.87
ITh_MT-In_]1 0.36+0.02  0.34+0.02 0.023 0.71
Ih_IT-ST_0O 0.33+0.02  0.31+0.02 0.049 0.61
lh_B-B_0 0.31£0.02  0.33£0.02 0.016 -0.76
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Tabla A.5: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value no corregido <0.05) entre los sujetos
de control y TEA en el valor promedio de MD. Se muestra el valor de MD de cada fasciculo,
promediado en todos los sujetos (promedio + desviacion estdndar). No se aplicaron procesamientos

(fasciculos NP). Los valores estdn en x 1073 mm?/s.

Bundle MD Control MD TEA p-value no corregido d de Cohen
lh_MOEF-ST_0O 0.89+0.02  0.91+0.03 0.018 -0.75
rh_IP-MT_1 0.80+0.03  0.82+0.03 0.038 -0.71
th_ST-In_O 0.86+0.02  0.88+0.02 0.021 -0.72
lh_LOF-In_2 0.83+0.01  0.85+0.02 0.020 -0.73
lh_IP-MT_1 0.81+0.02  0.82+0.03 0.049 -0.61
lh_IP-IP_1 0.82+0.02  0.83+0.03 0.044 -0.63
lh_B-1P_0 0.81+0.02  0.83+0.03 0.042 -0.63
Ih_MT-In_1 0.86+0.02  0.88+0.02 0.049 -0.61
lh_ST-In_0O 0.87+0.02  0.88+0.02 0.043 -0.63
lh_LOF-LOF_0 0.84+0.02 0.86+0.03 0.038 -0.65
lh_Or-In_0O 0.83+£0.02  0.84+0.02 0.040 -0.64
lh_LO-MT_0 0.80+0.02  0.82+0.03 0.031 -0.67
Ih_MT-SM_1 0.81+0.02  0.82+0.02 0.048 -0.61
rh_PeCa-SP_0 0.84+0.03  0.86+0.03 0.027 -0.48

lh_IP-SM_1

0.81+0.03

0.83+0.03

0.042

-0.63
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Tabla A.6: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value no corregido <0.05) entre los sujetos
de control y TEA en el valor promedio de MD. Se muestra el valor de MD de cada fasciculo,
promediado en todos los sujetos (promedio + desviacién estandar). Se aplico el filtro de fasciculos

basados en la Envolvente Convexa (fasciculos CH). Los valores estdn en x 1073 mm? /s.

Fasciculo MD Control MD TEA p-value no corregido d de Cohen
rh_Fu-IT_0O 0.81+0.02  0.82+0.03 0.047 -0.44
rh_IP-MT_1  0.80£0.03  0.82+0.03 0.032 -0.68
rh_IP-IP_2 0.81+£0.03  0.82+0.03 0.046 -0.62
rh_ST-In_0 0.87£0.02  0.88+0.03 0.018 -0.74
Ih_LOF-In_2 0.83+0.01 0.85+0.03 0.048 -0.61
Ih_IP-MT_1 0.81+0.02  0.82+0.03 0.039 -0.64
Ih_IP-LO_0 0.81+0.02  0.82+0.03 0.048 -0.61
Ih_IP-IP_1 0.82+0.02  0.84+0.03 0.029 -0.68
Ih_IP-ST_O 0.82+0.03  0.83+0.03 0.038 -0.65
Ih_ST-SM_0  0.82+0.02  0.84+0.03 0.029 -0.68
rh_IC-SP_0 0.84+0.03  0.86+0.04 0.039 -0.64
Ih_IP-SM_1 0.81+£0.02  0.83+0.03 0.032 -0.67
rh_IC-IC_0 0.86+0.03  0.88+0.04 0.040 -0.63
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Tabla A.7: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value no corregido <0.05) entre los sujetos
de control y TEA en el valor promedio de MD. Se muestra el valor de MD de cada fasciculo,
promediado en todos los sujetos (promedio + desviacion estandar). Se aplicé la identificacion del
fasciculo principal y el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa (fasciculos FP+CH).

Los valores estdn en x 1073 mm?/s.

Fasciculo MD Control MD TEA p-value (no corregido) d de Cohen
Ih_MT-TPol_0  0.85+£0.02  0.87+0.03 0.030 -0.68
rh_IP-MT_1 0.80£0.03  0.82+0.03 0.032 -0.69
rh_B-MT_0O 0.82+0.02  0.83+0.03 0.044 -0.62
rh_IP-1P_2 0.80+0.03  0.82+0.03 0.047 -0.62
lh_LOF-In_2 0.82+0.02  0.84+0.03 0.042 -0.66
Ih_TPol-In_0 0.88+0.02  0.90+0.02 0.021 -0.78
Th_IP-IP_1 0.81+0.02  0.83+0.03 0.021 -0.72
Ih_B-IP_0 0.81+£0.02  0.82+0.03 0.047 -0.62
Ih_IP-ST_O 0.81£0.03  0.84+0.03 0.017 -0.76
Ih_ST-SM_0O 0.82+0.02  0.84+0.03 0.023 -0.71
Ih_MT-In_1 0.85+0.02  0.86+0.02 0.020 -0.73
Th_IP-IT_1 0.80+0.02  0.82+0.03 0.049 -0.61
th_IT-MT_3 0.80+£0.03  0.82+0.03 0.049 -0.50
lh_LO-MT_0 0.80£0.02  0.82+0.03 0.024 -0.70
lh_Cu-Li_0 0.85+0.04  0.89+0.06 0.032 -0.73
rh_IC-SP_0 0.84+0.03  0.86+0.04 0.034 -0.66
Ih_LO-SP_1 0.79+0.02  0.81+0.03 0.040 -0.65
rh_B-ST_0 0.80+0.03  0.82+0.03 0.034 -0.66
rh_IC-IC_O 0.85+0.03  0.87+0.04 0.045 -0.60
lh_PoC-SM_0  0.83+0.02  0.85+0.03 0.033 -0.66
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Tabla A.8: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value <0.05 no corregido) entre los sujetos
de control y TEA en el valor promedio de RD. Se muestra el valor de RD de cada fasciculo,
promediado en todos los sujetos (promedio + desviacion estdndar). No se aplicaron procesamientos

(fasciculos NP). Los valores estdn en x 1073 mm?/s.

Fasciculo RD Control RD TEA  p-value no corregido d de Cohen
lh_MOF-ST_O 0.73+£0.03  0.75+0.03 0.023 -0.71
lh_MT-TPol_0 0.71+0.02  0.72+0.03 0.041 -0.64
rh_ST-In_0 0.72+0.02  0.74+0.03 0.042 -0.63
lh_MT-In_1 0.70+£0.02  0.71£0.02 0.048 -0.62
rh_CAC-PrCu_0 0.67£0.03  0.69+0.04 0.038 -0.57
lh_LO-MT_0 0.67+0.02  0.69+0.03 0.036 -0.65
rh_IC-PrCu_1 0.69+0.03  0.71+0.03 0.045 -0.62

Tabla A.9: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value <0.05 no corregido) entre los sujetos
de control y TEA en el valor promedio de RD. Se muestra el valor de RD de cada fasciculo,
promediado en todos los sujetos (promedio + desviacion estdndar). Se aplicé el filtro de fasciculos

basado en la Envolvente Convexa (fasciculos CH). Los valores estdn en x 1073 mm? /s.

Fasciculo RD Control RD TEA  p-value no corregido d de Cohen
Ih_MOF-ST_0 0.73£0.03  0.75+0.03 0.046 -0.62
Ih_MT-TPol_0 0.71£0.03  0.73+£0.02 0.015 -0.76
lh_Tr-Tr_0 0.70£0.02  0.72+0.03 0.049 -0.61
rh_ST-In_0 0.72+0.02  0.74£0.03 0.049 -0.61
rh_PrCu-PrCu_1 0.70+0.03  0.72+0.04 0.042 -0.58
rh_PrCu-PrCu_0 0.72+0.02  0.74+0.04 0.043 -0.63
Ih_IT-In_-1 0.68+0.03  0.70+0.03 0.042 -0.63
lh_ST-SM_0O 0.70£0.02  0.72+0.03 0.011 -0.80
rth_CAC-PrCu_0 0.66+0.03  0.68+0.04 0.040 -0.61
Ih_IP-LO_1 0.68+0.03  0.70+0.03 0.030 -0.68
rh_IC-SP_0 0.64+0.03  0.67+£0.04 0.017 -0.75
rh_IC-PrCu_1 0.69+£0.03  0.71£0.04 0.028 -0.63
rh_IC-IC_O 0.69+0.04  0.71x0.05 0.035 -0.66
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Tabla A.10: Fasciculos con diferencia estadistica (p-value <0.05 no corregido) entre los sujetos de
control y TEA en el valor promedio de RD. Se muestra el valor de RD de cada fasciculo, prome-
diado en todos los sujetos. Se aplicé la identificacion del fasciculo principal y el filtro de fasciculos

basados en la Envolvente Convexa (fasciculos FP+CH). Los valores estdn en x 10~3 mm? /s.

Fasciculo RD Control RD TEA  p-value no corregido d de Cohen
lh_MOEF-ST_0O 0.72+0.03  0.74+0.04 0.029 -0.69
lh_MT-TPol_0O 0.69+0.03  0.72+0.03 0.021 -0.72
lh_Tr-Tr_0O 0.71+0.02  0.73+0.03 0.040 -0.64
rh_PrCu-PrCu_1 0.70+£0.02  0.72+0.04 0.049 -0.61
rh_PrCu-PrCu_0 0.71+0.03  0.73+0.03 0.048 -0.61
lh_IP-IP_1 0.68+0.03  0.70+0.03 0.042 -0.63
lh_ST-SM_0O 0.69+0.02  0.72+0.03 0.007 -0.85
lh_MT-In_1 0.68+0.02  0.70+0.02 0.005 -0.89
rth_CAC-PrCu_0 0.65+0.03 0.67+0.04 0.030 -0.54
lh_IP-LO_1 0.68+0.03  0.70+0.03 0.037 -0.65
lh_LO-MT_0 0.67£0.03  0.69+0.04 0.047 -0.62
rh_IC-SP_0 0.63+0.03  0.66+0.04 0.033 -0.66
lh_ST-In_2 0.65+0.03  0.67+0.03 0.046 -0.62
lh_Or-Or_0 0.69+0.03  0.70+0.03 0.046 -0.62
lh_Fu-IT_O 0.67£0.03  0.69+0.03 0.046 -0.62
rh_IC-IC_O 0.68+0.04  0.70+0.05 0.036 -0.57
lh_PoC-SM_0 0.72+0.02  0.73+0.04 0.039 -0.64
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A.10  Fasciculos segmentados de la base de datos ABIDE-II

SUJETOS

Fig. A.12: Se muestra un fasciculo segmentado que conecta los giros Precentral y Postcentral del
hemisferio derecho del cerebro. NP: sin procesamiento, CH: se aplic6 el filtro de fasciculos basado
en la Envolvente Convexa. FP+CH: Primero se aplicé la identificacién del fasciculo principal y
después el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Cada fila corresponde a los fas-

ciculos de un sujeto distinto.
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NP CH FP+CH

SUJETOS

Fig. A.13: Se muestra un fasciculo segmentado que conecta los giros Frontal Medio y Superior
Frontal del hemisferio izquierdo del cerebro. NP: sin procesamiento, CH: se aplicé el filtro de fas-
ciculos basado en la Envolvente Convexa. FP+CH: Primero se aplicé la identificacion del fasciculo
principal y después el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Cada fila corresponde

a los fasciculos de un sujeto distinto.



133

SUJETOS

Fig. A.14: Se muestra un fasciculo segmentado que conecta los giros Precentral y Superior Frontal
del hemisferio izquierdo del cerebro. NP: sin procesamiento, CH: se aplicé el filtro de fasciculos
basado en la Envolvente Convexa. FP+CH: Primero se aplicd la identificacion del fasciculo princi-
pal y después el filtro de fasciculos basado en la Envolvente Convexa. Cada fila corresponde a los

fasciculos de un sujeto distinto. Negative pixels
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