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Resumen

En las ultimas décadas, ha habido un notable progreso en el uso de neuroimagenes, respaldado por
una amplia gama de técnicas e investigaciones para el estudio y diagndstico de imagenes de trastornos
cerebrales en diversas enfermedades. Una de estas técnicas es la tractografia cerebral, obtenida a través
de resonancia magnética por difusion, que permite visualizar en tres dimensiones las fibras cerebrales y
analizar la conectividad entre diferentes regiones del cerebro. Sin embargo, procesar los datos de tracto-
grafia es complicado debido a la alta dimensionalidad y complejidad de los datos, ya que estos conjuntos

pueden contener cientos de miles o incluso millones de fibras cerebrales con formas variadas.

Para abordar esta dificultad se han propuesto diversos algoritmos de clustering que permiten agrupar
las fibras segun ciertos patrones presentes en los datos. Dentro de los algoritmos de mayor importancia
se encuentran: QuickBundles [1]y. Sin embargo al ser algoritmos no supervisados estos no proporcionan
una certeza absoluta de que el agrupamiento fue hecho de manera correcta. Para ello un simulador de
fasciculos propuesto por Elida Poo [2], establece un método que permite evaluar el comportamiento de

los algoritmos de clustering mencionados. Este simulador fue validado usando un atlas multisujeto.

El simulador existente se basa en un modelo tubular compuesto por 5 secciones circulares a lo largo
del centroide de un fasciculo. Luego usando curvas splines se generan fibras que pasan por las secciones

circulares formando un modelo tubular.

En este trabajo se implement6 una nueva forma de definir el modelo tubular pero utilizando secciones

transversales elipticas para mejorar la simulacion de algunos fasciculos con formas més complejas.

Para la validacion, se caracterizaron 38 fasciculos de un atlas de referencia mediante Andlisis de Com-
ponentes Principales (PCA), obteniendo los pardmetros geométricos para la simulacién. Los resultados
comparativos mostraron una alta similitud estructural entre las fibras simuladas y el atlas real, alcanzando
un porcentaje de interseccion promedio del 50.7 % y una distancia media entre fasciculos de 11.76 mm.
Adicionalmente, se evalud el algoritmo QuickBundles sobre un cerebro completo simulado, logrando una
identificacion exitosa de los clisteres mediante la métrica de Overlap Score. Se concluye que el mode-
lo de secciones elipticas permite una representacion mds realista de la morfologia de la materia blanca,

ofreciendo una herramienta robusta para validar algoritmos de segmentacion.



Abstract

In recent decades, there has been significant progress in the use of neuroimaging, supported by a
wide range of techniques and research for the study and diagnosis of brain disorders in various diseases.
One such technique is brain tractography, obtained through diffusion magnetic resonance imaging (MRI),
which allows for the three-dimensional visualization of brain fibers and analysis of connectivity between
different brain regions. However, processing tractographies is complicated due to the high dimensionality
and complexity of the data, as these datasets can contain hundreds of thousands or even millions of brain

fibers with varied shapes.

To address this difficulty, various clustering algorithms have been proposed to group fibers accor-
ding to certain patterns present in the data. Among the most important algorithms are QuickBundles and
FFclust. However, being unsupervised algorithms, they do not provide absolute certainty that the clus-
tering was performed correctly. To address this, a fascicle simulator proposed by Elida Poo establishes
a method for evaluating the behavior of the aforementioned clustering algorithms. This simulator was

validated using a multi-subject atlas.

The existing simulator is based on a tubular model composed of 5 circular sections along the centroid
of a fascicle. Then, using spline curves, fibers passing through the circular sections are generated, forming
a tubular model. The objective of this project is based on the existing simulator and seeks a new way to
define the tubular model but using elliptical cross-sections to improve the simulation of some fascicles

with more complex shapes.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Introduccion general

Conocer la estructura y funcionalidad del cerebro permite estudiar y entender mejor este 6rgano tan
importante del cuerpo humano. Hoy en dia se han desarrollado diversas técnicas con el fin de mejorar la

capacidad para conocer y estudiar la estructura y funcién del cerebro.

La Resonancia magnetica por difusién (dAMRI) es una técnica de imagen de vanguardia que ha trans-
formado la comprensién de la microestructura tisular y su funcién en diversos entornos clinicos. Al
evaluar el movimiento molecular del agua en los tejidos, la dMRI proporciona una vision detallada de la
organizacion microscopica de los mismos. Utilizando modalidades como Imagen de tensor de difusién
(DTI), Imagen de curtosis difusional (DKI) e Imagen de difusion de alta resolucioén angular (HARDI), se
pueden cuantificar aspectos clave de la microestructura, como la orientacién de las fibras y la conectivi-
dad neuronal. Esta técnica ha revolucionado la imagen médica al permitir la visualizacién de los tejidos

sanos y enfermos con una claridad sin precedente [5][8].

Una forma de visualizar las conexiones neuronales y sus fibras es mediante el uso de la tractografia de
imégenes de resonancia magnética por difusién. Esta provee una importante herramienta para realizar un
mapa cuantitativo de la conectividad estructural del cerebro utilizando medidas de conectividad. En las
ultimas décadas el estudio de la conectividad cerebral usando tractografia ha tomado un rol prominente

en el panorama de la investigacién de neuroimagen [9].

Estas conexiones se estructuran bdsicamente en fasciculos, que son proyecciones axonales que co-
nectan dreas corticales especializadas distantes, los cuales se unen en paquetes (bundles) para formar los

denominados tractos cerebrales [10].

Uno de los principales desafios a la hora de analizar este tipo de datos es la clasificacion y segmen-
tacion de los fasciculos como tal. La mayoria de los algoritmos utilizados para segmentar fasciculos
utilizan métodos como el clustering que se basa en aprendizaje no supervisado y agrupa los datos en
base a similitudes y diferencias [11] . Existe una falta de referencias sobre las caracteristicas exactas de
los fasciculos, ya que no pueden ser estudiados a la escala de todo el cerebro con ninguna técnica de

validacion.
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Como una forma de abordar este problema, se ha desarrollado un simulador de fibras cerebrales [2]
que utiliza curvas spline para generar conjuntos de fibras cerebrales realistas, con forma tubular, con el
fin de evaluar algoritmos de clustering. Este requiere de mejoras en la creacidon de conjuntos de fibras con

formas més complejas y no tan definidas.

En consecuencia, en este proyecto se busca ampliar la manera de establecer los pardmetros de forma
para la simulacion de fibras, ampliando la funcionalidad del simulador ya desarrollado. Se disefiard e
implementard un nuevo modelo tubular basado en sectores transversales elipsoidales y curvas splines para
simular fasciculos cerebrales y evaluar el rendimiento del simulador con este nuevo modelo, mediante
un atlas de fasciculos existente. Por dltimo, se evaluard el rendimiento de un algoritmo de clustering

existente.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Desarrollar un simulador de fibras cerebrales basado en un modelo tubular con sectores elipticos que
permita una representacion de las fibras cerebrales, facilitando la validacion de algoritmos de clustering

de fibras cerebrales calculadas mediante dMRI.

1.2.2 Objetivos especificos

= Disefiar un nuevo modelo tubular con sectores elipticos para el simulador de fibras cerebrales.
= Implementar el modelo en lenguje Python.

= Generar grupos de fasciculos con diferentes configuraciones y evaluar algoritmo de clustering uti-

lizando diferentes métricas de evaluacion.

= Comparar resultados con modelo tubular simple, basado en sectores circulares.

1.3 Alcance y limitaciones

= Se continuard utilizando modelo tubular ya existente como base, desarrollado por Elida Poo [12].



= Cddigo desarrollado en base a cddigo existente y lenguaje Python.

= El cédigo serd desarrollado en Macbook Air 2020, procesador Apple M1, Memoria RAM 8gb.

Sistema operativo MacOS Sonoma 14.5

1.4 Metodologia

La metodologia general se encuentra representada en la figura 1.1 y se basa en las siguientes etapas: (I)
Disefio del modelo geométrico, (II) Implementacién del disefio y posterior simulacién, (IIT) Evaluacién

de rendimiento utilizando métricas de interés.

1.4.1 Diseiio del modelo geométrico

En esta fase de la metodologia, se realizard un andlisis detallado del simulador existente utilizado
como referencia. El enfoque se centrard en el cdlculo del centroide y la subdivision del fasciculo en cinco
regiones transversales: las dos extremas, la central y dos intermedias [12]. Este anélisis critico del simu-
lador existente servird como base fundamental para la adaptacién y mejora del modelo en nuestra inves-
tigacion, asegurando que las modificaciones introducidas contribuyan de manera efectiva a la precision y
robustez del simulador de fibras cerebrales desarrollado, especialmente enfocado en la incorporacioén de

nuevas secciones elipsoidales.

Se procedera al disefio detallado de las secciones elipsoidales que formardn parte del modelo tu-
bular para la simulacion de fibras cerebrales. Las secciones elipsoidales se seleccionardn y disefiardn
cuidadosamente para capturar con precision la forma y variabilidad observada en los fasciculos de fibras
cerebrales. Se utilizard un enfoque basado en la adaptacién de la geometria elipsoidal para cada seccién

transversal, permitiendo una representacion més realista de la estructura tridimensional.

1.4.2 Implementacion del diseiio en software y posterior simulacion

Para la implementacion del codigo del simulador de fibras cerebrales, se seleccionara Spyder IDE
dentro del entorno de Anaconda debido a su robustez y facilidad de uso en proyectos cientificos y de
investigacion. Spyder proporcionard un entorno integrado que facilitard el desarrollo y la depuracion
de cédigo Python, lo cual serd crucial dada la complejidad del modelo matemaético y las operaciones

numéricas involucradas en el trabajo.
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Ademads, se hard uso extensivo de diversas bibliotecas especializadas. Entre ellas, destacard Dipy
[13], una biblioteca disefiada para el andlisis de imédgenes de difusion y tractografia, que nos permitird im-
plementar algoritmos avanzados para la simulacién de fibras nerviosas. También se utilizard BundleT ools

para la manipulacién y visualizacién de haces de fibras.

Para el desarrollo del cédigo del simulador de fibras cerebrales, se utilizard como base el codigo
existente desarrollado por Elida Poo [14]. Este c6digo proporcionard un punto de partida sélido, sobre el
cual se realizarén las adaptaciones necesarias para implementar el modelo tubular basado en secciones
elipsoidales. Se llevard a cabo una revision detallada del c6digo existente para identificar y modificar las
secciones relevantes con el fin de incorporar las nuevas funcionalidades y algoritmos requeridos para el

estudio.

Durante este proceso, se seguird una metodologia iterativa, realizando pruebas continuas y refina-

mientos para asegurar la correcta integracion de las curvas splines al nuevo modelo tubular.

1.4.3 Evaluacion de rendimiento y simulacion

Se utilizard como referencia un atlas de fibras de la materia blanca profunda (DWM) [7]. Para com-
parar y evaluar la precisién anatomica del simulador frente al atlas real, se empleardn tres métricas de
similitud cuantitativa: el Porcentaje de Interseccion (IP), la Distancia entre fasciculos (ID) y el Bundle
Adjacency (BA) Score.

Finalmente, se generard un conjunto de datos de tractografia simulado de cerebro completo, com-
binando los fasciculos individuales generados. Esto permitird evaluar el rendimiento del algoritmo de
clustering QuickBundles para segmentar correctamente los datos simulados. Para esta evaluacion se uti-
lizard la métrica de Overlap Score (OS), considerando una identificacion exitosa cuando el solapamiento

entre el claster predicho y el fasciculo real sea significativo.
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1. Disefio del modelo geométrico

Disefio de secciones .
elipsoidales Construccion de

incorporando anilisis de modelo tubular

Analisis de
simulador existente

Adaptacion de

ot rvi lin
componentes elipsoidal curvas splines

principales

1l. Implementacidn del Disefio en Software

Calculo de parametros de Simulacién de fasciculos:
elipses a partir de Simulacién de 38 fasciculos Simulacién de
centroides y individuales basados en cerebro completo
componentes principales parametros de PCA

1

1l. Evaluacién de rendimiento y simulacion

Entorno de desarrollo:
Implementacién en
Python en IDE Spyder

Validacién de simulador Evaluacion de clustering: Analisis de segmentacion:
con atlas existente Aplicacidn del algoritmo Verificacion de

mediante comparacion QuickBundles sobre el correspondencia mediante
cuantitativa conjunto simulado Overlap Score.

Figura 1.1: Diagrama metodologia

Temario

Capitulo 1. Introduccién: Se introduce el tema a tratar, se indican los objetivos, metodologia a

seguir y alcances del proyecto.

Capitulo 2. Marco Teérico: En este capitulo, en base a la revision bibliografica, se explican con-

ceptos tedricos que se utilizaran a lo largo del desarrollo del trabajo.

Método existente y validaciéon de simulador: En esta seccion se presenta el software previamente

desarrollado, el cual presenta la base del trabajo que se llevard a cabo.

Capitulo 4. Modelo tubular: En este capitulo se detalla la metodologia de disefio e implemen-
tacion del nuevo modelo. Se explica el uso de Andlisis de Componentes Principales (PCA) para
caracterizar geométricamente un atlas de referencia y obtener los pardmetros de los fasciculos.
Ademds, se definen los protocolos de validaciéon comparativa mediante métricas de similitud (Dis-
tancia, Interseccion y BA Score) y la estrategia de evaluacion del algoritmo QuickBundles sobre

datos simulados.

Capitulo 5. Resultados: Se presentan los datos cuantitativos obtenidos tras la simulacién. Esto
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incluye la tabla de parametros geométricos extraidos por PCA (radios mayores y menores) , el ana-
lisis comparativo de similitud anatémica entre los fasciculos simulados y el atlas real , y finalmente,

el rendimiento de segmentacion del algoritmo de clustering medido a través del Overlap Score.

Capitulo 6. Conclusiones: Se sintetizan los hallazgos principales del estudio, discutiendo la efec-
tividad del modelo eliptico para representar formas complejas de la materia blanca frente al modelo
circular tradicional. Se evalia el cumplimiento de los objetivos planteados, se presentan las limita-

ciones del simulador actual y se proponen lineas de trabajo futuro para continuar la investigacion.



Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 Fundamentos biologicos

2.1.1 Sistema Nervioso Central

El Sistema Nervioso Central (SNC) controla muchas de las funciones del organismo. El cerebro es el
organo central del sistema nervioso, encargado de procesar informacién, controlar funciones corporales
y regular comportamientos. Su principal proteccion son los huesos del crdneo y la columna vertebral. En
el SNC, los principales centros donde se produce el intercambio de informacion nerviosa son el encéfalo
y la médula espinal. Estos se hayan recubiertos por un sistema de membranas, denominadas meninges y

se encuentran suspendidos en el liquido cefalorraquideo.

2.1.1.1 Neuronas: Célula base

El SNC estd compuesto por células especializadas llamadas neuronas que tienen como funcién recibir
estimulos sensitivos y transmitirlos. Las neuronas son células nerviosas excitables, poseen un cuerpo
celular compuesto por un nicleo y soma a partir del cual se proyectan largas prolongaciones que se
denominan axones o fibras nerviosas. Estos axones propagan el impulso nervioso. Para favorecer esta
propagacion son rodeados por una vaina de mielina compuesta por células de la neuroglia. Los fasciculos
de fibras nerviosas que se encuentran en el sistema nervioso central reciben el nombre de tractos nerviosos
[15].

CUERPO CELULAR
0 SOMA
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DENDRITAS

Figura 2.1: Neurona y sus partes [16].



2.1.1.2 Sustancia gris y blanca

La composicion de células nerviosas (neuronas) se organiza principalmente en dos: la sustancia gris y
la sustancia blanca. La sustancia gris o materia gris (GM) es conformada por los cuerpos de las neuronas
presentes en la neuroglia, recibe su nombre dado el color que este conjunto presenta. La sustancia blanca
o materia blanca (WM) consta de fibras nerviosas incluidas en la neuroglia, el color caracteristico blanco

se debe al material lipidico presente en las vainas de mielina de las fibras nerviosas.

Sustancia Sustancia
gris blanca

Figura 2.2: Sustancia gris y blanca cerebral [17]

Una fibra nerviosa (o axén) es una prolongacion larga y filiforme de una célula nerviosa (o neurona)
que conecta regiones cerebrales especificas y transmite informacién mediante impulsos eléctricos. Estas
fibras estan estrechamente agrupadas en tractos de fibras, conjuntos de fibras o fasciculos, que comparten
un origen y un destino comunes. El diagrama de cableado completo del cerebro, en toda su complejidad,

suele denominarse conectoma.

2.1.2 Fibras Cerebrales

Una fibra cerebral (o axén) es una prolongacion larga y filiforme de una célula nerviosa (o neurona)
que conecta regiones cerebrales especificas y transmite informacién mediante impulsos eléctricos. Estas
fibras estan estrechamente agrupadas en tractos de fibras, conjuntos de fibras o fasciculos, que comparten

un origen y un destino comunes.

Convencionalmente, los tractos de fibras de la materia blanca profunda (DWM) se han clasificado de

la siguiente forma: Las fibras de asociacién que interconectan dreas corticales en el mismo hemisferio.
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Las fibras de proyeccidon que interconectan las dreas corticales con los nicleos profundos, el tronco
encefdlico, el cerebelo y la medula espinal. Las fibras de proyeccion eferentes y aferentes. Por tltimo las
fibras comisurales que interconectan dreas corticales similares entre hemisferios opuestos. En la figura

2.3 se visualiza un esquema de lo mencionado.

Es importante notar que, aunque tradicionalmente se modelan los fasciculos como estructuras tubu-
lares cilindricas simplificadas, la anatomia real de la materia blanca es mas compleja. Muchos fasciculos
importantes (como el cuerpo calloso o el fasciculo arqueado) presentan secciones transversales aplana-
das o irregulares que se aproximan mejor a una geometria eliptica que a una circular. Esta caracteristica

morfoldgica es clave para mejorar la precision de las simulaciones computacionales.

. Hemisferio cerebral (corte sagital)

. Fibras de asociacién

. Corte coronal del cerebro

. Fibras comisurales en el cuerpo calloso
. Corteza cerebral

. Ganglios basales

. Substancia blanca

. Fibras de proyeccion

O~NOO AWK =

Figura 2.3: Tipos de fibras cerebrales [3].

2.2 Imagenes de Resonancia magnética por difusion

Una de las técnicas mds avanzadas para estudiar la conectividad neuronal es la resonancia magnética
por difusién, que permite rastrear el movimiento de moléculas de agua en el tejido cerebral. Aplicando
los gradientes de campo magnético adecuados, las imagenes de RM pueden sensibilizarse al movimien-
to aleatorio accionado térmicamente de las moléculas de agua en la direccién del gradiente de campo
magnético. La difusién es anisotrépica (dependiente de la direccién) en los tractos de WM, ya que las
membranas axonales y las vainas de mielina presentan barreras al movimiento de las moléculas de agua
en direcciones que no son paralelas a su propia orientacion. La direccion de médxima difusividad coincide

con la orientacidn del tracto fibroso de la WM.

La informacién se puede representar en el tensor de difusién, un modelo matemadtico que descri-

be la difusién en el espacio tridimensional. En términos generales, un tensor es una entidad matemética
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abstracta con propiedades especificas que permiten cuantificar fenémenos fisicos complejos. En este con-
texto, el tensor es esencialmente una matriz de nimeros derivados de medidas de difusion en diferentes
direcciones. A partir de estas medidas, se puede estimar la difusividad en cualquier direccién arbitraria
o determinar la direccion de maxima difusividad. Visualmente, la matriz del tensor puede representarse
como un elipsoide. El tamaiio del elipsoide en cualquier direccién indica la difusividad en esa direccidn,
mientras que su eje principal estd alineado con la direccién de médxima difusividad, como se observa
en la figura 2.4. Arriba a la izquierda, los tractos de fibras tienen una orientacion arbitraria con respec-
to a la geometria del escéner (ejes X, y, z) € imponen una dependencia direccional (anisotropia) en las
mediciones de difusion. Arriba a la derecha, la difusividad tridimensional se modela como un elipsoide
cuya orientacion se caracteriza por tres vectores propios (€1, €2, €3) y cuya forma se caracteriza por tres
valores propios (A1, A2, A3). Los vectores propios representan los ejes principales mayor, medio y menor
del elipsoide, y los valores propios representan las difusividades en estas tres direcciones, respectivamen-
te.Abajo, este modelo de elipsoide se ajusta a un conjunto de al menos seis mediciones de difusién no
colineales resolviendo un conjunto de ecuaciones matriciales que involucran las difusividades (ADC’s) y
requieren un procedimiento conocido como diagonalizacién de matrices. El vector propio mayor (aquel
vector propio asociado con el mayor de los tres valores propios) refleja la direccién de maxima difusivi-
dad, que, a su vez, refleja la orientacion de los tractos de fibras. El superindice T indica la transposicién

de la matriz.

D, D, D_)

D= D“ D. D =
D,-«. D_A» [)__:
Tensor derivado de Valores propios
difusividades direccional Matriz de 3x3 de

vectores propios

Figura 2.4: Concepto de tensor de difusién [4]

La anisotropia de difusion se entiende facilmente como la medida en que la forma del elipsoide del
tensor se desvia del de una esfera. Se traduce en el grado en que los tres valores propios del tensor

difieren entre si. Una de las mds comunes es la anisotropia fraccional (FA). Un valor de FA préximo a
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cero significa que el tejido presenta una difusion isotrépica. Mientras que si el valor de FA se aproxima a

uno, el tejido muestra una difusion altamente anisotrépica [4].

Mediante la tractografia por resonancia magnética, se puede mapear la trayectoria de los axones
nerviosos y visualizar las fibras cerebrales, como se puede observar en la figura 2.5, revelando la compleja
red de conexiones que subyace a la funcién cerebral. Esta técnica ha revolucionado nuestra comprension
de la conectividad cerebral y ha abierto nuevas fronteras en la investigacion de enfermedades neuroldgicas

y trastornos del cerebro [18].

Figura 2.5: Imagenes de resonancia magnética de difusion (dIMRI) A. Imagen ponderada en T2 (WI)-imagen
planar eco (EPI). B. Imagen isotrépica ponderada en difusiéon (DW). C. Mapa de coeficiente de difusion aparente
(ADC). D. Mapa de anisotropia fraccional (FA). E. Mapa de color FA. F. Tractografia 7). (Kore de wakaru Kakusan
MRI, 3% edicién, 2013: 16-55 7))

2.2.1 Tractografia a partir de resonancia magnética

La tractografia es una técnica avanzada que utiliza las imdgenes de resonancia magnética por difusién
para mapear las conexiones de las fibras nerviosas en el cerebro humano. La tractografia de fibras deter-
ministica asume que cada voxel de la imagen estd caracterizado por una Unica orientacion predominante,

luego infiere y conecta las orientaciones locales de la trayectoria de las fibras.

Desde una perspectiva matemadtica, las orientaciones locales de las fibras cerebrales pueden ser con-

cebidas como un espacio vectorial tridimensional, donde las rutas generales de las fibras se interpretan
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como lineas de flujo (streamlines). Una linea de flujo se describe como una curva cuya direccién en cada
punto a lo largo de su camino coincide con el campo vectorial local. Matematicamente, una linea de flujo
puede ser representada como una curva espacial en tres dimensiones parametrizada por su longitud de
arco s, denotada como r(s). Para que una linea de flujo se alinee con el campo vectorial, la tangente en
cada punto s debe coincidir con el vector en esa posicidn, tal como se expresa en la ecuacion 2.2.1, donde
r(s) representa la posicion tridimensional a lo largo de la linea de flujo y v es un vector en el espacio

tridimensional.

dr(s)
ds

Esta ecuacion se resuelve por medio de la integracion:

= v[r(s)] (2.2.1)

r(s)—/ v[r(s)|ds (2.2.2)

donde r(sg) = ro representa el punto de partida de la linea de flujo y la integracién es comtinmente
referida como tractografia. Mediante el método de integracion de Euler se puede reconstruir un camino

entero para unir las orientaciones en la forma de una fibra.

Figura 2.6: Concepto de tractografia [5]

Mediante la generacion de modelos tridimensionales, la tractografia visualiza la organizacion espacial
de las fibras de la materia blanca, revelando la estructura y conectividad del sistema nervioso central. Es
importante recalcar que esta técnica representa una aproximacion y no es la trayectoria real, sino una

trayectoria virtual, de las fibras cerebrales.
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Figura 2.7: Tractografia cerebro completo. [6]

2.3 Segmentacion de Fibras

La generacion de modelos tridimensionales basados en la tractografia, crea un conjunto de datos
muy grande y complejo a la vez. Esto genera la necesidad de métodos de andlisis que favorezcan la
interpretacion y manipulacion de los mismos. Un ejemplo de anélisis es la segmentacion de fasciculos
de interés. La segmentacion de las fibras de materia blanca se convierte en un desafio complejo debido
a la gran cantidad de datos y a la variabilidad entre sujetos. No obstante, es un proceso necesario, ya
que muchos estudios clinicos dependen de la segmentacidn para poder llevar a cabo comparaciones entre

individuos y poblaciones.

Principalmente se aborda la segmentacion basada en el agrupamiento de fibras (clustering) usando
medidas de similitud entre pares. La segmentacién de fasciculos basada en clustering ha sido utilizada de

manera satisfactoria para segmentar algunos fasciculos conocidos de materia blanca [7].

MULTI-SUBJECT HUMAN BRAIN AUTOMATIC SEGMENTATION OF
WHITE MATTER BUNDLE A'I'I.Af 4l NEW TRACTOGRAPHY DATASETS
HALAMIC

o, .
5 T RADIATIONS
S - — CINGULUM f
CORPUS " 9

CALLOSUM
CORTICOSPINAL
INFERIOR \ TRACT
FRONTO-OCCIPITAL |\

3 UNCINATE

oneerior M ‘ ) ARCUATE
LONGITU
FORNIX FASCICULUS

Figura 2.8: Proceso de segmentacion automaética [7]




14
2.3.1 Meétodos de clustering (agrupamiento de datos)

El agrupamiento o clustering de fibras cerebrales se basa en el uso de algoritmos de clasificacién no
supervisado, es decir, se agrupan datos no etiquetados en funcién de sus similitudes y/o diferencias sin
la necesidad de intervencion humana en el proceso de clasificacion. Es un andlisis exploratorio. Estos

algoritmos se pueden clasificar en varios tipos:

= Exclusivos y superpuestos: La agrupacion en cldsteres exclusiva es un método de clasificacion
donde cada punto de datos pertenece a un solo claster. Este tipo de agrupacion también se cono-
ce como ‘“agrupacion dura”. Los clusteres superpuestos se distinguen de la agrupacién exclusiva
porque permiten que los puntos de datos sean parte de multiples clisteres, cada uno con diferentes

niveles de pertenencia. Algunos ejemplos son: K-means y soft k-means .

= Jerarquicos: La agrupacion en clisteres jerarquica, también conocida como andlisis de cldsteres
jerarquicos (HCA, por sus siglas en inglés), es un algoritmo no supervisado que se puede clasificar
en dos tipos: aglomerante y divisivo. En el enfoque aglomerante, considerado un “enfoque de abajo
hacia arriba ", los puntos de datos comienzan como clusteres individuales y se van fusionando de
manera iterativa segtin su similitud, hasta que todos los puntos de datos estdn en un solo clister.
Para medir la similitud se utilizan cuatro métodos: enlace ward, enlace promedio, enlace completo

(o maximo), enlace tnico (o minimo).

= Probabilisticos: Un modelo probabilistico es una técnica no supervisada que permite abordar pro-
blemas de clisteres “suaves” o de estimacion de densidad. En la agrupacion en clusteres probabi-
listica, los puntos de datos se asignan a clusteres basandose en la probabilidad de pertenencia a una
distribucién especifica. Uno de los métodos més utilizados en la agrupacién en clisteres probabi-
listica es el modelo de mezcla gaussiana (GMM, por sus siglas en inglés). Ej: Modelos de mezcla

gaussiana [11].

En el ambito de las fibras cerebrales, estos algoritmos son capaces de agrupar fibras que tienen ca-
racteristicas y forma similares que pudiesen pertenecer a un mismo fasciculo. Un algoritmo importante
presente en la literatura es: Quick Bundles, una herramienta poderosa y eficiente para el andlisis y agru-
pamiento de datos de tractografia cerebral, que permite una clasificacion precisa y especifica de las fibras.
Sin embargo, este método completamente no supervisado no provee la suficiente validez anatémica por

si mismo, lo que produce la necesidad de establecer un terreno de validez para estos algoritmos [1].
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2.3.1.1 Quick Bundles

Es uno de los métodos de clustering mas usados actualmente. Su funcién es reducir la representacion

de tractografia a una estructura méas accesible.

QuickBundles es un algoritmo eficiente disefiado para simplificar datos de tractografia al reducirlos
a una estructura accesible en tiempo lineal al nimero de trayectorias. Se emplea para explorar multiples
datos de tractografia, encontrar correspondencias o similitudes entre ellas, seleccionar conjuntos de fas-
ciculos de interés para la interrogacion de datos, y descubrir trayectorias ocultas que inicialmente no son
visibles para el usuario. Este método puede utilizarse con todos los tipos de tractografias de resonancia
magnética por difusion y es independiente del modelo de reconstruccién. Su propdsito es proporcionar
simplificaciones para revelar la anatomia detallada de la materia blanca, especialmente en regiones de

materia blanca densamente empaquetada, al trabajar con conjuntos de datos grandes.

Figura 2.9: Diferenciacién de estructuras en un mismo fasciculo usando el algoritmo Quick Bundles [1]

2.4 Componentes principales (PCA)

El Anélisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés Principal Component Analy-
sis) es una técnica estadistica utilizada para reducir la dimensionalidad de conjuntos de datos complejos,
manteniendo la mayor cantidad posible de informacion relevante. PCA transforma un conjunto de obser-
vaciones posiblemente correlacionadas en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas 1llamadas
componentes principales, las cuales estdn ordenadas segin la cantidad de varianza que explican en los

datos originales [19].

Desde una perspectiva geométrica, el PCA estd intrinsecamente relacionado con la definicion de
elipsoides de confianza. Al aplicar PCA a un conjunto de puntos bidimensionales (como una seccion

transversal de un fasciculo), los vectores propios resultantes definen naturalmente los ejes mayor y menor
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de una elipse que se ajusta a la dispersion de los datos. Por lo tanto, el PCA proporciona el marco
matematico ideal para caracterizar y parametrizar secciones transversales elipticas en modelos de fibras
[19]

2.4.1 Metodos de calculo en PCA

El procedimiento de cdlculo de los componentes principales se basa en operaciones de dlgebra.

1. Obtencion de puntos de la seccion transversal: Para cada seccién eliptica, se genera un conjunto

de puntos distribuidos en la elipse usando ecuaciones paramétricas:

x(t) = acos(t) o
donde a y b son los semiejes, y ¢ € [0, 27]. (2.4.1)
y(t) = bsin(t)
2. Aplicacion de PCA:

» Los puntos se organizan en una matriz X € R"*?
» Se calcula la matriz de covarianza C' = %X X

= Se obtienen los vectores propios (vy y v2) y los valores propios (A; y A2) de C'.

3. Determinacion de ejes:

» Eje mayor: Direccién del vector propio v; asociado al valor propio \;.
= Eje menor: Direccién del vector propio vy asociado al valor propio Ao

= Longitudes de los semi ejes: a = /A1, b = VAo

En este proyecto, PCA se aplica especificamente para calcular los ejes mayores y menores de las
secciones elipticas que conforman el modelo tubular de fibras cerebrales. Para cada seccidn transversal,
se genera un conjunto de puntos distribuidos en una elipse mediante ecuaciones paramétricas (Ec. 4.2.1).

Estos puntos se organizan en una matriz de datos, y al calcular sus componentes principales, se obtienen:

= Vectores propios (v; y v2): Definen las direcciones ortogonales de médxima varianza, correspon-

dientes a los ejes mayor y menor de la elipse.

= Valores propios (\; y \p):Determinan las longitudes de los semiejes (@ = /A1, b = /p).
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2.5 Simuladores de fibras

Con el fin de validar y saber realmente que tan bien funcionan los algoritmos de clustering se ha
propuesto el uso de un simulador de fibras cerebrales [2]. Estos simuladores tienen el objetivo de pro-
porcionar un “ground truth” para los algoritmos de clustering de fibras cerebrales usados actualmente.
Al crear virtualmente los fasciculos de fibras, segin caracteristicas determinadas por software, permite la
comparacion con los datos etiquetados por clustering, ademds de su comparacién con diversos atlas ya

presentes.
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Capitulo 3. Método existente y validacion de simulador

3.1 Método existente

El simulador existente es un software de conjuntos de fibras que utiliza curvas spline para simular
fasciculos en el cerebro. Esta disefiado para generar representaciones realistas de fibras para el anélisis de
la conectividad cerebral. El simulador se ha validado utilizando un atlas de fasciculos de materia blanca
profunda y se ha utilizado para crear conjuntos de datos simulados de tractografia de todo el cerebro para
evaluar algoritmos de clustering. El simulador ha mostrado resultados prometedores en la simulacién
de varios fasciculos de fibras cerebrales y en la evaluacién del comportamiento de los algoritmos de

clustering con datos realistas. El cédigo del simulador estd disponible en GitHub para uso publico [14].

3.2 Funcionamiento

Un diagrama para comprender mejor el funcionamiento del software se muestra en la figura 3.1

3.2.1 Simulacion de conjuntos de fibras usando splines

La simulacion se basa en el uso de los centroides de fasciculos. Este se divide en cinco secciones
transversales. Los dos extremos, la region central y dos regiones intermedias entre cada extremo [2]. Se
usaron circulos en cada seccidn transversal, centrados en sus respectivos puntos del centroide. La clave

para poder obtener curvas realistas fue usar puntos de control en cada circulo.

3.2.2 Parametros iniciales

Los pardmetros considerados inicialmente para cada simulacién son el centroide, el niimero de fibras
y el radio de los cinco circulos de las secciones transversales. Este radio representa la distancia desde el
centroide hasta la fibra mds lejana. Por tltimo para asegurarse de incluir la dispersion caracteristica de

los fasciculos en sus extremos, se incluy6 el uso de ruido Gaussiano en cada extremo de las fibras.
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3.2.3 Construccion del modelo tubular

1. Generacion de Circulos: Se generan cinco circulos alrededor del punto central seleccionado, para

definir las cinco regiones transversales del fasciculo cerebral.

2. Definicion de Puntos Iniciales: Para establecer los puntos de partida de cada circulo, se elige un
punto inicial en su borde (P,;) y se realiza una rotacién con siete angulos diferentes 6 alrededor
de cada punto central seleccionado FP,;. Estos dngulos de rotacion estan espaciados a intervalos de

45°, lo que divide cada circulo en ocho secciones equidistantes de 45°.

3. Determinacion de la Direccion del Centroide del Fasciculo: Se calcula el vector tangente (Uti)

a la curva en cada punto central P,; para determinar la direccién del centroide del fasciculo.

4. Seleccion de Puntos Periféricos Iniciales: Para definir el punto periférico inicial de cada seccién
transversal P,;, se selecciona un punto a una distancia r; de F,;, siguiendo la direccién del vector

ﬁciPM (perpendicular al vector ﬁm-) y perteneciente al plano que contiene a P,; definido por ﬁm-.

5. Alineacion de los Puntos: Para garantizar que todos los puntos estén en la misma posicidn, se

alinean con respecto al primer punto del circulo.

6. Construccion de la Matriz de Rotacion: Se construye una matriz de rotacion 3x3 basada en el eje

de rotacién correspondiente Uy; y el dngulo de rotacion 6. La ecuacién se muestra a continuacion:

uZ (1 —cos @) + cos 6 Uy, Uy, (1 — c080) — uy, sin € uy,u,, (1 — cos ) + uy, sin
R = |uy,u,, (1 —cosf) + u,, sind uz (1 — cos ) + cosf Uy, Uz, (1 — cos @) — uy, sin O
U Uy, (1 — cos6) — uy, sinf  u,,u,, (1 — cosb) + uy,, sinf u? (1 —cosf) 4 cosf
3.2.1)

7. Rotacion de los Puntos Periféricos: Se rota cada punto periférico (Pri) alrededor de su punto
central (P,;) utilizando la matriz de rotacién construida, lo que garantiza que la rotacién represente

fielmente la direccién del centroide del fasciculo en cada region.

8. Modelo Tubular Resultante: Después de la rotacion inicial de los puntos periféricos de cada
circulo, se obtiene un conjunto de ocho puntos que definen los circulos, formando asi el modelo

tubular del fasciculo cerebral.
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3.2.4 Creacion de las curvas splines

Las splines son una clase importante de funciones matemadticas utilizadas para la interpolacién. Una
spline es una funcién polinémica a trozos que suele describirse como "lo mds suave posible sin reducirse

a un polinomio"[20].

El modelo tubular generado proporciona ocho sectores circulares a lo largo de las cinco secciones
transversales. En consecuencia, el algoritmo genera puntos en estas secciones transversales para usarlos

como puntos de referencia por el cual la curva debe pasar.

Step A: Initial Parameters Step B: Building the tubular model Step C: Generation of the spline curves

Cc2

Al End rcgiun\ ® P~ Reg gion center point

Sl % - Region radius
Nkl

Nl "
T * P~ Region center point Splines control points
Centroid * B, = Peripheral point (V714 B inside the regions

ri = Region ra — Pheripheral spline

End region | 4=~ { = U,™ Tangent Vector
LERR / V“,~ Plane

Intermediate region

central region

Intermediate region
ki

Control points of
pheripheral spline

Figura 3.1: Proceso de simulacién de fibras en PhyberSIM

3.3 Discusion

La tractografia es una técnica esencial en la neurociencia y la medicina, permitiendo visualizar y
mapear las complejas conexiones de fibras nerviosas en el cerebro humano. Su aplicacién abarca desde
la comprension bésica de la conectividad cerebral hasta su relevancia en el diagndstico y la planifica-
cién quirdrgica. Ademds, juega un papel crucial en la investigacion de enfermedades neuroldgicas y en
el estudio del desarrollo y la plasticidad cerebral. En conjunto, la tractografia ha emergido como una
herramienta indispensable que ha transformado nuestra comprension del cerebro y ha mejorado signifi-

cativamente el manejo clinico de diversas condiciones neuroldgicas.

A medida que se avanza en el uso de esta herramienta se ha hecho necesario manejar la gran canti-
dad de datos que se generan a través de la tractografia, es por esto que algoritmos de clustering se han

desarrollado con el fin de mejorar la segmentacion de los grandes volimenes de datos [1].

Con el auge de estos algoritmos se hace necesario establecer que estd bien y que estd mal. Dado que
se usan con preferencia algoritmos no supervisados, el resultado de la mayoria de las segmentaciones

es incierto. Es por esto que el uso de simuladores que sean capaces de recrear virtualmente la forma de
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conjuntos de fibras toma relevancia a la hora de establecer un marco de comparacién y un terreno de

validacion para la segmentacidn no supervisada.

Sin embargo, el desarrollo de este tipo de softwares atin se encuentra en una fase inicial, por lo que el

progreso en nuevas formas de simular conjuntos de fibras con formas mas complejas resulta un drea de

interés.
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Capitulo 4. Modelo tubular con sectores elipticos

Para superar las limitaciones geométricas identificadas en el modelo circular, este capitulo presenta
el disefio e implementacién de un nuevo modelo tubular basado en secciones elipticas. Al incorporar
un segundo grado de libertad en la seccidn transversal (radio menor independiente del radio mayor), es
posible ajustar la simulacion a la dispersion real de las fibras, permitiendo representar tanto fasciculos

tubulares como estructuras aplanadas con un unico formalismo matematico."

4.1 Utilizacion Software existente

En esta fase inicial del proyecto, se ha empleado un simulador de fibras cerebrales con el objetivo
de adquirir un entendimiento profundo sobre su funcionamiento y la generacién de datos simulados.
Esta herramienta es fundamental para establecer las bases tedricas necesarias que sustentan el enfoque

experimental.

El cédigo se divide en tres macro partes que son: creacion del modelo tubular, creacidon de curvas
splines y creacién de parametros. En conjunto, proporcionan el cédigo "main"para la simulacién. Esto

conformaré la estructura a seguir para la implementacion del nuevo modelo tubular.

A continuacion, se presentan en la figura 4.1 tres simulaciones con radios distintos para visualizar el

comportamiento del algoritmo.

(a) Simulacién original con radios es- (b) Simulacién radios de mayor lon- (¢) Simulacién radios de menor lon-

tandares (entre 5 y 10 mm). gitud (entre 10 y 15 mm). gitud entre (3 'y 7 mm).

Figura 4.1: Simulaciones realizadas con software existente con distintos radios.

Un factor a considerar para el realismo de la simulacién es el equilibrio entre el radio de la seccién

y la densidad de fibras. Cuando el radio aumenta pero la cantidad de fibras permanece fija, los puntos de
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control terminan estando demasiado separados entre si. Esta dispersion excesiva fuerza al algoritmo de
interpolacidn a generar trazos inestables o con un efecto de ’zig-zag’ al tratar de conectar puntos tan dis-
tantes. Por ello, para asegurar que las curvas se mantengan suaves y anatbmicamente coherentes, resulta

indispensable incrementar el nimero de fibras de manera proporcional al crecimiento de la seccion.

4.2 Atlas de fasciculos de referencia

Como referencia se utilizé un atlas de fasciculos de la DWM. Este atlas estd basado en mudltiples

sujetos, capturando la variabilidad en forma y posicién de 36 fasciculos [7].

4.3 Caracterizacion del atlas mediante analisis de componentes principales

Para caracterizar los fasciculos del atlas y extraer sus pardmetros geométricos esenciales, se imple-
ment6 un proceso basado en Analisis de Componentes Principales (PCA) que opera en cinco secciones
estratégicas de cada fasciculo. La metodologia combina técnicas de preprocesamiento, andlisis estadistico

y modelado geométrico para capturar la variabilidad transversal de las fibras.
El procedimiento implementado consta de las siguientes etapas integradas:

Validacién y alineacion inicial: Se verificé la consistencia geométrica de todas las fibras, asegurando
que contuvieran exactamente 21 puntos espaciales. Posteriormente, se identificé una fibra de referencia
mediante minimizacion de distancias Euclidianas. Para formalizar este proceso, se consider6 un fasciculo
F ={F, Fy,..., Fy} compuesto por N fibras. Cada fibra F; estd definida por una secuencia discreta de

K puntos tridimensionales {p; 1, p; 2, - .., ik }, donde K = 21 en este estudio.

La distancia media directa d(F}, F};) entre dos fibras F; y F} se define como el promedio de las

distancias Euclidianas entre sus puntos correspondientes:

K
1
d(F;, Fy) = e Z 1pik — Pjkll2 (4.3.1)
k=1
Donde || - ||2 representa la norma Euclidiana. La fibra de referencia o centroide geométrico F. s se

selecciona como aquella fibra perteneciente al fasciculo que minimiza la distancia promedio respecto a

todas las demds fibras del conjunto:
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1
F,..r = argmin | —
ref nge]-' N

N
> d(F;, Fy) (43.2)
j=1

Una vez identificada esta fibra de referencia, todas las demas fibras del conjunto se reorientan (invier-
ten su orden de puntos si es necesario) para asegurar que la direccion de recorrido sea consistente antes

de proceder al cdlculo de las secciones transversales.

Seleccion de secciones transversales: Se usaron cinco puntos estratégicos a lo largo de la trayectoria
del fasciculo, correspondientes a los indices 0 (extremo proximal), 3 (transicion proximal), 10 (regién
central), 17 (transicion distal) y 20 (extremo distal). Esta seleccion garantiza una representacion equili-

brada de la morfologia en zonas criticas [12].

Modelado eliptico mediante Anéalisis de componentes principales (PCA): Para cada seccidn trans-
versal, los puntos correspondientes a todas las fibras se centraron en su media espacial. Se aplicé una
normalizacién de escalas mediante Standard Scaler. Utilizando PCA se identificaron las direcciones or-

togonales de maxima varianza. Los radios de la elipse se calcularon como:

Radio Mayor = 2 - o(proyeccién PC'), Radio menor = 2 - g(proyeccién PC5) (4.3.3)

donde o representa la desviacion estandar de las proyecciones en cada direccion principal.

Como resultado de este proceso, para cada fasciculo se obtuvieron tres conjuntos de pardmetros geo-

métricos:

= Centroide: Fibra promedio representativa de la trayectoria media (21 puntos)

= Radios mayores: Vector [y, r3, ", 77", 750" cuantificando la dispersién principal.

= Radios menores: Vector [rfi", 7t pmin pmin i cyantificando la dispersién secundaria

Esta caracterizacion proporciona una representacion compacta pero fiel de la geometria compleja de
los fasciculos cerebrales, permitiendo posteriormente la generacién de simulaciones realistas mediante el
modelo tubular con secciones elipticas. Los pardmetros extraidos capturan tanto la orientacién predomi-

nante como la anisotropia transversal caracteristica de cada fasciculo en sus secciones estratégicas.
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Centroide: [po, p1, - - - , P20]

maj ~maj _maj maj]

. o . . [, maj
Parametros de salida = | Radios mayores: [ry ", 75 ", 70" "17 s T30

Radios menores: [t yRin pmin pmin | .min]
En las siguientes figuras se grafican los puntos de todas fibras en las secciones clave 0, 3, 10, 17 y 20

en conjunto con la elipse dibujada y obtenida por medio de componentes principales para los fasciculos
del atlas [7].
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Anélisis de Fasciculos con Componentes Principales

Fasciculo arqueado, Fasciculo
diacié Fasciculo del diacié ami anterior diacié ami Fasci inad diacié ami itudit io del cuerpo
occipital derecha cingulo derecho motora derecha izquierdo temporal derecha derecho occipital izquierda inferior derecho calloso
- 40
40 4 40 ° 40 40 40
20 A | ]
N 20 o °e 204 204
20 A . 10 o | 201 o e 20 ° 20 20 A ®
50| o
04 04° 0 0 °1 0 0 0 04 04
°
-20 10 1 120 ° 104 50 150
20 20 L7 4 A 150 4 20 20 20
20 r20 4 % (]
—40 40 4 PR R 40 4 1 40 40 o
T T T T T T T T T — T +40 4 T T T T T T T T T T T T T
=50 0 50 =25 0 25 =50 0 50 -25 0 25 -25 0 25 -25 0 25 =50 0 50 =50 0 50 =50 0 50
20 20 ol
10 401 ol e 20 2 3 S P R
7 s1 oo 20 10 0. 204 104 %
. °
o Le ° %0 °
-3 r204  ° ° ® " 101
-20 1 Y 101 120 1 r10
+10 1 120 | 20
40
— — — ——— 207, : 4L - . ————20 . . - .
-25 0 25 -10 0 10 -25 0 25 -25 0 25 -20 0 20 -25 0 25 -25 0 25 -20 0 20 -25 0 25
201 o S 201 o B o
10 54
10 4 ° 54 20 101 . °
o o D .
01 01 0 A 0 01 0+
° °
—-10 10 4 °
=5 20 4
T 10 4 =5
.
-20 -| T T T T T T T T T |_20 L T T T T T T T T T
=20 0 20 -5 0 5 -25 0 25 0 10 -20 0 20 -10 0 10 -5 0 5
v 20
10 1 ® 104 @ 10 ® 20
54 ° 10 5] ° \° 104
0 A 0 A 0 5 %o | 04 0
o, ° o, °
s % ° s % L10 4
5 ° o 110 4 . 5 o 10
° 10 1 b
—-10 A ° 10 4 20
T T T T T —-20 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-10 0 10 -10 0 10 -20 0 20 -25 0 25 -10 0 10 -10 0 10 -10 0 0 =25 0 25 =25 0 25
o .. T . ; 401
° ° ° °
] 201 » * 2 20 A ] ]
5 Cd 5 \ o0 5 204 20
°
[ ° o
° Y o 150 ° .
5 20 o _s5 4 8o 5 £ o 120 120 4
r ° ° 20 4
40 4
o : : - o : : —10 - : - : : - o : o
-5 0 5 -25 0 25 -10 0 10 -25 0 25 -10 0 10 -25 0 25 -5 0 5 =50 0 50 -25 0 25

Figura 4.2: Grafico N°1 de puntos clave y elipses generadas con PCA
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Anélisis de Fasciculos con Componentes Principales
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Figura 4.3: Grafico N°2 de puntos clave y elipses generadas con PCA
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Figura 4.4: Grafico N°3 de puntos clave y elipses generadas con PCA
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Analisis de Fasciculos con Componentes Principales
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Figura 4.5: Grafico N°3 de puntos clave y elipses generadas con PCA
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4.4 Evaluacion comparativa entre atlas original y simulacion

Para validar la precisién anatémica de los fasciculos generados con el nuevo modelo tubular eliptico,
se implementd un protocolo de evaluacion comparativa frente al atlas de referencia original. Este andlisis

cuantitativo se sustentd en tres métricas fundamentales reconocidas en la literatura de neuroimagen:

La Distancia Euclidiana Médxima entre pares de fibras, sew define en la siguiente ecuacién como:

dyp(A, B) = min (max ||a; — b;]|, max ||a; — pr_l_Z-H) 4.4.1)

Donde:

A={ay,...,an,} y B={bi,...,byn,} son dos fibras con el mismo nimero de puntos (V).

|| - || es la norma euclidiana (distancia) entre puntos correspondientes.

El primer término, max; ||a; — b;||, calcula la distancia maxima asumiendo que ambas fibras tienen

la misma direccidn.

El segundo término, max; ||a; — by,—1—;||, calcula la distancia mdxima asumiendo que la fibra B

estd invertida (se recorre en sentido contrario).

La funcién min selecciona el menor de los dos valores para resolver la ambigiiedad de direccion.

Esta formula se basa en la descrita en la seccidn el estado del arte [21].

Esta métrica calcula la separacion méaxima entre los puntos correspondientes de dos fibras (consi-
derando la inversion direccional o flipping), siendo mds estricta al penalizar desviaciones locales. El
valor ID reportado corresponde al promedio de estas distancias maximas entre las fibras mds cercanas
de los conjuntos comparados. Se calculé la proporcién de fibras del fasciculo simulado que poseen una
correspondencia anatémica en el atlas original dentro de un rango de tolerancia especifico. Siguiendo
los criterios de validacion del estado del arte y los utilizados por Elida [12] en el software original, se
considerd una interseccion exitosa cuando la Distancia Euclidiana Madxima entre fibras era inferior a 10
mm. Finalmente, el Bundle Adjacency (BA) Score evalu6 la similitud estructural global mediante un

algoritmo que analiza la coherencia espacial entre fasciculos completos.
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El proceso se aplico sistematicamente a los 38 fasciculos del atlas, garantizando correspondencia uno
a uno entre cada tracto original y su simulacién. Para cada par, se implement6 un flujo automatizado que
incluyd: primero, carga y normalizacion de los fasciculos, asegurando geometrias comparables; segundo,
célculo paralelo de las tres métricas mediante funciones especializadas de la biblioteca NumPy [22]; y

tercero, consolidacion de resultados en una tabla comparativa.

Los valores obtenidos se exportaron a formato HTML para facilitar su visualizacién interactiva y
andlisis comparativo. Este enfoque metodoldgico proporciond una evaluacion objetiva y reproducible de
la capacidad del modelo para replicar las caracteristicas anatomicas esenciales de los tractos cerebrales,

ofreciendo evidencia cuantitativa de su validez para aplicaciones en investigacion neurocientifica.

4.5 Evaluacion de algoritmo de clustering mediante Overlap Score

Para evaluar la capacidad del algoritmo QuickBundles (QB) de segmentar correctamente los fas-
ciculos simulados, se disefié un procedimiento basado en la métrica de Overlap Score (OS,) [23]. Este
enfoque permite comparar los fasciculos generados individualmente con los cldsteres obtenidos por QB
al aplicar el algoritmo sobre el conjunto completo de fibras simuladas (i.e., cerebro completo). Esta defi-
nicion penaliza con mayor fuerza los desbalances entre el tamafio del clister y el fasciculo de referencia,

asegurando que el solapamiento sea significativo tanto en cantidad absoluta como relativa.

El Overlap Score se define en la ecuacién 4.5.1 como:

|AN BJ?

05 = |AU B

(4.5.1)

donde A representa el conjunto de indices de fibras de un fasciculo simulado y B corresponde a los
indices de un clister generado por QB. Esta métrica cuantifica el grado de solapamiento entre dos grupos,

y se considera un matching exitoso cuando OS > 0.8.

El procedimiento seguido fue el siguiente:

1. Se simularon los 38 fasciculos por separado, cada uno a partir de su respectivo centroide.

2. Todos estos fasciculos fueron luego combinados para generar un Unico conjunto de 6628 fibras,

representando un cerebro completo simulado.

3. Se aplic6 QuickBundles sobre este conjunto con un umbral de agrupamiento de 10 mm.
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4. Para cada fasciculo simulado, se buscé el clister de QB que presentara el mayor OS.
5. Si dicho claster alcanzaba un OS > 0.8, se consideraba correctamente identificado.
6. Con los pares fasciculo-clister mapeados, se construyeron vectores de etiquetas predichas y reales,

permitiendo el cdlculo de métricas de evaluacion tradicionales.

Este método presenta una ventaja significativa respecto a enfoques mds estrictos como el uso directo

de etiquetas, ya que tolera ligeras desviaciones en la agrupacion de fibras y es robusto frente a diferencias
en el orden de los datos.
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Capitulo 5. Resultados

A continuacidn se presentan los resultados cuantitativos derivados de la implementacién y validacion
del simulador de fibras cerebrales con modelo tubular eliptico. Los resultados se organizan en tres eta-
pas fundamentales que responden a los objetivos especificos del estudio. En primer lugar, se expone la
caracterizacion geométrica del atlas de referencia, detallando en las Tablas 5.1 y 5.2 los parametros de
dispersion (radios mayores y menores) obtenidos mediante Andlisis de Componentes Principales (PCA)
para las secciones transversales de cada fasciculo. Posteriormente, se presentan los resultados de la vali-
dacién anatomica en la Tabla 5.3, donde se evalua la fidelidad estructural de la simulacion frente al atlas
original mediante tres métricas de similitud: Porcentaje de Interseccién (IP), Distancia Inter-fasciculo
(ID) y Bundle Adjacency Score (BA). Finalmente, se exhibe la evaluacion funcional del simulador como
Ground Truth, reportando el rendimiento del algoritmo de clustering QuickBundles en la segmentacion

de un cerebro completo simulado, cuantificado a través de la métrica de Overlap Score.
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Tal como se menciond en el informe se seleccionaron puntos a través de la fibra del centroide calcu-

lado, como referencia para el punto de partida del calculo de radios. Aquellos puntos son las posiciones

0, 3, 10, 17 y 20. Los radios para el modelo de circunferencia se presentan en el anexo A.1.

Fasciculo 0 3 10 17 20
Mayor Menor | Mayor Menor | Mayor Menor | Mayor Menor | Mayor Menor
Radiacién taldmica occipital derecha 350 126 250 8.2 44 146 6.0 8.6 6.7 3.6
Fasciculo del cingulo derecho 19.8 7.4 9.6 4.6 32 6.3 42 100| 204 6.1
Radiacién talamica motora derecha 343  166| 322 133 39 252 135 4.9 82 117
Fasciculo arqueado, segmento anterior izquierdo 212 226| 216 141 4.1 6.9 18.1 134 226 189
Radiacién taldmica temporal derecha 147 282 9.0 143 8.3 7.3 5.6 7.6 7.0 6.4
Fasciculo uncinado derecho 26.0 133 87 178 33 7.0 6.3 93| 21.7 103
Radiacién taldmica occipital izquierda 350 126 250 8.2 44 146 6.0 8.6 6.7 3.6
Fasciculo longitudinal inferior derecho 33.8 106 64 136 55 109 177 92| 29.6 344
Esplenio del cuerpo calloso 35.6 13.8 54 206 54 3.9 17.7 7.8 173 26.0
Rostro del cuerpo calloso 11.0 156 50 115 6.2 3.9 4.8 10.4 8.7 12.3
Fasciculo del cingulo izquierdo (subdivision 3) 7.8 11.4 12.1 8.1 54 4.0 4.2 4.7 7.3 5.7
Radiacion taldmica parietal derecha 324 157 265 10.0 42 175 32 115 4.2 6.3
Fasciculo frontooccipital inferior derecho 41.6 215 18.6 8.6 4.1 10.4 7.7 159| 369 300
Fasciculo arqueado, segmento posterior izquierdo | 19.4  13.4| 13.8 8.7 5.7 8.1 13.1 10.7| 17.1 13.5
Fasciculo longitudinal inferior izquierdo 33.8 10.6 64 13.6 5.5 10.9 17.7 9.2 29.6 344
Tracto corticoespinal izquierdo (recorrido largo) 7.9 4.6 7.0 3.6 32 5.7 11.5 6.4 16.7 189
Radiacién taldmica parietal izquierda 324 157 265 10.0 42 175 32 115 4.2 6.3
Radiacion taldmica anterior (frontal) izquierda 432 35.1 26.6 35.1 60 21.0 4.8 11.8 10.4 5.8
Fasciculo arqueado derecho 196 264| 121 7.4 53 8.0 76 104| 45.1 17.4
Fasciculo del cingulo izquierdo (subdivisién 2) 43.0 17.0] 344 5.7 5.5 8.2 16.2 7.0 221 669
Fasciculo arqueado, segmento posterior derecho 194 134 13.8 8.7 5.7 8.1 13.1 10.7 17.1 13.5
Fasciculo del cingulo derecho (subdivision 2) 43.0 17.0 344 5.7 5.5 8.2 16.2 7.0 22.1 66.9
Fasciculo uncinado izquierdo 26.0 133 8.7 17.8 33 7.0 6.3 9.3 21.7 10.3
Rodilla del cuerpo calloso 343 237| 21.6 5.1 3.6 8.1 21.6 50| 311 18.4
Tracto corticoespinal derecho (recorrido largo) 7.9 4.6 7.0 3.6 32 5.7 11.5 6.4 16.7 18.9
Fornix izquierdo 12.9 7.5 2.5 8.2 4.6 6.5 5.4 84| 229 156
Fasciculo del cingulo derecho (subdivision 3) 7.8 114 12.1 8.1 54 4.0 4.2 4.7 73 5.7
Férnix derecho 12.9 7.5 2.5 8.2 4.6 6.5 5.4 84| 229 156
Tracto corticoespinal derecho 16.7 189| 12.0 7.3 4.1 7.5 33 59 7.1 4.0
Radiacion talamica anterior (frontal) derecha 43.2 35.1 26.6 35.1 6.0 210 4.8 11.8 104 5.8
Fasciculo arqueado, segmento anterior derecho 212 226 216 141 4.1 6.9 18.1 134| 226 189
Radiacién taldmica motora izquierda 343 16.6| 322 133 39 252 13.5 4.9 82 117
Cuerpo del cuerpo calloso 187 703 9.5 613 382 6.4 89 58.0 19.1 713
Fasciculo frontooccipital inferior izquierdo 416 215| 18.6 8.6 4.1 10.4 77 159] 369 300
Fasciculo del cingulo izquierdo 19.8 7.4 9.6 4.6 32 6.3 42  100| 204 6.1
Tracto corticoespinal izquierdo 16.7 18.9 12.0 7.3 4.1 7.5 33 5.9 7.1 4.0
Fasciculo arqueado izquierdo 19.6 264 12.1 7.4 53 8.0 76 104| 45.1 17.4
Radiacién talamica temporal izquierda 14.7 282 9.0 143 83 7.3 5.6 7.6 7.0 6.4
Promedios 252 181 15.7 125 5.7 9.8 92 103] 181 179

Tabla 5.1: Radios Mayores y menores en mm calculados con PCA para los puntos 0, 3, 10, 17 y 20 del centroide.
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En la tabla 5.2, se presentan los resultados de comparacion del simulador con el atlas de referencia,
tanto para el modelo circular como eliptico. En azul se presentan aquellos resultados en donde le modelo

eliptico mejoré con respecto al circular y en rojo donde empeoro.
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, IP ( %) ID (mm) BA Score

Fasciculo Circular | Eliptico | Circular | Eliptico | Circular | Eliptico
Fasciculo arqueado, segmento anterior izquierdo 58.64 60.25 11.03 10.61 0.93 0.95
Fasciculo arqueado, segmento anterior derecho 58.69 56.94 10.98 10.92 0.93 0.94
Fasciculo arqueado izquierdo 43.72 42.84 13.57 13.27 0.79 0.82
Fasciculo arqueado, segmento posterior izquierdo | 83.52 82.96 8.04 7.99 1.00 1.00
Fasciculo arqueado, segmento posterior derecho 82.30 82.07 8.15 8.29 1.00 1.00
Fasciculo arqueado derecho 44.29 42.27 13.47 13.51 0.79 0.81
Cuerpo del cuerpo calloso 16.08 22.24 21.46 20.70 0.61 0.60
Rodilla del cuerpo calloso 38.33 38.11 12.55 12.37 0.91 0.90
Pico (rostro) del cuerpo calloso 38.76 55.03 12.28 11.21 0.96 0.97
Esplenio (rodete) del cuerpo calloso 15.20 9.89 16.17 16.53 0.86 0.86
Fasciculo del cingulo izquierdo 51.61 41.24 15.26 15.31 0.72 0.71
Fasciculo del cingulo derecho 51.32 45.42 14.73 15.39 0.73 0.73
Fasciculo del cingulo izquierdo 68.03 65.15 10.10 10.05 0.93 0.93
Fasciculo del cingulo derecho 63.17 61.34 10.42 10.27 0.91 0.92
Fasciculo del cingulo izquierdo 55.60 59.97 10.97 10.24 0.91 0.95
Fasciculo del cingulo derecho 57.41 51.62 10.81 10.89 0.91 0.94
Tracto corticoespinal izquierdo 61.57 57.89 9.97 9.96 0.97 0.98
Tracto corticoespinal derecho 63.26 49.83 9.75 10.33 0.97 0.98
Tracto corticoespinal izquierdo(recorrido largo) 77.24 76.30 8.53 8.42 1.00 1.00
Tracto corticoespinal derecho (recorrido largo) 81.24 73.45 8.29 8.73 1.00 1.00
Férnix izquierdo 42.04 22.26 11.60 12.28 0.91 0.91
Foérnix derecho 40.71 46.80 11.45 11.22 0.91 0.92
Fasciculo frontooccipital inferior izquierdo 3.85 10.61 16.29 15.98 0.78 0.80
Fasciculo frontooccipital inferior derecho 4.14 6.29 16.01 15.79 0.82 0.85
Fasciculo longitudinal inferior izquierdo 12.79 22.51 14.03 13.88 0.86 0.84
Fasciculo longitudinal inferior derecho 16.00 14.41 14.39 14.02 0.82 0.87
Radiacién talamica anterior (frontal) izquierda 50.84 43.90 13.67 13.43 0.81 0.80
Radiacién talamica anterior (frontal) derecha 49.29 45.82 13.57 13.90 0.80 0.79
Radiacién taldmica motora izquierda 67.85 63.03 10.15 10.48 0.85 0.81
Radiacién taldmica motora derecha 67.35 56.50 10.04 10.82 0.83 0.81
Radiacién taldmica occipital izquierda 67.04 65.60 10.55 10.10 0.93 0.95
Radiacién taldmica occipital derecha 66.11 61.18 10.05 10.51 0.95 0.89
Radiacién taldmica parietal izquierda 69.77 66.33 9.56 9.83 0.93 0.91
Radiacién taldmica parietal derecha 73.03 69.42 9.30 9.66 0.93 0.92
Radiacion taldmica temporal izquierda 70.80 68.56 9.60 9.54 0.96 0.95
Radiacién taldmica temporal derecha 68.63 70.65 9.62 9.56 0.96 0.96
Fasciculo uncinado izquierdo 60.00 57.38 10.40 10.29 0.96 0.99
Fasciculo uncinado derecho 62.16 61.75 10.27 10.22 0.95 0.96
PROMEDIO 52.69 50.73 11.76 11.75 0.89 0.89

Tabla 5.2: Comparacién de indicadores entre seccién Circular y Eliptica. Los valores en rojo indican un peor

desempeio del modelo eliptico, mientras que los azules indican una mejora.

Es la tabla 5.3, se muestran las métricas de evaluacion del rendimiento del algoritmo QuickBundles
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frente a la simulacién realizada del cerebro completo con el modelo de elipses, utilizando diferentes
thresholds. El mejor resultado se obtuvo en un threshold mayor, especificamente de 15 mm. Esto quiere

decir, la mejor agrupacion de fibras se realizé con un umbral de 15 mm.

Thresholds I0mm | 12 mm | 15 mm
Algorithm clusters 60 42 36
Accurracy 0.77 0.94 0.97
Recall 0.54 0.82 0.87
F-measure 0.55 0.82 0.87
Maximum Matching ratio | 0.55 0.84 0.90

Tabla 5.3: Métricas de evaluacion de algoritmo Quick Bundles

En las figuras 5.1 y 5.2, se presentan 2 ejemplos de un buen y mal performance del algoritmo Quick-
Bundles al agrupar fibras de los fasciculos simulados. Primero se presenta el bundle original y luego las
agrupaciones realizadas para los distintos thresholds en milimetros. También se muestra el Overlap Score

obtenido.

Original Bundle

0S=0.53 0S=0.52 0S=0.96

Figura 5.1: Ejemplo de un buen performance de algoritmo Quick Bundles, tracto corticoespinal izquierdo



Original Bundle Th=10 Th=12 Th=15

0S=0.32

Figura 5.2: Ejemplo de un mal performance de algoritmo Quick Bundles, Fornix Izquierdo
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Capitulo 6. Conclusiones

6.1 Discusion

Desde el marco tedrico, la tractografia basada en resonancia magnética por difusién enfrenta limi-
taciones propias del método: la dispersion del ruido, la resolucion espacial, la incapacidad de resolver
cruces complejos entre fibras y la ausencia de un estandar absoluto para la conectividad estructural. Por
ello, la construccion de simuladores constituye una estrategia metodoldgica que permite generar datos

controlados que facilitan la evaluacién de algoritmos.

El trabajo de Poo et al. [2], fue un avance importante al proponer un modelo tubular con splines para
representar fasciculos. Dicho modelo logré altos porcentajes de interseccion con el atlas (=~ 76 % en
promedio), y distancias entre fasciculos relativamente bajas (= 8.5 £ 1.5mm). Sin embargo el alcance se
limité a 28 fasciculos, dada la compleja forma de algunos de ellos y la representacién asumia secciones

circulares que no capturan adecuadamente la anisotropia transversal de ciertas estructuras.

En este contexto, el presente trabajo introduce un modelo tubular con secciones elipticas derivadas de
un andlisis PCA de las fibras de referencia, lo que constituye un refinamiento metodolégico relevante. El
modelo propuesto se diseid con el proposito de representar con mayor fidelidad la variabilidad morfol6-
gica de los tractos cerebrales. Los resultados muestran que, en promedio, el simulador eliptico alcanz6
un IP de 50.73 % y una ID de 11.76 mm, cifras menores a las reportadas por el simulador anterior, pero
explicables en gran parte por la inclusién de fasciculos con morfologias mas complejas y subdivisiones
anatémicas adicionales. Es importante recalcar que el presente simulador no busca reemplazar al anterior,

sino mds bien complementar el trabajo ya realizado, buscando nuevas propuestas de caracterizacion.

Un caso particularmente relevante es el del fasciculo arqueado, que en este trabajo se representé de
manera mds detallada al dividirlo en segmentos anteriores, posteriores y globales para ambos hemisfe-
rios. Estos fasciculos, que no fueron considerados en el simulador anterior, presentaron porcentajes de
interseccion entre 14,41 % y 70,65 %. Aunque estos valores son mds bajos, la incorporacién de dichas
subdivisiones permite analizar la morfologia del arqueado con mayor precision, lo que concuerda con lo
descrito por Catani et al. (2005), quienes destacaron la complejidad de este fasciculo y la dificultad de

representarlo con modelos geométricos simples.

En cambio, los fasciculos de morfologia mds tubular, como el tracto corticoespinal o las radiaciones
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taldmicas, mostraron porcentajes de interseccion mas altos (> 70 % en algunos casos). Esto sugiere que
el modelo eliptico se adapta mejor a estructuras con una orientacion predominante y una dispersion
transversal mas homogénea, lo que confirma la hipétesis de que las secciones elipticas capturan mejor la

anisotropia en tractos de geometria regular.

Metodolégicamente, el modelo eliptico ofrece una base de validaciéon mds robusta. Permite some-
ter los algoritmos a escenarios mds exigentes, con fasciculos de formas variadas y distribuciones menos
predecibles. Los resultados con QuickBundles confirman que el algoritmo logra segmentar con mayor
precision los fasciculos tubulares del modelo eliptico, pero presenta mayores dificultades en aquellos con
ramificaciones o curvaturas pronunciadas. Este comportamiento coincide con lo reportado por Garyfalli-
dis et al. (2012) [1], quienes observaron que QuickBundles tiende a fragmentar tractos de forma irregular

o divergente.

Aun asi, el trabajo presenta ciertas limitaciones. El uso de un tnico atlas de referencia restringe la
generalizacion de los resultados, y la estrategia de ubicar elipses en puntos fijos del trayecto podria perfec-
cionarse mediante distribuciones adaptativas que se ajusten a la curvatura y densidad de cada fasciculo.
Otra limitacién importante del modelo propuesto estd relacionada con el uso del Andlisis de Compo-
nentes Principales PCA para determinar los ejes de las secciones elipticas. Si bien esta técnica permite
estimar de forma eficiente las direcciones predominantes de variacion dentro del conjunto de puntos que
conforman una seccién transversal del fasciculo, su desempefio se ve afectado cuando existe superposi-
cién o alta dispersion de puntos en el espacio tridimensional. En estos casos, el PCA tiende a subestimar
o incluso perder la orientacion real de los ejes principales, ya que el cdlculo se basa en la varianza global

de los datos y no distingue entre puntos pertenecientes a diferentes planos locales del mismo fasciculo.

Esta situacion se presenta con mayor frecuencia en regiones donde las fibras se cruzan, se curvan brus-
camente o presentan irregularidades topoldgicas. En tales zonas, las elipses generadas pueden adquirir
orientaciones no representativas o con proporciones distorsionadas, afectando la coherencia geométrica
del fasciculo simulado. En otras palabras, cuando los puntos de una seccion se encuentran excesivamente
dispersos o solapados, el PCA tiende a “promediar” direcciones que en realidad corresponden a porcio-
nes distintas del tracto, lo que se traduce en una pérdida de precision en la definicién de los ejes mayor y

menor.

Desde una perspectiva metodoldgica, esta limitacion no invalida el enfoque, pero si resalta la necesi-
dad de emplear métodos mds robustos de andlisis local, capaces de adaptarse a variaciones topoldgicas
sin depender exclusivamente de la varianza global. Una alternativa futura podria ser la incorporacién

de PCA ponderado o segmentado, donde los puntos mds cercanos al centro de la elipse tengan mayor
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influencia en el calculo de los ejes.

6.2 Conclusiones

El andlisis comparativo entre el simulador previo y el desarrollo eliptico permite ponderar el equili-
brio necesario entre la abstraccion geométrica y la fidelidad anatémica. El modelo circular cumplié su
funcién con eficacia en estructuras de morfologia sencilla, entregando resultados sélidos alli donde la
geometria lo permitia. Si bien el modelo circular demostré una alta efectividad para representar fascicu-
los de morfologia simple —alcanzando valores de interseccién cercanos al 85 %—, su estructura rigida

limité la capacidad de reflejar la verdadera naturaleza anisotrdpica del tejido cerebral

En respuesta a esta limitacion, el modelo eliptico se disefié para abordar dicha complejidad, amplian-
do el alcance a 38 fasciculos e incorporando las subdivisiones de estructuras intrincadas mediante el
Anélisis de Componentes Principales (PCA). La implementacion de este enfoque confirmé que la bus-
queda de un mayor realismo conlleva, inevitablemente, un incremento en la complejidad técnica y de

diseqo.

Al examinar los resultados cuantitativos, la disminucion en los promedios de interseccion y distancia
no debe interpretarse como un deterioro del desempefio, sino como el reflejo de haber sometido el modelo
a un escenario de prueba sustancialmente mds exigente. En las estructuras tubulares definidas, la eficacia
se mantuvo alta (> 70 %); los valores intermedios en zonas complejas son coherentes con la dificultad
intrinseca de modelar geometrias irregulares. Es decir, a pesar de la implementacion, la forma irregular

sigue siendo un desaffo.

El uso de PCA mejor6 la definicion de los ejes y la coherencia anatémica, aunque no elimind la to-
talidad de los desafios geométricos, especialmente en dreas de alta dispersion. No obstante, el sistema
mantuvo su competitividad, aportando una representacion mas fiel a la realidad bioldgica. En definitiva,
este trabajo establece un entorno de validacién mds riguroso y deja una base metodoldgica —integran-
do nuevas métricas— sobre la cual futuras investigaciones podran seguir perfeccionando la validacién

objetiva en tractografia.
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6.3 Trabajo futuro

El desarrollo de este simulador abre distintas lineas de investigacion que pueden ayudar a mejorar su
realismo, precision y aplicabilidad dentro del campo de la tractografia computacional. Una de las proyec-
ciones mads directas consiste en perfeccionar el uso del Andlisis de Componentes Principales (PCA). En
versiones futuras, seria interesante explorar variantes ponderadas o segmentadas que reduzcan los errores
asociados a la superposicion o dispersion de puntos durante el calculo de los ejes principales. Con ello, se
podrian generar elipses mads estables y con una orientacién més fiel a la anatomia real, especialmente en
zonas donde las fibras se curvan o se entrecruzan con mayor complejidad. Es importante integrar ambos
simuladores, tubular y eliptico, para que en conjunto se pueda decidir cudl se aplica mejor al tipo de

fasciculo implementando una especie de toolbox con ambas herramientas.
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DKI Imagen de curtosis difusional

dMRI Resonancia magnetica por difusién

DTI Imagen de tensor de difusion

DWM materia blanca profunda

FA anisotropia fraccional

GM materia gris

HARDI Imagen de difusién de alta resolucion angular
PCA Andlisis de componentes principales

SNC Sistema Nervioso Central

WM materia blanca
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Anexo A. Tablas

, 0 3 10 17 20
Fasciculo radios (mm) | radios (mm) | radios (mm) | radios (mm) | radios (mm)
Fasciculo arqueado, segmento anterior izquierdo 15.34 12.40 8.37 11.19 14.89
Fasciculo arqueado, segmento anterior derecho 15.34 12.40 8.37 11.19 14.89
Fasciculo arqueado izquierdo 15.96 11.65 8.67 14.41 22.68
Fasciculo arqueado, segmento posterior izquierdo 11.66 8.45 6.51 9.20 11.37
Fasciculo arqueado, segmento posterior derecho 11.66 8.45 6.51 9.20 11.37
Fasciculo arqueado derecho 15.96 11.65 8.67 14.41 22.68
Cuerpo del cuerpo calloso 36.59 30.17 18.02 28.91 37.60
Rodilla del cuerpo calloso 19.38 11.95 5.46 11.41 16.89
Rostro del cuerpo calloso 16.88 10.99 5.26 10.49 14.33
Esplenio del cuerpo calloso 19.93 12.45 5.91 15.46 23.93
Fasciculo del cingulo izquierdo 20.07 16.23 14.86 22.82 26.51
Fasciculo del cingulo derecho 20.07 16.23 14.86 22.82 26.51
Fasciculo del cingulo izquierdo 14.61 12.90 9.54 8.69 9.43
Fasciculo del cingulo derecho 14.61 12.90 9.54 8.69 9.43
Fasciculo del cingulo izquierdo 12.74 10.36 8.64 10.30 16.45
Fasciculo del cingulo derecho 12.74 10.36 8.64 10.30 16.45
Tracto corticoespinal izquierdo 13.34 9.68 8.28 11.52 13.79
Tracto corticoespinal derecho 13.34 9.68 8.28 11.52 13.79
Tracto corticoespinal izquierdo 7.25 6.07 5.24 9.17 13.34
Tracto corticoespinal derecho 7.25 6.07 5.24 9.17 13.34
Fornix izquierdo 13.28 9.37 7.79 7.47 13.74
Fornix derecho 13.28 9.37 7.79 7.47 13.74
Fasciculo frontooccipital inferior izquierdo 23.36 10.77 7.94 13.09 23.75
Fasciculo frontooccipital inferior derecho 23.36 10.77 7.94 13.09 23.75
Fasciculo longitudinal inferior izquierdo 19.61 11.70 8.81 13.70 22.61
Fasciculo longitudinal inferior derecho 19.61 11.70 8.81 13.70 22.61
Radiacién taldmica anterior (frontal) izquierda 27.20 21.02 10.44 6.42 6.25
Radiacién taldmica anterior (frontal) derecha 27.20 21.02 10.44 6.42 6.25
Radiacién taldmica motora izquierda 18.63 16.59 11.78 7.67 7.19
Radiacién taldmica motora derecha 18.63 16.59 11.78 7.67 7.19
Radiacién taldmica occipital izquierda 17.37 12.54 8.68 5.90 4.92
Radiacion taldmica occipital derecha 17.37 12.54 8.68 5.90 4.92
Radiacion taldmica parietal izquierda 17.58 14.13 8.89 6.48 5.61
Radiacidn talamica parietal derecha 17.58 14.13 8.89 6.48 5.61
Radiacién taldmica temporal izquierda 16.70 12.38 9.63 7.07 6.62
Radiacion taldmica temporal derecha 16.70 12.38 9.63 7.07 6.62
Fasciculo uncinado izquierdo 15.95 11.01 5.56 7.52 12.85
Fasciculo uncinado derecho 15.95 11.01 5.56 7.52 12.85
PROMEDIO 17.21 12.63 8.79 10.83 13.60

Tabla A.1: Radios en milimetros calculados segtin metodologia de modelo circular.
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Resumen

En las dltimas décadas, el uso de neuroimdgenes ha avanzado significativamente, permitiendo el estu-
dio y diagnostico de trastornos cerebrales mediante diversas técnicas. Entre ellas destaca la tractografia
por resonancia magnética de difusion, que visualiza en tres dimensiones las fibras cerebrales y su co-
nectividad. No obstante, el procesamiento de estos datos es complejo debido a su alta dimensionalidad
y a la gran cantidad de fibras con morfologias variadas. Para enfrentar este problema se han propues-
to algoritmos de clustering no supervisados, como QuickBundles, que agrupan fibras segtin patrones
presentes en los datos, aunque sin garantizar completamente la correccién del agrupamiento.

Con el fin de evaluar estos algoritmos, se ha desarrollado un simulador de fasciculos que permite
generar datos controlados. El simulador original utiliza un modelo tubular con secciones circulares a lo
largo del centroide del fasciculo. En este trabajo se propone una mejora del modelo mediante secciones
transversales elipticas, lo que permite representar de forma mas realista fasciculos con geometrias
complejas.

Para validar el modelo, se caracterizaron 38 fasciculos de un atlas de referencia usando PCA. Los re-
sultados mostraron una alta similitud estructural entre las fibras simuladas y las reales, con un 50,73 %
de interseccion promedio y una distancia media de 11,76 mm. Ademas, QuickBundles identificé exi-
tosamente los cldsteres en un cerebro simulado, confirmando la utilidad del modelo para validar algo-

ritmos de segmentacion.
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