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Resumen

El estudio del conectoma humano busca definir las principales estructuras y conexiones ce-
rebrales, junto con su funcion. Este, en el futuro generarda un impacto en la neurociencia y el
campo clinico. Con la resonancia magnética de difusién es posible explorar la estructura de la
materia blanca, dada por organizacion de las fibras que la componen. Los fasciculos largos de
asociacion han sido estudiados en profundidad. Sin embargo, existen pocos estudios acerca de
los fasciculos cortos de asociacion de la materia blanca superficial, debido a su menor tamano,
estructura desconocida y mayor variabilidad entre sujetos. Su estudio es de gran importan-
cia para entender la funcionalidad del cerebro humano y estudiar patologias asociadas a una

conectividad anormal de estas fibras.

Para abordar el estudio de las fibras de la materia blanca superficial se trabajé con image-
nes de resonancia magnética de difusién provenientes del Human Connectome Project (HCP),
una base de datos grande y de muy buena calidad. Se aplicaron algoritmos para reconstruir
las trayectorias principales de las fibras cerebrales y se evaluaron sus parametros para lograr
una reconstrucciéon de buena calidad en las zonas superficiales de la corteza. Una vez aplica-
do el algoritmo de tractografia adecuado sobre los modelos de difusién, se adapté y aplicé un
método automatico, basado en clustering jerarquico inter-sujeto, sobre el cerebro completo. De
esta forma, se logré identificar aquellos fasciculos superficiales de la materia blanca de mayor

reproducibilidad, dando como resultado un nuevo atlas.

El atlas obtenido esta compuesto por 501 fasciculos de fibras de asociacién cortas superficiales
en todo el cerebro. Los fasciculos que conforman el atlas fueron etiquetados y jerarquizados de
acuerdo a las regiones que conectan y lébulo al que pertenecen. Este fue validado segmentando
automaticamente datos de tractografia deterministica y probabilistica provenientes de diferentes
bases de datos, donde se obtuvo una reproducibilidad muy alta, en especial para el caso de
tractografia probabilistica en datos del HCP. El uso de tractografia probabilistica calculada a
partir de imagenes de difusién de alta calidad registradas no linealmente, en conjunto con la
aplicacion de técnicas como clustering inter-sujeto, permitio la construccion de un atlas robusto
de fibras superficiales, compuesto por fasciculos bien definidos a lo largo de toda la superficie
del cerebro. Comparado con trabajos previos, contiene un mayor nimero de fasciculos y mayor
cobertura del cerebro, donde algunos fasciculos funcionales han sido descritos en la literatura,

y una cantidad importante de fasciculos no estd presente en atlas previos.
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“Lo recuerdo claramente, estaba parado en la orilla
del sanitario colgando un reloj, la porcelana estaba
hiimeda, me deslicé, golpeé mi cabeza contra el
lavamanos y al despertar tuve una revelacion,

una visién, una pintura, una imagen en la cabeza,
iUna imagen de esto! Esto es lo que hace posible

viajar por el tiempo: El condensador de flujos”.
Dr. Emmett Lathrop Brown
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1. Introduccién

1.1. Introduccién general

Dentro de nuestro sistema nervioso tenemos el cerebro, el cual es el 6rgano mas complejo e
importante de este sistema ya que afecta a casi la totalidad de las funciones corporales. Debido
a que su conectividad es extremadamente compleja y variable entre sujetos, existen muchos
aspectos que se desconocen, como una descripcién detallada de su estructura, conectividad y
funciones. Para satisfacer esta necesidad la comunidad cientifica busca crear un conectoma o
modelo de la conectividad cerebral [17, 18]. Para ello es necesario determinar la estructura de
la materia blanca (WM), la cual estd compuesta mayoritariamente por fibras cerebrales. Las
fibras cerebrales corresponden a axones neuronales que conectan distintas zonas de la materia
gris (GM), donde cada una de estas conexiones estd asociada a funciones especificas. Estas fibras
pueden ser agrupadas en fasciculos, los cuales se componen de fibras similares en cuanto a forma

y posicion.

La WM se puede estudiar de diversas formas, como por ejemplo, con métodos manuales que
analizan tejidos postmortem, extrayendo mediante disecciones fasciculos largos y compactos.
Otras tecnologias como la microscopia electronica permiten visualizar células y componentes
celulares como neuronas y axones [19]. Los fasciculos de fibras se pueden clasificar en fascicu-
los de asociacién, comisurales y de proyeccion dependiendo de las regiones que conectan. Los
fasciculos comisurales conectan areas de la GM entre ambos hemisferios, los fasciculos de pro-
yeccion conectan la corteza cerebral con otras estructuras, como los centros subcorticales, y los
fasciculos de asociacion conectan areas de la GM cortical de un mismo hemisferio. Los métodos
manuales como disecciones solo sirven para extraccion de fasciculos altamente compactos y de
tamano considerable como las fibras de la materia blanca profunda (DWM) o fibras de asocia-
cién largas. Las fibras cortas de asociacién o fibras de la materia blanca superficial (SWM) son
fibras igualmente importantes, pero de menor tamano y mayor variabilidad entre sujetos, lo que
hace que su estudio sea muy dificil de desarrollar con métodos manuales. El presente estudio se

centra en este tipo de fibras con el fin de lograr una mejor descripcion de ellas.

A mediados de 1980 surgié una modalidad de Imégenes de Resonancia Magnética (MRI)

denominada Resonancia Magnética de Difusién (dMRI) [20], técnica que permite obtener ima-
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genes de la estructura del tejido cerebral y su conectividad [21] en base a la difusién de las
moléculas de agua en el tejido, permitiendo hacer reconstrucciones de fibras por medio de la
tractografia. Los avances en dMRI han permitido el desarrollo de nuevas adquisiciones y mode-
los de difusion de alta calidad, lo que permite resultados mas precisos respecto a los primeros

modelos de difusién.

Al estimar y reconstruir la trayectoria de las fibras por medio de un algoritmo de tractografia
es posible utilizar métodos de segmentacion para establecer como se agrupan estas fibras en
fasciculos y determinar la conectividad. Estos métodos de segmentacién a partir de dMRI han
demostrado que es posible la obtencién de fasciculos, realizando reconstrucciones de buena
calidad de la forma y trayectoria de estos [22]. Por otra parte, se tiene que hay mucho por
investigar en relacién a la materia blanca superficial, ya que existen pocos trabajos que se han
dedicado al estudio de las fibras cortas superficiales. Algunos trabajos han desarrollado métodos
para obtener atlas de fasciculos de fibras superficiales para analizar la estructura de este tipo
de fibras. Sin embargo, estos estan lejos de abarcar la totalidad de las fibras cortas superficiales
y de proveer una descripcién detallada y validacion de cada uno de ellos. Por este motivo, en
este trabajo de tesis, por medio de métodos basados en clustering inter-sujeto aplicados a una
base de datos de gran calidad, se busca calcular un atlas compuesto por una cantidad mayor
de fasciculos bien definidos y que logren una cobertura mayor de la superficie cerebral, que el
estado del arte. Esto sera un gran aporte, ya que nuevos fasciculos podran ser considerados en

estudios clinicos y se podra conocer mas detalle de cémo el cerebro se conecta.

1.2. Estado del arte

1.2.1. Resonancia magnética de difusion

La resonancia magnética de difusién (AMRI) es de las técnicas més utilizadas para el estudio
de la estructura de la materia blanca del cerebro humano. Esta es una técnica in vivo que se
realiza a través de la medicion de la difusion restringida de las moléculas de agua [23]. A partir de
dMRI se puede calcular un modelo local de difusiéon que representa las principales direcciones
de difusion o la orientacion local de las fibras en cada véxel. Los algoritmos de tractografia
determinista permiten la reconstrucciéon de la trayectoria mas probable de las fibras por medio
del modelo local de difusion [24]. El modelo local més utilizado corresponde al tensor de difusiéon

(DTI), sobre todo clinicamente. Esta técnica ha permitido el estudio de fasciculos largos y
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su relacion con varias enfermedades neurologicas, pero el DTI presenta algunas limitaciones
respecto a la representacion de fibras que contienen diferentes direcciones en un mismo voxel.
En los ultimos diez afios se han desarrollado nuevas técnicas de dMRI con una alta resolucion
angular (HARDI) usadas especialmente para propésitos de investigacién. Estas imagenes se
caracterizan por tener una mejor calidad, que junto con el uso de un modelo local de difusion de
mayor orden [25, 26|, permiten la identificacién de cruces de fibras en un véxel y por lo tanto,
mejoran resultados de tractografia. Con la aplicacion de algoritmos adecuados se puede obtener
una tractografia a partir de HARDI que tenga una buena representacion de los fasciculos de
fibras de la materia blanca, incluidas las fibras de asociacién cortas las cuales han sido poco
estudiadas. Las fibras obtenidas luego de una tractografia no representan las fibras neuronales

reales, sino una estimacion de las principales vias de las fibras de la materia blanca.

Por medio de la dMRI es posible extraer informacion acerca de la integridad de la WM
mediante el cdlculo de la anisotropia fraccional (FA). Este indice, junto con otros indices rela-
cionados a la difusién, como difusividad media o difusividad radial, permiten la deteccién de
anomalias en la estructura de la WM, pudiendo inferir informaciéon sobre la conectividad en
casos de enfermedades neurolégicas o desordenes psiquiatricos. Con estos indices, los fasciculos
conocidos de la WM pueden ser segmentados en sujetos para realizar andlisis cuantitativos en
la WM [27]. Sarrazin et al. encontraron diferencias en el cuerpo calloso, el cingulo y el fasciculo
arqueado en pacientes con trastorno bipolar [28], otros estudios han descrito cambios en el cin-
gulo en relacién a la esquizofrenia [29] o las radiaciones talamicas en relacion a la enfermedad

de Alzheimer [30].

1.2.2. Importancia clinica

Los fasciculos largos de asociacién y de proyeccién han sido profundamente estudiados de-
bido a su gran tamano e invariabilidad entre sujetos. Esto ha permitido una gran cantidad de
estudios dedicados a describir, segmentar y analizar estos fasciculos. Existen trabajos que utili-
zan informacion de la estructura de la materia blanca para estudiar distintas enfermedades. En
el trabajo de A. Bénézit [31] se estudia la disgenesia aislada del cuerpo calloso, esto corresponde
a una malformacion congénita producida durante el desarrollo temprano del cerebro. Para el
estudio se usaron datos de siete ninos con edades entre 9 y 13 afios y siete nifios control. Se
estudiaron fasciculos conocidos como el cuerpo calloso, fasciculo longitudinal y cingulo. Como
resultado se encontré que, a pesar de los efectos propios de la disgenesia del cuerpo calloso,

como la falta da fibras en dicha zona, los principales fasciculos de la materia blanca contaron
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con una integridad relativamente normal, esto medido con indices como anisotropia fraccio-
nal y difusividad media. En el trabajo de O. Odish [32] se estudia el conectoma en diferentes
etapas de la enfermedad de Huntington, demostrando cambios longitudinales divergentes en el
conectoma en sujetos con esta enfermedad en comparacion a individuos sanos. Estos estudios
proporcionan informacién que relaciona la parte estructural con funciones clinicas y cognitivas.
En el trabajo de T. Wise [33] se realiz6 un estudio de la desconectividad estructural en casos de
depresion mayor y trastorno bipolar. Se mostré que ambas condiciones cuentan con una dismi-
nucién significativa de la anisotropia fraccional en el genu del cuerpo calloso. Al comparar ambas
condiciones se encontré una mayor disminucién de la anisotropia fraccional (FA) en el cingulo
posterior izquierdo en el caso del trastorno bipolar, donde la FA corresponde a un indicador de
la integridad de la materia blanca. Este tipo de estudio apunta a una mejor comprension de las

anomalias cerebrales para asi poder desarrollar tratamientos mas efectivos.

Por otro lado, existen pocos estudios en relacién a los fasciculos cortos de asociacion de la
materia blanca superficial. Existe una mayor dificultad en el estudio de estos fasciculos debido a
la presencia de fibras de menor tamano y de mayor variabilidad entre sujetos [34]. El estudio de
las fibras superficiales permitira tener conocimiento de conexiones especificas que puedan ayudar
a entender funciones y caracteristicas que puedan ser alteradas en patologias neurolégicas o
desordenes psiquiatricos [18]. Existen trabajos que estudian patologias midiendo integridad en
las zonas superficiales de la materia blanca pero no usan fasciculos en especifico, trabajos que
miden por ejemplo FA para trastorno del espectro autista [35], Esquizofrenia [36] o deterioro
cognitivo relacionado al envejecimiento [37]. Otra aplicacién es la planificacién preoperatoria
cerebral, donde la segmentacién de fasciculos de fibras puede permitir delimitar de forma mas
segura las zonas de intervencién. El trabajo de Sunaert realiza una planificacién preoperatoria

utilizando MRI funcional en conjunto con DTI [38].

1.2.3. Estudio de fasciculos de fibras de la materia blanca

En el estudio de la SWM para identificar fasciculos de interés existen principalmente dos
enfoques. El primero consiste en posicionamiento de regiones de interés (ROI) ya sea de forma
automatica o manual. El segundo enfoque consiste en el uso de clustering de fibras usando una
medida de distancia entre fibras. Dentro del primer enfoque destaca el trabajo de Zhang et
al. [39] quienes utilizaron una deformacion no lineal del cerebro y un atlas de ROI de la WM
para extraer fibras que conectan dos circunvoluciones. Este trabajo fue el primero de este tipo,

realizado a partir de una base de datos DTI, pero no se efectué un anélisis muy profundo de los
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fasciculos resultantes. Posteriormente en otros estudios [40] se aplicé este método con una base
de datos HARDI de 30 sujetos [14], estudiando la variabilidad de los fasciculos obtenidos.

Otros trabajos aplican posicionamiento manual de ROIs a través de un experto. Catani et
al. [41] usan este enfoque para realizar un estudio detallado de las conexiones frontoparietales
usando datos HARDI. Rojkova et al. [42] aplicaron el mismo método para segmentar los fas-
ciculos descritos en ese estudio, utilizando 47 sujetos. Se usé una representacion probabilistica
de los fasciculos para estudiar diferencias en la WM en relacion a la edad y educacién. Magro
et al. [43] estudiaron las fibras cortas del drea central a través de seis ROIs, realizando una
subdivision de las circunvoluciones precentral y postcentral. Luego las fibras que conectaran
cada par de regiones fueron extraidas de una tractografia de cerebro completo, para 20 sujetos.
Mas recientemente, los autores usaron una estrategia similar para estudiar las conexiones dentro
de la corteza motor primaria [44]. Como técnica de validacién se tiene el trabajo de Vergani
[45], el cual estudié conexiones del drea motora suplementaria usando disecciones postmortem
y dMRI. Extraer fasciculos cortos usando una delineacién manual de ROIs puede tener resul-
tados muy precisos, sin embargo, esto requiere de un experto y tiene la desventaja de ser un
proceso que consume mucho tiempo. Por esta razon esta técnica se restringe en la cantidad de
sujetos y regiones a utilizar. Por otro lado, parcelaciones automéaticas de la corteza permiten
el estudio de conexiones del cerebro completo por medio de extraccion de fibras que conectan
ciertas regiones. En este caso la desventaja de usar regiones mas grandes produce la extraccion
de grupos de fibras no homogéneas y con una alta variabilidad entre sujetos. Por otro lado, las

regiones etiquetadas de forma automatica pueden presentar errores.

El segundo enfoque para estudio de fibras de la SWM consiste en el uso de clustering de
fibras usando una medida de distancia entre fibras. Esta estrategia ha sido usada ampliamente
para estudios de fasciculos conocidos de la materia blanca. El trabajo de O’Donell y Westin [46]
fue de los primeros en utilizar clustering sobre una tractografia de cerebro completo. El método
consistié en aplicar clustering espectral sobre una matriz de afinidad basada en la distancia
media de los puntos méas cercanos entre fibras. En el trabajo de Wassermann [8] se propone
un enfoque hibrido, mezclando clustering con informacion anatémica, para extraer fasciculos
conocidos de la materia blanca. Las fibras de la WM son modeladas con procesos Gaussianos
y son agrupadas usando como medida de distancia un producto interno entre fibras. Una vez
generado el dendrograma y combinado con informacién a priori dado por un atlas anatémico, se
produce una extraccién de los fasciculos més probables. Visser et al. [47] proponen un clustering
jerarquico aplicado a un subconjunto de datos para lograr una buena escalabilidad. En el trabajo

de Guevara [48] se aplico clustering intrasujeto seguido de un clustering intersujeto sobre 12
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sujetos de una base de datos HARDI. Los cliisteres presentes en al menos la mitad de los sujetos
fueron seleccionados y sometidos a un etiquetado manual, generando un atlas multisujeto de
fibras de la materia blanca profunda. En el trabajo de Garifallidis se propone un método llamado
QuickBundles, el cual utiliza clustering inspirado en kmeans para representar clisteres de fibras
mediante un centroide [49]. Este trabajo tiene por objetivo reducir de forma répida grandes
cantidades de datos entregados por dMRI e interpretarlos clinicamente en un tiempo menor.
En QuickBundles se utiliza como medida de distancia entre fibras el promedio de la distancia

Euclidiana entre puntos correspondientes de dos fibras.

Los trabajos mencionados anteriormente fueron disenados para analizar fasciculos de la
materia blanca profunda. El primer trabajo dedicado a agrupar fibras de asociacion cortas fue
realizado por Guevara [48] resultando en un atlas de fibras cortas del hemisferio izquierdo. Se
encontraron 47 fasciculos cortos con una reproducibilidad desde mediana a alta, sin embargo,
los resultados fueron preliminares ya que no se exigié una reproducibilidad alta en todos los
fasciculos, fue realizado en solo un hemisferio, se realizé un etiquetado manual y fueron obtenidos

de s6lo 12 sujetos.

Recientemente, en el trabajo de Guevara [11] se propuso un método hibrido para un estudio
de reproducibilidad de fasciculos de asociacion cortos. Para cada sujeto se extrajeron subtrac-
togramas que conectaran pares de regiones a partir de una parcelacion de la corteza cerebral.
Luego se aplicé un clustering de fibras intrasujeto para dividir cada subtractograma en un con-
junto de fasciculos. Finalmente, para cada conexion se buscd una correspondencia de fasciculos
entre sujetos mediante un clustering intersujeto. Con los resultados se gener6 un atlas de 100
fasciculos en todo el cerebro con una reproducibilidad de media a alta entre sujetos, entendiendo
por reproducibilidad media, alrededor de 50 % de los sujetos y reproducibilidad alta, sobre 70 %.
En este trabajo se uso tractografia deterministica calculada sobre una base de datos HARDI de
79 sujetos registrados linealmente y se realiz6 una validacion utilizando 26 sujetos adicionales.
La desventaja de este método es que depende mucho de la parcelacion cortical inicial, los pasos
posteriores basados en agrupamiento de fibras, se aplican a las fibras que conectan las circun-
voluciones. Errores en la parcelacion cortical y registro entre sujetos afectaran los fasciculos
finales, sobre todo aquellos localizados en las fronteras de la circunvolucion. Para superar este
problema, fue necesario un método para el estudio de la SWM basado en un clustering inter-
sujeto sobre las fibras cortas de todo el cerebro, como lo realizado en la primera parte de este
trabajo de tesis [12]. En este trabajo se utilizé tractografia deterministica y los sujetos fueron
alineados con un registro no-lineal. Este enfoque tiene la ventaja de incluir también conexiones

dentro de una misma regién, a diferencia del estudio de [11]. El método basado en clustering



intersujeto [12] fue probado en una base de datos de alta calidad [14] utilizando 74 sujetos.

En la actualidad se han desarrollado atlas de fibras a partir de una gran cantidad de sujetos.
En el trabajo de Yeh [50] se presenta un atlas promedio de poblacién, revisado por expertos.
Este corresponde a un atlas estructural del conectoma derivado de datos dMRI, utilizando 842
sujetos de la base de datos del Conectoma Humano HCP (Human Connectome Project) [51]. El
atlas se obtuvo mediante la creaciéon de una plantilla de alta resolucién de patrones de difusion
promediados de sujetos individuales. Se utiliz6 tractografia para generar 550 mil trayectorias de
fasciculos representativos de la materia blanca denotados por 80 etiquetas anatémicas. Las fibras
fueron agrupadas con un clustering jerarquico single-link y etiquetadas por neuroanatomistas
experimentados. En el trabajo de Zhang [13] se presenta un atlas de la materia blanca curado
anatomicamente. El atlas de fibras de la materia blanca incluye informacién de 100 sujetos
registrados no linealmente de la base de datos HCP, donde el método de tractografia utilizado
fue two-tensor unscented Kalman filter method. El trabajo propone un método de anotacion
que utiliza informacion anatémica proveniente de un cerebro derivado de una poblacion y el
conocimiento neuroanatémico de expertos para categorizar los clisteres de fibras. Para generar
los fasciculos de fibras se aplicé clustering espectral. El atlas obtenido estd compuesto por 58
tractos de la materia blanca profunda y 198 tractos superficiales de distancia corta y mediana.
Maés recientemente en el trabajo de Kai [52] (preprint) se utilizaron 100 sujetos de la base
de datos HCP, méas otros 15 sujetos para evaluar la reproducibilidad entre sujetos. Se utiliz6
tractografia probabilistica y clustering espectral para identificar fasciculos superficiales en forma
de U. Los 100 sujetos del HCP fueron utilizados como plantilla en la cual se aplico clustering
intrasujeto. La reproducibilidad intersujeto de los fasciculos se analiz6 utilizando una segunda
base de datos de 15 sujetos en conjunto con mediciones de anisotropia fraccional. Este trabajo
dio como resultado un total de 125 fasciculos en forma de U, sin embargo no parecen abarcar

la totalidad de la superficie cerebral.

Ademas de trabajos que buscan la formacion de atlas, dedicados a definir fasciculos cortos
de asociacion, existen trabajos que realizan un andlisis local de conexiones, complementando
con informacién funcional o disecciones. En el trabajo de Deen [53] se utilizan imagenes de
resonancia magnética funcional (fMRI) en estado de reposo, para estudiar el 16bulo insular. En
este trabajo se encontraron tres subregiones insulares (posterior, dorsal, ventral) con distintos
patrones de conectividad, conectando con zonas como el area somatomotora y diferentes zonas
de la corteza cingulada. Més recientemente, en el trabajo de Jitsuishi [54], se estudia con ayuda
de disecciones post-mortem, el fasciculo occipital vertical, fasciculo de asociacion que recorre

de manera vertical la esquina posterolateral del cerebro. En el trabajo de [55], se estudiaron
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conexiones relacionadas al surco temporal superior a partir de 90 sujetos de la base de datos

HCP, encontrando fibras en forma de U entre los bordes del surco.

Se destaca la necesidad del estudio de las fibras cortas de asociacién sobre bases de datos de
buena calidad y una gran cantidad de sujetos. Esto implica en primera instancia, determinar de
forma adecuada los parametros a utilizar en la tractografia de fibras cortas superficiales, lo cual
no ha recibido la atencién necesaria. Una mala reconstruccién implicara la ausencia de muchos
fasciculos y una mayor variabilidad, impidiendo un analisis de buena calidad. Por otro lado, el
calculo desmedido de fibras para garantizar calidad, involucrara un tamano de los conjuntos de
datos dificil de procesar. Para resolver este problema, es necesario analizar los resultados de la
tractografia y garantizar una buena reconstruccion de las fibras de la materia blanca superficial

sin sobrecalcular.

Luego, es necesario la adaptacion y validacion de un método dedicado a identificar fasciculos
cortos de asociacion reproducibles para la formacion de un nuevo atlas. Si bien existe un método
de clustering de fibras cortas, este debié ser adaptado para ser aplicado a una base de datos
de mayor tamano y complejidad. Dificultades a enfrentar fueron el tiempo de procesamiento,
la limitacion propia de los algoritmos jerarquicos ante un ntimero elevado de elementos, y la
estructura mas compleja de las fibras. Cabe destacar que existe un creciente interés por la

comunidad de contar con este tipo de atlas.

Existen pocos trabajos que estudien las fibras de la materia blanca superficial, donde los
estudios y atlas existentes no logran abarcar la totalidad de las fibras superficiales. Esto motivo
la creacion de un nuevo atlas de fasciculos, basado en algoritmos adaptados a datos de mejor
calidad. En este trabajo de tesis, se propone la creaciéon de un atlas de fasciculos de fibras cortas
de la materia blanca superficial, compuesto por un mayor niimero de fasciculos que los existentes.
Ademas hasta el momento, se observa que los atlas no poseen una cobertura completa de la
superficie cerebral, existiendo espacios alrededor de los surcos, sobre todo en las regiones mas
variables del cerebro, donde no se han identificado fibras reproducibles. Por lo tanto, se propone
lograr una mayor cobertura, manteniendo una buena definiciéon de los fasciculos, e idealmente
mejor, que en los atlas previos de fibras cortas. Esto da la posibilidad de que fasciculos que antes
no han sido considerados, ahora puedan ser aplicados a estudios clinicos, ya sea para el estudio
de patologias neurodegenerativas o para estudiar como el cerebro se conecta y la relacion de

estas conexiones con las funciones cerebrales.



1.3. Hipobtesis

Es posible analizar datos de tractografia cerebral para crear un atlas de los fasciculos de
fibras cortas localizados en la materia blanca superficial del cerebro, mediante el desarrollo de
métodos automaticos basados en clustering jerarquico y aplicados a una base de datos de buena
calidad y gran tamafo, logrando mayor cantidad de fasciculos y mayor cobertura que los atlas

existentes.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

o Crear un atlas de fasciculos de fibras superficiales por medio de un algoritmo basado en
clustering jerarquico, a partir de una base de datos de buena calidad y de gran tamafo, que
permita un estudio de las fibras cortas de asociacion del cerebro humano, més detallado que los

atlas actuales.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Validar un método de clustering de fibras de asociacion cortas y crear un atlas de fasciculos

multisujeto, aplicado a base de datos ARCHI.

2. Determinar parametros adecuados para la tractografia determinista aplicada a los datos
del Human Connectome Project, de tal forma de no perder informacién 1til o sobrecalcular
fibras. Esto implica comparar densidades de fibras en fasciculos segmentados y fibras de
cerebro completo, resultantes de tractografia. En particular se estudiara el efecto en las

fibras superficiales.

3. Adaptar el algoritmo de clustering a una base de datos de mayor complejidad y tamano,
en particular la del Human Connectome Project. Aspectos a considerar seran el tiempo de
procesamiento, la limitacién propia de los algoritmos jerarquicos ante un nimero elevado

de elementos, y la estructura mas compleja de las fibras, lo que dificultara su identificacién.
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4. Aplicar el método de clustering e identificar fasciculos cortos de asociacion reproducibles
en datos del Human Connectome Project, en una cantidad grande de sujetos, con un

minimo de 100 sujetos.

5. Construir un atlas de fibras cortas de asociacion sobre la base de datos del Human Con-
nectome Project, y validarlo mediante la segmentacién de otros sujetos, verificando la

reproducibilidad de los fasciculos del atlas.

1.5. Alcances y limitaciones

Se utilizaron datos existentes de una base de datos HARDI denominada ARCHI [14]. Tam-
bién se utilizaron datos preprocesados de imégenes de difusion provenientes del Human Connec-
tome Project (HCP) [15]. Estos datos fueron adquiridos de la publicacién de 1200 sujetos (51200
Data), la cual incluye datos de imagenes de MR 3T de 1206 adultos jévenes sanos recolectados

entre los anos 2012 y 2015. Se utilizé6 un subconjunto de 100 sujetos.

Para cdlculos de tractografia, se usaron los software BrainVisa/Connectomist-2.0 [56], DSI
Studio [57] y MRtrix3 [58].
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2. Fundamentos Teoricos

2.1. Anatomia del cerebro

El cerebro es el principal érgano del sistema nervioso. Controla el sistema nervioso central
y periférico. Este 6rgano se compone de elementos fundamentales como liquido cefalorraquideo,
sangre, materia gris (GM) y materia blanca (WM) [59]. La GM es un tejido compuesto por
areas ricas en cuerpos neuronales, dendritas y rodeada de células gliales. Por otra parte, la WM
estd compuesta en su mayoria por axones mielinizados o amielinicos y células gliales como oli-
godendrocitos. Los axones mielinizados corresponden a las fibras cerebrales, las cuales conectan

diversas areas de la GM del cerebro, transmitiendo impulsos nerviosos entre neuronas.

La materia gris y materia blanca forman los hemisferios cerebrales, en los cuales la GM
se encuentra mayoritariamente en la parte méas superficial del cerebro y la WM en la parte
mas profunda. Cada hemisferio se divide en cinco lobulos: 16bulo frontal, 16bulo parietal, 16bulo
temporal, 16bulo occipital y l6bulo insular. Estos l6bulos poseen surcos en su superficie que

delimitan las diversas circunvoluciones.

2.1.1. Estructura de la WM

Los axones o fibras cerebrales que componen la WM pueden ser de diferentes longitudes.
Estos pueden realizar conexiones de corta distancia (=~ 35 — 80mm), ubicindose en su mayoria
en la parte mas superficial y conexiones de larga distancia (= 80 — 200mm), en la parte més
profunda de la WM.

Las fibras cerebrales estan agrupadas en tractos o fasciculos de fibras, compuestos de fibras
que conectan dos zonas cerebrales. De acuerdo a su conectividad, se pueden dividir en tres
tipos. Los fasciculos comisurales, los cuales conectan areas de la GM entre ambos hemisferios
cerebrales, dentro de estos el mas voluminoso es el cuerpo calloso. Los fasciculos de proyeccion
conectan la corteza cerebral con centros subcorticales como ganglios basales, talamo y médula
espinal. Dentro de estos tenemos el tracto corticoespinal y proyecciones taldmicas. Finalmente

estan los fasciculos de asociacion, los que conectan areas de la GM de un mismo hemisferio.
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Estos se pueden dividir en fibras de asociacion largas y cortas. Las fibras largas de asociacién
conectan regiones de la corteza de diferentes regiones y l6bulos. Entre estas se encuentra el
fasciculo arqueado, fasciculo longitudinal inferior, fasciculo fronto-occipital, fasciculo uncinado
y cingulo. Por otra parte, las fibras cortas de asociaciéon estan vinculadas a circunvoluciones
cercanas conectando superficialmente la GM. Estas fibras son llamadas fibras en U o “U-fibers”
por la forma de su trayectoria (Fig. 2.1). Estas fibras cortas no estdn completamente descritas
en la literatura, por lo que la ubicacién, trayectoria y funciones de estas son desconocidas o

poco estudiadas.

fibras-U cingulo

cuerpo calloso
fasciculo fronto-occipital

superior
fibras-U
fasciculo arqueado

fasciculo fronto-occipital
inferior

fasciculo uncinado
fibras-U

Fig. 2.1: Tipos de fibras presentes en la materia blanca, senalandose en amarillo las fibras de

asociacién cortas [1].

2.2. Estudio de la WM mediante dMRI

Los estudios més importantes que describen la estructura de la materia blanca estan basados
principalmente en dMRI, técnica no invasiva para obtener imagenes del cerebro in vivo. Los
principios basicos de esta técnica estan relacionados con el fenémeno de difusién molecular, més
especificamente con el movimiento aleatorio de las moléculas de agua o movimiento Browniano
[60]. Las moléculas de agua, al encontrarse en un medio restringido o anisotrépico, toman una
trayectoria que depende de la forma de los cuerpos que restringen su difusion. En la WM
la difusion del agua estd restringida por los axones mielinizados, lo que permite estimar la

trayectoria de las fibras por medio de la difusién de las moléculas de agua.

Para calcular la orientacion de la trayectoria de las fibras a partir de dMRI, es necesario apli-
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car un método de modelaciéon local de la difusion. Esta reconstruccion se realiza en funcién de
las iméagenes de difusién en determinadas direcciones, calculando para cada voxel la distribucion
de la direccién o las direcciones principales de las fibras contenidas en el voxel. Estas direcciones
principales dependeran de las poblaciones de fibras mas predominantes. La calidad de la recons-
truccién dependera en gran medida del tipo de método utilizado. Existen diferentes métodos
de reconstruccion, diferenciandose en la cantidad y calidad de datos de entrada requeridos y
en la calidad de la estimacién de la direcciéon de las fibras. Clinicamente se utilizan con mayor
frecuencia modelos mas bésicos, como imagenes de tensor de difusién (DTI) [61] por su répida
adquisicion. Por otra parte, para investigacion se suelen utilizar métodos de reconstruccion mas

complejos que involucran iméagenes de alta resolucion angular o multi-shell.

Los métodos de reconstruccion se pueden categorizar en métodos basados en modelos (Model-
based methods) y métodos libres de modelo (Model-free methods). Esta categorizacién es similar

a la clasificacion de métodos paramétricos y no paramétricos en estadistica.

2.2.1. Meétodos basados en modelos

Los métodos basados en modelos incluyen a DTI y al modelo ball-and-sticks [62], entre otros.
Estos métodos asumen una funcion de distribucion particular con los parametros calculados,
ajustando la sefial de difusién con el modelo. En el caso de DTI, se asume que la difusion del agua
sigue una distribuciéon Gaussiana en 3D, calculando el tensor como una matriz de covarianza de

la Gaussiana.

El tensor de difusiéon propuesto por Basser [61], es el modelo mas simple y utilizado en
clinica. A partir de este modelo se puede cuantificar el grado de anisotropia en un tejido como
la WM, por medio de la Anisotropia Fraccional (FA). Este indice es calculado a partir de los
valores propios A, A2 y A3 asociados a los tres vectores propios ortogonales que representan la
distribucién Gaussiana en 3D, como se muestra en la ecuacion 2.1, donde A = (A; + Ao + A3) /3.
El valor propio \; corresponde al valor propio de mayor valor, representando la difusién del agua
a lo largo de la longitud de la fibra, mientras que Ay y A3 representan la difusion perpendicular
a las fibras. La FA alcanzara valores cercanos a cero en caso de difusién isotrépica y valores
cercanos a uno en difusiéon anisotrépica, como se muestra en la Fig. 2.2. La WM posee un medio
altamente anisotrépico debido a la presencia de axones mielinizados, sin embargo la difusiéon no
es homogénea en toda la WM, ya que esta se ve afectada por la presencia o no de la vaina de

mielina, espesor de la vaina de mielina, didmetro axonal, espacios entre axones y variabilidad
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entre distintas microestructuras. Todos estos factores influyen en la difusion, lo que permite
determinar el nivel de integridad de la WM por medio de la FA. La Fig. 2.3 muestra cémo

neuropatologias varian los resultados en DTI y por lo tanto, las mediciones de FA.

31 AL=A)2+ (g = N2+ (A3 —N)2
FA= -
A2+ A3+ A3

2
FA=0.12 FA=046 FA=0.82

Fig. 2.2: Configuracion de elipsoides formados por vectores propios en DTI y su relaciéon con la

Anisotropfa Fraccional [2].
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THENDS in Neurostiances

Fig. 2.3: Diagramas que ilustran como neuropatologias afectan resultados en DTI. (a) Axones
normalmente mielinizados. (b,c) Axones y mielina dafiados. (d,e) Axones y mielina danados con

pérdida axonal [3].
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2.2.2. Meétodos sin modelo

En este caso, no se asume una distribucion especifica, sino que se estima una distribucién
empirica de la difusion del agua. El no estar limitados por un modelo entrega una ventaja ya
que no hay problema de sobreajuste del método basado en modelo y no se ve tan afectado por
valores atipicos en comparacion a los métodos basados en modelos. La desventaja en este caso
es que los métodos libres de modelo necesitan mas muestras de difusion, por lo menos 60 para
una estimaciéon robusta, a diferencia de un modelo DTI, el cual solo necesita un minimo de seis
muestras mas una imagen de referencia b0. Estos métodos incluyen diffusion spectrum imaging
(DSI), g-ball imaging (QBI), generalized g-sampling imaging (GQI) y deconvolucién esférica
restringida (CSD).

2.2.2.1. Imagenes de alta resolucion angular

Se han desarrollado métodos de reconstruccion, usando imégenes de alta resolucién angular
(HARDI). Estas imégenes fueron desarrolladas principalmente para superar las limitaciones de
DTI, solucionando el problema de poder representar de buena forma zonas con cruces de fibras
(DTT puede representar solo una direccién principal) para generar tractografias més robustas
y entregar nuevas medidas de anisotropia mas alla de la clasica FA de DTI. Las imagenes
HARDI necesitan mayor cantidad de imagenes ponderadas en difusién que DTI, ademas de un
particular esquema de muestreo. En las imdgenes HARDI el g-space o espacio de difusion en 3D

es muestreado a lo largo de una gran cantidad de direcciones para una mejor reconstruccion.

Single-Shell HARDI La senal de difusién se mide en las direcciones de gradiente distri-
buidas en el g-space (Fig. 2.4). Este esquema de muestreo evita tener que medir la cuadricula
tridimensional completa del g-space. Como la funcién de distribucién de la orientaciéon (ODF)
se calcula a partir de la integral radial del propagador de difusién (el cual entrega informacién
de la probabilidad de desplazamiento durante un determinado tiempo) en coordenadas esféri-
cas, se puede realizar una adquisiciéon sobre una shell (single-shell HARDI) donde se realizan
mediciones de difusién para direcciones adquiridas por un solo b-value (el b-value indica fuerza
y duracion del gradiente de difusion), es decir, las muestras se sacan a partir de una esfera en el
g-space. Esto permite que el tiempo de adquisicion sea mucho menor que en el caso de imagenes
de espectro de difusion (DSI). En Single-Shell se suele utilizar sesenta mediciones o més y un
b-value entre 1000 y 4500 s/mm? [4].



16

Multi-Shell HARDI Para aplicaciones de tractografia a partir de dMRI single-shell se suele
utilizar un b-value cercano a 1000 s/mm?. Al incrementar el b-value se reduce la relacién sefial-
ruido pero mejora el contraste angular. Aumentar el contraste angular ayuda a distinguir fibras
que se cruzan en angulos agudos. Como con un alto b-value se obtiene un buen contraste y
con un bajo b-value se obtiene una buena senal, se pueden combinar miltiples shells en la
misma adquisiciéon con diferentes b-values para obtener estimaciones locales mas precisas de
las orientaciones de las fibras (multi-shell HARDI) [63], sin embargo esto requiere una mayor

cantidad de imagenes.
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Cartesian sampling Single-shell sampling Multishell sampling Radial sampling
Fig. 2.4: Esquemas de muestreo en g-space. Muestreo cartesiano dedicado a imagenes de es-
pectro de difusién (DSI), muestreo esférico de tipo Single-shell dedicado a imagenes HARDI,
Multiple Shell y muestreo radial dedicado a imagenes de propagador de difusion [4].

2.2.2.2. Diffusion spectrum imaging (DSI)

En el caso de DSI [64], se usa la transformada de Fourier e integraciéon numérica para
calcular la ODF'. La transformada de Fourier requiere de un esquema de muestreo sobre la rejilla
de difusién donde habra multiples b-values y multiples direcciones. Se realiza una estimacion
numérica, la cual incluye la transformada de Fourier seguida de un filtro para remover ruido y
una integracion radial con interpolaciéon numeérica. Realiza un muestreo completo del espacio-q,

sin embargo requiere una gran cantidad de imégenes.

2.2.2.3. g-ball imaging (QBI)

Las imagenes QBI [26] usan la transformada de Funk-Randon para calcular la ODF, esto
requiere un esquema de muestreo de difusiéon con forma de Shell, como una adquisicion HARDI
con un b-value y miltiples direcciones. La g-ball ODF también puede ser calculada analitica-

mente a partir de la estimacion de armonicos esféricos.
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2.2.2.4. Generalized g-sampling imaging (GQI)

Las imagenes GQI [65] buscan una relacién entre la senal de difusion y la funciéon de distri-
bucién de spin (SDF) y se puede aplicar a cualquier esquema de muestreo de difusién. La SDF
representa la densidad de difusién del agua en diferentes direcciones y es un tipo de funcién
de distribucién de orientaciéon de la difusién (dODF). Esta relacién permite que se calcule de
forma directa la SDF, teniendo més precisiéon debido a su forma matematica, evitando errores
que otorgarian una estimacion numérica. En este caso se utiliza un método analitico a diferencia

de las imagenes DSI y QBI que usan estimaciéon numérica [65].

Otro importante beneficio de las imagenes GQI es que pueden ser aplicadas a esquemas de
muestreo tipo rejilla, shell, multi-shell y non-grid-non-shell, a diferencia de DSI que solo funciona

con esquemas tipo rejilla y QBI que solo funciona con Shell.

2.2.2.5. Deconvolucidn esférica restringida (CSD)

En esta técnica la senal de difusién se asume como la convolucién entre la funcién de distri-
bucién de orientacién de las fibras (fODF) y la funcién de respuesta de una sola fibra. Entonces,
el método comienza calculando la funciéon de respuesta de la fibra y posteriormente se realiza
una deconvolucion entre la sefial medida y la sefial de respuesta de la fibra para obtener la

fODF, logrando una mejor resolucién angular (Fig. 2.5).

2.2.3. Tractografia de la WM

La tractografia de la materia blanca corresponde a un conjunto de algoritmos dedicados a
estimar la trayectoria de las fibras neuronales de la WM. Con la informacién de difusién del

agua en cada voxel, se estiman las trayectorias principales de los tractos de fibras.

Los algoritmos de tipo “streamline” estiman la trayectoria de las fibras calculando lineas de
flujo (o streamlines) a partir de un método de reconstrucciéon como DTI, DSI, QBI o GQI. Las
streamlines se calculan a partir de una o mas semillas iniciales situadas en un voxel, siguiendo la
direccion principal a través de los voxeles formando una trayectoria tridimensional. En el caso
de DTT, los tensores que representan la difusion en cada voxel permiten calcular la direccién mas
probable de las vias neuronales. La Fig 2.6 muestra una tractografia realizada a partir de DTI y

coémo a través de la fODF se puede lograr una mejor representacion de la trayectoria de las fibras
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Fig. 2.5: Deconvolucion esférica para mejorar resolucion angular de reconstruccién ODF [4].

en casos de cruce de fibras, superando limitaciones de DTI. El algoritmo de tractografia se puede
aplicar al cerebro completo usando todos los véxeles de la WM como semilla, representando las

vias neuronales mas importantes.

Los algoritmos de tractografia (o fiber tracking), se pueden categorizar en tractografia de-
terministica y tractografia probabilistica [5]. En la tractografia deterministica, el seguimiento
de las fibras se realiza a partir de una semilla que se propaga en la direccién principal (o mas
probable) de difusién, con un tamano de paso dado, luego se estima la siguiente direccién de
propagacion y se sigue propagando hasta cumplir criterios de terminacion. En una tractografia
probabilistica, se modela la direcciéon de propagaciéon como una distribucién. En cada etapa se
toma una muestra de la distribucién para propagar la trayectoria y la terminacion se define por

un umbral angular.

La calidad de las fibras reconstruidas por un algoritmo de tractografia, se vera directamente
afectada por la forma de como se aplico este algoritmo. Es importante por ejemplo, saber
el nimero de fibras que se quiere reconstruir. Al realizar tractografia de cerebro completo,
utilizando un nimero bajo de fibras podria producir un conjunto de datos con una baja densidad
de fibras principalmente en zonas superficiales. Estas fibras superficiales podrian verse también

afectadas por la méscara utilizada en la tractografia, ya que de esta dependera la distribucion
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de las semillas en los voxeles y su propagacion. Ademas, tenemos los parametros de tractografia,
que definen criterios de término, como dngulo maximo, umbral de FA, umbral de Otsu o largo de
la fibra. Otros parametros afectan el seguimiento, tales como la direccion inicial, la posicién de
semillas dentro de un véxel y el tamano de paso. Por lo anteriormente mencionado, es necesario
establecer una forma adecuada de aplicar un algoritmo de tractografia, seleccionando parametros
apropiados para la base de datos a utilizar, sobre todo si se quiere enfocar el estudio en fibras

superficiales.

voxel semilla

c N N7 s W

L))

Fig. 2.6: Algoritmo de tractografia. (A) Trayectorias reconstruidas a partir de 5 semillas. (B)
Tractografia deterministica de cerebro completo a partir de DTI. (C) Configuraciones complejas

de fibras y su reconstruccién a partir de fODF utilizando deconvolucién esférica [5].



20

2.3. Meétodos de modelacién para comparacion de fas-

ciculos de fibras

A continuaciéon se mencionan algunos trabajos que utilizan distintos modelos para represen-

tar y comparar fasciculos de fibras.

En el trabajo de Sydnor [6] se comparan tres enfoques dedicados a segmentar tractos de
fibras. El primer enfoque basado en posicionamiento manual de regiones de interés, el segundo
enfoque basado en un atlas y el tercero corresponde a un enfoque basado en clustering. El trabajo
se centro en la segmentacion de tres fasciculos: fasciculo arqueado, fasciculo longitudinal medio y
el fasciculo uncinado. Para comparar los distintos métodos, se utilizaron dos formas de comparar
la superposicion entre los tractos. En primer lugar, para comparacion intra-método se crearon
mapas de superposicion, los cuales se generaron a partir de mascaras obtenidas de los tractos
de fibras en las cuales se les asigné un valor 1 a todos los voxeles que contuvieran streamlines
(ver Fig. 2.7). Para comparacion inter-método se generaron mapas de calor construidos a partir

de los mapas de superposicién anteriormente mencionados.

Tract Stem Tract Spray

Sagittal Coronal

Fig. 2.7: Mapas de superposicion que muestran el acuerdo espacial entre tres métodos de seg-
mentacion aplicado al fasciculo arqueado (AF), fasciculo longitudinal medio (MdLF) y fasciculo
uncinado (UF) [6].

El trabajo de Maddah [7] propone un enfoque dedicado al estudio de tractos de fibras de la



21

materia blanca mediante un andlisis cuantitativo y clustering. Se propone un algoritmo de maxi-
mizacién de expectativas para agrupar tractos de fibras, de acuerdo a un modelo de distribucion
gamma. El método da como resultado una asignacién probabilistica sobre las trayectorias de las
fibras de cada cluster, calculando una media espacial, varianza y correspondencia entre puntos.
Los tractos de fibras se modelan utilizando la trayectoria media o centroide y su variacién espa-
cial. La correspondencia punto a punto de las trayectorias de las fibras de un cluster se obtienen
calculando un mapa de distancias, el cual es calculado midiendo la distancia entre los puntos de
las fibras y el punto mas cercano del centroide, y un mapa de etiquetas para cada centroide. El
modelo ofrece una alternativa eficiente al momento de emparejar trayectorias de fibras con los

centroides de cada cluster. El modelo de representacion de fasciculos se muestra en la Fig. 2.8.

a b

Fig. 2.8: (a) Trayectoria de cinco clisteres: splenium (amarillo), corticoespinal (rojo), cortico-
bulbar (verde), pedinculo cerebral medio (azul) y genu (magenta). (b) Modelo de representacion
de fasciculos usando trayectoria media y superficies correspondientes a la variacion espacial de

los clusteres [7].

En el trabajo de Wassermann [8] se propone un mapa de probabilidades para representar
fibras de la materia blanca. Estos mapas son calculados usando procesos Gaussianos. Utilizar
mapas de probabilidades facilita la combinacién de fibras, calcular el nivel de pertenencia de la
fibra en un fasciculo o detectar similitud entre fasciculos, como se muestra en la Fig. 2.9. En este
trabajo se aplica un clustering jerarquico utilizando como medida de similitud la superposicion
entre fibras basado en un producto interno que resulta 1 cuando ambas fibras son iguales y
0 cuando no hay interseccion (ver Fig. 2.10). A partir de cada clister de fibras se calcula un
nuevo mapa de probabilidades correspondiente a una media de procesos Gaussianos, el cual

identificara el fasciculo.

Otra forma de comparar fasciculos de fibras, es mediante célculo de intersecciéon entre pares

de fasciculos. Este método mide la distancia méaxima o media, entre cada fibra de un fasciculo con
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Fig. 2.9: Mapa de probabilidades de cuatro tractos de fibras (a-d) y el fasciculo calculado a

partir de la media entre los cuatro tractos, basado en Procesos Gaussianos [8].
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Fig. 2.10: Ejemplo de producto interno entre diferentes pares de fibras y producto interno
normalizado utilizado como medida de similitud para clustering jerarquico. El producto interno
cuantifica la superposicion entre fibras, un valor (normalizado) cercano a 1 muestra fibras muy

similares en relacién al volumen de superposicién. [8].

cada fibra del otro fasciculo. Dos fibras con una distancia menor o igual a una distancia umbral
son consideradas como similares, con lo que se puede determinar el porcentaje de interseccion
con la cantidad de fibras de un fasciculo, similares a alguna fibra del otro fasciculo. Con este
método, dos fasciculos pueden ser considerados como similares, si ambos logran un porcentaje
determinado de fibras similares. Por otra parte, este método también es 1util para determinar
si un fasciculo es parte, o esta contenido dentro de otro fasciculo mas grande, si se considera
un porcentaje de interseccién de solo uno de los fasciculos. Este método ha mostrado buenos

resultados y tiene como ventaja lo simple de su implementacion [12].
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2.4. Clustering de fibras cerebrales

El clustering es un algoritmo de aprendizaje no supervisado dedicado al agrupamiento de
elementos en funciéon de un criterio de similitud. En el caso de las fibras cerebrales, se busca
agrupar fibras en clisteres o fasciculos de fibras que ayuden a representar la estructura de la
conectividad cerebral [66]. Como medida de similitud en la WM generalmente se utiliza una
distancia entre fibras. Al agrupar una gran cantidad de fibras obtenidas por un algoritmo de
tractografia y estudiar aquellas presentes en la mayoria de los sujetos, se logra describir de

manera mas comprensible la informacion sobre la conectividad de la WM en el cerebro humano.

Los distintos métodos de clustering estan dedicados a encontrar diferentes tipos de estruc-
turas de clisteres [67]. Existen dos categorias principales de clustering: jerarquico y particional.
Los algoritmos de clustering jerarquico generalmente son de aglomeracién, donde en un principio
cada elemento se considera un cluster individual y en cada etapa los dos grupos mas simila-
res se van uniendo, formando un arbol jerdrquico o dendrograma. En el clustering particional
un conjunto de datos se descompone directamente en un conjunto de k grupos, bajo un cierto

criterio de distancia, como en el caso del algoritmo k-means.

Existen variados estudios que aplican algoritmos de clustering sobre tractos de fibras. Un
punto importante a considerar es la medida de similitud entre fibras utilizada. En el trabajo de
O’Donell [68] se utiliza un clustering espectral para encontrar correspondencia entre distintos
cerebros, utilizando como medida de similitud, la distancia de Hausdorff, distancia 1til para
rechazar valores atipicos. En el algoritmo QuickBundles [49] se utiliza un clustering inspirado
en kmeans para reducir la dimensionalidad de grandes conjuntos de fibras, utilizando como
medida de distancia, el promedio de distancias entre puntos correspondientes. En el trabajo de
Guevara [48] se realiza una segmentacién de fasciculos obtenidos a partir de un clustering intra-
sujeto e inter-sujeto. En este caso se utiliza como medida de distancia entre fibras, la distancia
maxima entre puntos correspondientes, como se indica en 2.2, donde a; y b; son las posiciones de
los puntos correspondientes de un par de fibras A and B. Para medir la distancia en el sentido
correcto, se calcula la distancia euclidiana en sentido directo (||a;—b;||) y en sentido inverso (||a;—
bn,—i||, donde N, corresponde al niimero de puntos de la fibra B) . Esta distancia fue elegida
por ser mas restrictiva que una distancia promedio entre puntos correspondientes. Recientemente
se han estudiado formas para hacer més restrictiva esta distancia para la aplicaciéon sobre fibras
cortas, agregando a la distancia dj;p otros criterios de restricciéon como largo de la fibra y

diferencias en angulos [69]. En el trabajo de Kai [52] se utilizé clustering espectral junto con
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una medida de distancia restrictiva que considera la distancia entre los extremos de las fibras,
para identificar fasciculos en forma de U. Mas recientemente, en el trabajo de Pron [70] se utiliz6

clustering basado en densidad (DBSCAN) para estudiar fasciculos a lo largo del surco central.

dye(A, B) = min(maz||a; — b;||, max;||a; — b, —a|]) (2.2)

En el trabajo de Vazquez [9] se propuso el algoritmo de clustering FFClust, compuesto por
varias etapas, utilizando clustering Minibatch k-means sobre los puntos de las fibras, como se
muestra en la Fig. 2.11. Ese trabajo tiene el objetivo de representar todo un conjunto de fibras
con un reducido nimero de centroides de clusteres. El algoritmo da como resultado clisteres de
fibras similares con una forma tubular, til para reducir la dimensionalidad de grandes conjuntos
de fibras.

Durante mis estudios de Magister desarrollamos un método automéatico para calcular un
atlas de fibras, el cual estd basado en un clustering jerarquico inter-sujeto, ejecutado como
se indica en la Fig. 2.12. Este método fue capaz de identificar fasciculos de asociacién cortos
reproducibles de la materia blanca superficial [71]. El método fue aplicado a todo el cerebro
en 74 sujetos de la base de datos ARCHI encontrando clisteres representativos compuestos de
fibras similares pertenecientes a los diferentes sujetos, de acuerdo a una medida de distancia
entre fibras. Se experimenté con dos métodos de registro (lineal y no lineal), donde se obtuvieron

mejores resultados usando registro no lineal.

Una vez calculado el clustering, el método realiza un etiquetado automatico de los fasciculos
con las conexiones mas estables, basado en una parcelacién cortical [16]. Se compararon los
resultados entre dos grupos independientes de sujetos de la base de datos ARCHI para detectar

conexiones reproducibles y con ellas generar un atlas de fibras.

En el presente trabajo de tesis se utilizd clustering jerarquico con particion adaptativa, de
acuerdo a una distancia Euclidiana méaxima entre fibras, aplicado a los datos del HCP, base
de datos de buena calidad que permite un estudio mas acertado de los fasciculos de la materia
blanca superficial. Se utilizé un atlas de ROIs obtenido mediante FreeSurfer [72] para etiquetar
los fasciculos resultantes de acuerdo a su anatomia. Estos se compararon en funcién a la densidad

de fibras utilizando imagenes.
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(a) STEP 1: Building point clusters.
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(c) STEP 3: Reassigning small preliminary streamline clusters.
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(d) STEP 4: Merging candidate streamline clusters.

Fig. 2.11: FFClust. Clustering sobre distribucién de puntos dividido en cuatro etapas. 1. Clus-

tering kmeans para formar clisteres de puntos paralelos. 2. Generacion de clusteres de fibras

preliminares. 3. Reasignacién de clisteres pequenos preliminares. 4. Fusién de cliasteres candi-

datos [9].
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Fig. 2.12: Diagrama de método de clustering jerarquico inter-sujeto usado para calcular fas-

ciculos de fibras superficiales.
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3. Materiales y Métodos

3.1. Materiales

3.1.1. Datos ARCHI

Se cuenta con datos de dMRI de 79 sujetos sanos, que corresponden a datos HARDI de la
base de datos ARCHI [14]. El protocolo de adquisicién incluye imdgenes anatémicas T1 y una
adquisicion HARDI SS-EPI single-shell HARDI. La Tabla 3.1 muestra caracteristicas de esta

base de datos, en comparacién a la base de datos HCP.

Los datos fueron procesados con el software BrainVISA /Connectomist-2.0 [56]. Se corrigieron
los principales artefactos como corrientes eddy, efectos de susceptibilidad, distorsiones geométri-
cas y ruido, y se eliminaron los cortes defectuosos. Luego se calcul6 el modelo de difusién g-ball
analitico [26]. Se calculd tractografia deterministica de tipo streamline sobre una méscara de
propagacion del cerebro completo, basada en T1 [73], usando una semilla por véxel (a resolucién
T1) y un paso de 0.1 mm. Esto generé un conjunto de datos de tractografia con un promedio

de un millén de fibras para cada sujeto.

Ademas de los datos de tractografia, se dispone de las transformaciones afines, necesarias

para la normalizacién T1-Talairach y T2-T1.

3.1.2. Datos Human Connectome Project

Se dispone de un conjunto de datos proveniente del Human Connectome Project (HCP),
proyecto dedicado a mapear el cerebro humano [15]. Estos corresponden a la publicacion de
1200 sujetos (S1200 Data), la cual incluye datos de imagenes de MR 3T de 1206 sujetos adultos

jovenes sanos recolectados ente los anos 2012 y 2015.

En cuanto a las iméagenes de difusion, estas fueron adquiridas en un escaner Siemens Sky-
ra con un protocolo personalizado. Los datos de dMRI multi-shell fueron adquiridos con tres

b-values (1000, 2000, 3000 s/mm?), con un tamaiio de voxel isotrépico de 1.25 mm. El al-
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goritmo de reconstruccién proviene de un estudio que propone un método de reconstruccion
basado en una codificacién de sensibilidad (SENSE) el cual entrega mejores resultados que una
reconstruccion por suma de cuadrados [74]. Principalmente se utilizaron datos preprocesados
de dMRI donde se corrigieron distorsiones de susceptibilidad [75], se aplic6 una representacion
no paramétrica y prediccion de imagenes single y multi-shell usando Procesos Gaussianos para
solucionar problemas técnicos como distorsiones de imagen [76]. Ademds se aplicé un método
para estimaciéon y correcciéon de distorsiones inducidas por corrientes de Eddy y movimiento del

sujeto [77].

Se cuenta también con imdagenes estructurales de MRI (imagenes ponderadas en T1). Las
imagenes de difusion fueron normalizadas al espacio estructural. Ademas las imagenes estruc-
turales fueron normalizadas al espacio MNI152 (también llamado MNI estdndar), mediante un
registro no lineal FNIRT [78].

Cabe mencionar que no se dispone de la informacion de lateralidad de los sujetos, por lo que

no se estan considerando estos datos en el analisis.

La base de datos HCP, ademas de contar con més sujetos, cuenta con datos de mayor calidad,
aportando més informacion, debido a su estructura més compleja. En la Tabla 3.1 se muestra

una comparacion relativa a las caracteristicas de las imagenes de difusién de ambas bases de
datos (ARCHI y HCP).

Tabla 3.1: Comparacién de imédgenes de difusion provenientes de ARCHI [14] y HCP [15].

Muestreo  Matriz Voéxeles b-values n° de direcciones Método de reconstruccion
de difusion utilizado
ARCHI Single-Shell 1282128 1.7 mm voxeles isotrépicos, 70 cortes 15005 /mm? 60 QBI
HCP  Multi-Shell 168z144 1.25 mm voxeles isotrépicos, 111 cortes 1000, 2000y3000s/mm? ~90+6 GQI

3.2. Métodos

Se validé y adapté un método automéatico para identificacion de fibras cortas superficiales

basado en clustering jerarquico, el cual se prob¢ inicialmente en la base de datos ARCHI.

Sobre los datos de HCP se realizé un andlisis de algoritmos de tractografia revisando aspectos
relevantes al momento de reconstruir fibras superficiales. Entre los factores que pueden afectar
la reconstruccion de las fibras superficiales estan el niimero final de fibras y tamano de mascara

de WM. Ademas existen parametros de tracking que definen un criterio de término como por
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ejemplo el angulo maximo. También estd el algoritmo de tractografia en si, que puede ser

deterministico o probabilistico.

Para evaluar que los conjuntos de fibras resultantes tengan una buena reconstruccién en
zonas superficiales, se compararon las densidades de fibras en estas zonas utilizando fasciculos
de fibras de la SWM segmentados a partir de un atlas preliminar, creado con la base de datos
ARCHI.

Una vez establecidos el algoritmo y parametros de tracking que puedan corroborar una ade-
cuada reconstruccion de fibras en datos del HCP, se adapté y aplicé un método de identificacion
de fasciculos cortos superficiales basado en clustering jerarquico inter-sujeto. Se encontraron
aquellos fasciculos mas reproducibles con lo que se formé un atlas de fibras cortas de asociacion
mas detallado que los existentes. Para esto fue necesario adaptar el algoritmo de clustering a
los datos de HCP, ya que estos presentan una estructura mas compleja en comparacion a los
datos ARCHI. Esto implica mejoras en el c6digo, ya sea para soportar mas informacién, como
para ejecutarse en un tiempo razonable. El atlas obtenido fue validado realizando una segmen-
tacion automatica sobre otro conjunto de sujetos del HCP y también sobre la base de datos
ARCHI. Finalmente, el atlas resultante fue comparado con otros atlas existentes relacionados
a las fibras cortas de asociacion. Para esto se utilizé un calculo de interseccion entre fasciculos
para determinar aquellos fasciculos existentes en el método propuesto y que no estén presentes

en otros atlas. Ademaés se evalud la cobertura de los fasciculos.

3.2.1. Meétodo de identificacion de fasciculos cortos y calculo de atlas

preliminar

Para elaborar un atlas preliminar de fibras cortas de asociaciéon se aplicé un método de
identificacién de fibras cortas basado en clustering jerarquico inter-sujeto. Esto se realizd sobre
74 sujetos de una base de datos HARDI (seccién 3.1.1) a la cual previamente se le aplicé un
clustering intra-sujeto [79], obteniendo clisteres compactos, representados por centroides. Para
aplicar el clustering, se seleccionaron aquellos centroides con una longitud de entre 35 y 85 mm.
Ademas fueron descartadas fibras pertenecientes a fasciculos conocidos de la DWM, comparando
los centroides con las fibras de un atlas de la DWM]48].

La Fig. 3.1 muestra un esquema general del método usado para identificar fasciculos cortos

superficiales para la formacién del atlas preliminar. Este proceso fue aplicado sobre subconjuntos
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aleatorios compuestos por dos grupos de 27 sujetos de un total de 74 sujetos. Estos datos fueron
alineados con un algoritmo de registro no-lineal basado en el tensor de difusion, llamado DTI-
TK [80]. Para una mejor validacién de los resultados, se efectuaron 10 test, de los cuales se
calcularon 10 atlas, los que fueron fusionados para obtener el atlas preliminar. A continuacion

se detalla cada etapa realizada para el calculo del atlas.

Eliminaciénde
artefactosy fibras
. delaDWM

Conjunto de

Centroides de ﬂbras cortas de
fibras cortas fibras de la DWM la SWM
Parcelacion cortical
. Etiquetacion .
de acuerdoa Clustering

Inter-sujeto

v . ‘ ,ﬁ‘ﬁ@ conectividad
w4 i

L’

Fasciculos de la SWi Clusteres de ﬁbrr._rs cortas
representativos

Fig. 3.1: Diagrama general del proceso de identificacién de fasciculos cortos superficiales, desde

los datos de entrada del clustering (centroides de un grupo de sujetos), hasta la etiquetacion de

los fasciculos utilizando informacién anatémica. [Elaboracién Propial.

3.2.1.1. Clustering de fibras cerebrales

Luego de normalizar con un registro no-lineal los centroides resultantes del clustering intra-
sujeto, se dividi6 el proceso 10 test, donde en cada test se selecciondé un grupo aleatorio de
54 sujetos. Para cada test se calculé una matriz de distancia entre pares de fibras, la distancia
utilizada corresponde a la distancia euclidiana maxima entre puntos correspondientes (distancia

dy p mencionada en la ecuacion 2.2). A partir de esta matriz se construy6 un grafo de afinidad.
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El valor de afinidad estd definido por a;; = e~%i/ o [46], donde d;; es la distancia entre los
elementos 7 y j, y 0% un pardmetro que define la escala de similitud (60 mm). Se consider6 un
umbral de distancia dy, = 30 mm, conservando solo los pares de fibras con una distancia menor
a dyp,. Sobre el grafo de afinidad se aplicé un clustering jerarquico average-link (HC), generando

el dendrograma.

Los clusteres fueron calculados con una particién adaptativa del dendrograma, considerando
también una distancia umbral o distancia méxima entre elementos de un clister. Esta particion
se genera recorriendo el dendrograma desde el nodo superior hasta, encontrar grupos de fibras

que cumplan este criterio.

Los clusteres resultantes son analizados para verificar la cantidad de sujetos involucrados en
cada uno, para asi seleccionar los fasciculos mas representativos de la poblacién. Se consideraron

como representativos los fasciculos presentes en al menos el 75 % de los sujetos.

Para lograr un atlas robusto, luego de aplicar el método a dos grupos de sujetos indepen-
dientes, fueron seleccionados aquellos fasciculos similares entre grupos. Para esto se calculd el
porcentaje de interseccion entre fasciculos de distintos grupos. El porcentaje de interseccion
depende de la cantidad de fibras similares entre los fasciculos comparados. Se consideraron
como similares, aquellas fibras con una distancia dj;p menor a 5 mm. Los fasciculos con una
intersecciéon mayor al 50 % para ambos fasciculos, fueron considerados similares, debido a su

superposicion y por lo tanto fueron fusionados.

Se calculé una correspondencia interhemisferio para determinar los fasciculos comunes entre
hemisferio. Para esto los fasciculos del hemisferio derecho fueron reflejados horizontalmente
para situarlos en el hemisferio izquierdo. Se calculé el porcentaje de interseccion entre fasciculos,
donde los pares de fasciculos de diferentes hemisferios con una interseccién mayor al 50 % fueron

considerados comunes entre hemisferios.

3.2.1.2. Etiquetacién automatica

Los fasciculos obtenidos fueron etiquetados de acuerdo a las regiones que conectan. Se utilizo
una parcelacion cortical para cada sujeto, calculada con FreeSurfer [81]. Esta parcelacion estd
basada en el atlas Desikan-Killiany [16], el cual estd compuesto por 34 parcelas o regiones de
interés (ROIs) por hemisferio, las cuales se mencionan en la Tabla 3.2. Las parcelas fueron

transformadas a imagenes etiquetadas y las fibras de cada fasciculo fueron sobremuestreadas
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para asegurar que los puntos en los extremos se ubicaran dentro de las regiones etiquetadas. El
algoritmo detecta qué ROI conecta cada extremo de cada fibra. En la mayoria de los casos los
fasciculos poseen una conexién principal entre dos ROIs. De acuerdo a esto se seleccionaron los
fasciculos con las conexiones mas estables, los cuales fueron etiquetados para la construccion
del atlas. También fueron considerados fasciculos que conectan dos partes dentro de una misma
ROL

3.2.1.3. Segmentaciéon de fibras guiada por atlas preliminar

Para evaluar la reproducibilidad de los fasciculos del atlas preliminar, estos fueron usados
para segmentar automaticamente 78 nuevos sujetos de otra base de datos HARDI. El método
de segmentaciéon [10] calcula la distancia dy/g entre un par de fibras A y B, donde la fibra A
pertenece a un fasciculo del atlas y la fibra B pertenece al sujeto a segmentar. Esta distancia es
penalizada por la diferencia entre el largo de las fibras A y B, formando la distancia dy;g,. Esta
distancia se muestra en la ecuacién 3.1, donde dif es un factor de penalizacién que aumenta la

distancia con la diferencia entre la longitud de la fibra A (14) y la longitud de la fibra B (ip).

dyg (A, B) =dyr(A,B)+dlf

condlf = M—i—l -1,
max(la,lp)

La Fig. 3.2 ilustra cémo se calcula el factor de penalizacion dif a partir de la longitud

de dos fibras. Esta penalizacién produce que dos fibras que tengan una diferencia de forma y

posicion cercana al umbral, si ademas tienen una diferencia significativa en su longitud, no sean

agrupadas, ya que esta diferencia puede significar que pertenezcan a fasciculos diferentes.

3.2.2. Anailisis de métodos de tractografia

Antes de implementar el método basado en clustering sobre la base de datos HCP, se realiza-
ron distintas pruebas tanto para determinar el algoritmo de tractografia a utilizar y la cantidad
de fibras que se necesitan calcular. El objetivo es no tener un exceso de fibras que dificulten mas
el proceso de clustering, ni tener una pérdida de informacion que cause una pobre reconstruccion

de fibras cortas superficiales.
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Fig. 3.2: Factor de penalizacion (dlf) que permite discriminar fibras que tengan grandes dife-

rencias en longitud. Adaptado de [10].

Tabla 3.2: Abreviaciones de cada regién de la parcelacién cortical, de acuerdo al atlas de

Desikan-Killiany [16]. Ambos hemisferios contienen las mismas regiones.

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

Sobre los datos de HCP se probaron dos algoritmos de tractografia, uno de tractografia
deterministica (utilizando el software DSI Studio [57]) y uno de tractografia probabilistica (por

medio del software MRtrix [58]). Ambos software fueron probados calculando distinto nimero
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de fibras, de 100 mil a 1.5 millones de fibras para el caso de DSI Studio y de 500 mil a 3 millones
para MRtrix.

Por medio de DSI Studio, basado en el método de reconstrucciéon Generalized Q-sampling
Imaging (GQI) [65], se calcularon fibras con tractografia deterministica [82] usando los siguientes
parametros: umbral angular = 90°, tamano de paso = 0.25 mm, longitud minima = 30 mm,
longitud maxima = 250 mm, suavizado = 0.5, y umbral de anisotropia cuantitativa (QA) = 0.
Cabe mencionar que para esta parte del trabajo, la intencién principal fue evaluar el impacto
del nimero de fibras,ya lo que habiamos detectado como un parametro determinante para
lograr una buena reconstruccién, que también afecta el desempeno de los algoritmos. Otros
parametros fueron ajustados de forma empirica, para una buena reconstruccién de las fibras
de la SWM, gracias a que el efecto de estos se puede ver de forma rapida, configurando los
parametros manualmente en el software. En particular, se observé que el umbral de QA, el
suavizado, el umbral angular y la longitud minima, tuvieron un efecto positivo en los resultados,
logrando la reconstruccién de fibras cortas a lo largo de la superficie cerebral. Con MRftrix,
basado en un modelo de deconvolucion esférica [83], se calcularon fibras por medio de tractografia
probabilistica [84] sobre imagenes multi-shell usando un modelo multi-capa, con los siguientes
parametros: tamafio de paso = 0,1 - tamano de voxel, umbral angular = 90°, longitud minima

= 30 mm, longitud maxima = 250 mm y valor de corte = 0.06.

3.2.2.1. Calculo de tractografia probabilistica

Para llevar a cabo el cdlculo de fibras cerebrales utilizando tractografia probabilistica con

MRtrix, se ejecutaron los siguientes pasos:
= Segmentaciéon de imagen estructural en 5 tipos de tejidos para posteriormente guiar la
tractografia.
s Calculo de méscara del cerebro a partir de la imagen de difusion.
» Correccién de inhomogeneidad del campo B1 para volimenes dMRI.
» Estimacion de funcion de respuesta para deconvolucion esférica.

» Célculo de deconvolucién esférica restringida multi-shell multi-tejido (Multi-Shell Multi-
Tissue Constrained Spherical Deconvolution (MSMT-CSD)) para estimacién de funcién
de distribucién de la orientacién (ODF) [85].
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= Normalizacién de intensidad para corregir inhomogeneidades a partir de CSD.

= Generacién de tractos por medio de algoritmo Anatomically-Constrained Tractography
(ACT) [86]. Este algoritmo al calcular las streamlines por medio de la tractografia, ade-
mas de usar imagenes anatémicas segmentadas como mascara de propagacion, utiliza
limitaciones anatéomicas basadas en propiedades conocidas de los axones neuronales, para
aplicar prioridades realistas biolégicamente al momento de generar las streamlines, con el

fin de reducir falsos positivos.

= Finalmente, a las fibras resultantes se les aplicé un filtro guiado por los resultados de la de-
convolucion esférica (Spherical-deconvolution Informed Filtering of Tractograms (SIFT))
[87]. Este es un filtro selectivo que reduce sesgos producidos por la tractografia, buscan-
do que coincida la densidad de las streamlines con las integrales de la distribucion de

orientacion de las fibras de los 16bulos.

Luego de calcular fibras con los distintos algoritmos, se utiliz6 el atlas preliminar de la SWM
para segmentar los fasciculos cortos y de acuerdo a esto verificar si estos fasciculos fueron bien
reconstruidos en los datos del HCP, basandose en aspectos como superposicion de volumen, como
se detalla en la seccion 4.2. También se segmenté con un atlas de la materia blanca profunda para
ver cémo influye el niimero de fibras calculadas en este tipo de fasciculos. Del atlas de fibras de
la DWM se seleccionaron los fasciculos més largos y grandes: fasciculo arqueado, fronto-occipital

inferior, longitudinal inferior y tracto corticoespinal.

El atlas de fibras de la SWM y el atlas de fibras de la DWM se encuentran disponibles en
el espacio de Talairach. El espacio de Talairach se caracteriza por estar centrado en el origen
(coordenadas x,y,z=0,0,0), a diferencia del espacio MNI, el cual toma sélo coordenadas positivas.
Los datos del HCP cuentan con un registro no lineal al espacio MNI, por lo que fue necesario
calcular una transformacién afin de Talairach a MNI. Para calcular esta transformacién, se
utilizaron cerebros de referencia para cada espacio ((z,y,z) para Talairach y (2/,%/,2') para
MNTI), de los cuales se tomaron n puntos de cada espacio, segiin sus coordenadas minimas y
méximas en cada uno de los tres ejes. Se aplicé la ecuaciéon 3.2 para calcular la matriz afin (A).

Esta, posteriormente se aplic a las fibras de los atlas en Talairach, segiin la ecuacion 3.3.
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A partir de la segmentacion se calcularon diferentes indicadores, como la cantidad de fascicu-
los segmentados y similitud de fasciculos basado en la superposicién de volumen, para analizar
la reconstruccion de los fasciculos, segin los distintos métodos. Para calcular la superposicion
de volumen, los fasciculos de fibras segmentados fueron transformados a imédgenes con véxeles
isométricos de 0.3 mm. Para esto, se sobremuestrearon las fibras para obtener imagenes de den-
sidad sin presencia de espacios entre la trayectoria de las fibras. Las imagenes se construyeron
calculando la cantidad de fibras que pasan por cada véxel. En otras palabras, las imagenes
corresponden a un mapeo de las coordenadas de las fibras en una grilla, que en este caso serian
los voxeles de la imagen, como se aprecia en la Fig. 3.3, para un ejemplo en dos dimensiones.
Posteriormente las imégenes fueron binarizadas con un umbral igual a 1 para considerar todos
los voxeles que contengan por lo menos una fibra. Asi se consideran todas las fibras al calcular
el volumen, pero a una resolucion muy fina, con el objetivo de mostrar la superposicion de

volimenes entre fasciculos.

Finalmente, en funcién de los resultados del andlisis de los métodos de tractografia, se
seleccioné la tractografia probabilistica con los parametros indicados al inicio de la seccion 3.2.2

y con un total de 3 millones de fibras filtradas por sujeto, para utilizar en la base de datos HCP.

3.2.3. Identificacion de fasciculos cortos basada en clustering jerar-
quico sobre datos del HCP

Para obtener fasciculos cortos de la materia blanca superficial a partir de calculos de trac-

tografia calculadas con datos del HCP, se realizaron una serie de pasos, los cuales estan esque-
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Fig. 3.3: Mapeo de coordenadas de fibras para la construccién de imagenes de densidad de los
fasciculos (ejemplo en dos dimensiones). A: Tres fibras compuestas por 21 puntos, mapeadas en
los pixeles de una imagen. B: Imagen de densidad, donde cada ntimero indica la cantidad de
fibras que pasa por ese pixel. C: Imagen binarizada con umbral 1 para el calculo de volumen.

[Elaboraciéon Propia).

matizados en la Fig. 3.4. A continuacion se describen cada uno de los pasos ejecutados.
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Fig. 3.4: Diagrama general del proceso de identificacién de fasciculos cortos superficiales a partir
de 100 sujetos de la base de datos HCP. Este abarca desde los calculos de tractografia, hasta

los fasciculos etiquetados que componen el atlas de fibras. [Elaboracién Propia).
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3.2.3.1. Preprocesamiento de fibras cerebrales

Luego de aplicar el algoritmo de tractografia ACT y el filtro SIFT, es necesario llevar las
fibras de cada sujeto a un espacio comun. La base de datos HCP1200 proporciona para cada
sujeto un mapa de deformacién para realizar transformaciones entre el espacio estructural y el
espacio comun MNI152. Estos mapas de deformacién fueron calculados a partir de un registro
no-lineal utilizando el software FNIRT [88]. Los mapas de deformaciéon otorgados por la base

de datos HCP fueron aplicados a las fibras de cada sujeto para transformarlas al espacio MNI.

Primero las fibras de cada sujeto fueron remuestreadas a 21 puntos equidistantes para poder
realizar calculos de distancia entre fibras [48]. Ademds solo se conservaron aquellas fibras con
una longitud entre 30 y 85 mm, debido a que se busca estudiar las fibras cortas de asociacion.
Ademas, al igual que en [12], se utiliz6 una seleccion de fibras del atlas de la DWM [48] para

descartar fibras pertenecientes a fasciculos conocidos de la DWM.

El algoritmo de tractografia probabilistica produce fibras con trayectorias irregulares, a
diferencia de la tractografia deterministica. Esto puede causar dificultades al momento de medir
distancia entre fibras. Por esta razon a cada fibra se le aplicé un filtro media moévil en tres
dimensiones de largo 3, conservando el punto inicial y final de la fibra para evitar errores al
momento de etiquetar las conexiones. Se utilizé6 un filtro media mévil de largo 3 ya que con
esto se logra un suavizado de la fibra, sin producir un cambio en la forma de esta a gran escala.
Solo se producen cambios de manera localizada sobre puntos irregulares. Un ejemplo de fibra
suavizada con este filtro se muestra en la Fig. 3.5 , donde se aprecia que el filtro logra el efecto

deseado, suavizando la fibra, pero sin modificar su forma ni longitud a gran escala.

Al filtrar las fibras de acuerdo a su longitud, se conservan cerca de 33 % de las fibras por
sujeto. Para posteriormente poder aplicar un clustering inter-sujeto, es necesario reducir la
dimension de los datos de entrada. Para esto, las fibras fueron sometidas a un clustering intra-
sujeto (FFClust) basado en distribucién de puntos, que utiliza clustering mini batch K-means,
entre otros algoritmos [9]. Este algoritmo calcula de manera automatica la cantidad final de
clisteres, los cuales estan compuestos por fibras de forma muy similar. Para ejecutar el algoritmo
es necesario senalar los cinco puntos sobre los cuales se aplicaran los clustering y la cantidad de
clusteres a usar para cada punto en el clustering k-means. Para el caso de fibras muestreadas a
21 puntos equidistantes, estos 5 puntos corresponden a los puntos: 0, 3, 10, 17 y 20. Estos puntos
fueron validados como puntos representativos de la forma de las fibras en [10]. A estos puntos, se

les asignaron los siguientes niimeros de clisteres: 300, 200, 200, 200 y 300, configuracion descrita
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Fig. 3.5: Fibra procesada con filtro media mévil en tres dimensiones de largo 3 (rojo), aplicado

a una fibra de 21 puntos equidistantes (azul). [Elaboracién Propia].

por los autores del algoritmo, como la mejor para tractografia del cerebro completo. Con los
parametros descritos previamente, se genera un total aproximado de 40 mil clisteres por sujeto.
Finalmente, para cada clister se calcula un centroide que lo representa, como se muestra en la

Fig. 3.6. Estos centroides seran los datos de entrada para el clustering jerarquico inter-sujeto.

Fig. 3.6: Cluster de fibras similares calculadas con FFClust [9] sobre un sujeto (azul) y el

centroide que lo representa (rojo). [Elaboracién Propia].

El clustering jerdrquico inter-sujeto [79], es usado para calcular clisteres de fibras repre-
sentativas y reproducibles en una poblaciéon de sujetos. Debido al uso de datos de 100 sujetos,

calculados con tractografia probabilistica, aplicar este algoritmo sobre los 100 sujetos y sobre
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el cerebro completo, no fue una opcion, debido al alto gasto computacional. Este gasto compu-
tacional, comprende un elevado tiempo de procesamiento y memoria requerida por la cantidad
elevada de datos de entrada . Como referencia se tiene que para un ntimero aproximado de 20
mil fibras, el tiempo de calculo del dendrograma es de cerca de 20 horas, ocupando 2 GB de
memoria RAM (13 % del total). Ademas, este proceso requiere del calculo previo de archivos
que ocupan una importante cantidad de memoria de almacenamiento, donde para un grupo de
20 mil fibras se requiere 3.5 GB para la matriz de distancia y 2.7 GB para el grafo de afinidades.

Por esto es necesario dividir el conjunto de fibras en regiones y grupos.

Las fibras de cada sujeto fueron divididas en 34 regiones segun el atlas Desikan-Killiany
[16], con el objetivo de aplicar el clustering jerarquico sobre una cantidad menor de fibras.
Para determinar las fibras pertenecientes a cada region, estas fueron segmentadas a partir de
imagenes estructurales etiquetadas en MNI mediante el software FreeSurfer [81] basado en el
atlas de Desikan-Killiani [16], proporcionadas por la base de datos HCP1200. Para cada regién
se seleccionaron aquellas fibras que tuvieran al menos un extremo dentro de esta. Para evitar
descartar fibras que en sus extremos no coincidieran con un voxel etiquetado, se agregd un
margen de error, el cual considera los véxeles vecinos de la region como parte de la misma. Con
esto se obtiene un promedio de 65291 centroides por regién. La Fig. 3.7 muestra la imagen con
las ROIs etiquetadas y tres ejemplos de grupos de fibras que tienen al menos un extremo dentro

de una regiéon especifica.

Fig. 3.7: A: Imagen estructural etiquetada con 34 ROIs. B: Fibras que pasan por la region
postcentral. C: Fibras que pasan por la region parsopercularis. D: Fibras que pasan por la

insula. [Elaboraciéon Propia).

Las fibras de todos los sujetos que compartieran una misma region, fueron permutadas
aleatoriamente y luego divididas en 10 subconjuntos del mismo tamano, para luego aplicar el
clustering jerarquico inter-sujeto sobre cada uno de estos subconjuntos. Posterior al clustering
inter-sujeto, un siguiente nivel de clustering jerarquico es aplicado para determinar los clisteres

comunes entre grupos.
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3.2.3.2. Clustering de fibras cerebrales

En esta etapa se aplica el mismo proceso de clustering jerarquico descrito en la seccién
3.2.1.1. Este consiste en el calculo de una matriz de distancia, calculo de grafo de afinidad,
clustering jerdrquico average-link (HC) y particién adaptativa del dendrograma para formar
los clusteres, esta vez usando un umbral dy, = 40 mm, debido a la presencia de fibras mas

irregulares por el uso de tractografia probabilistica.

Para cada cluster obtenido, se calcul6 la media entre puntos correspondientes, formando asi,
centroides que representan estos clisteres. Para determinar los clisteres comunes entre grupos,
a los centroides de los 10 grupos se les aplicé nuevamente un clustering jerarquico con las mismas
caracteristicas, seleccionando ahora los clusteres con centroides de al menos 7 de los 10 grupos.

Las fibras que formaron los centroides de un mismo cluster fueron fusionadas.

Una vez formados los clisteres considerando los 10 grupos, se analizé la representatividad
de estos, calculando el niimero de sujetos involucrados en cada clister. Se conservaron aquellos

clusteres conformados por fibras de al menos el 75 % de los sujetos.

3.2.3.3. Etiquetaciéon automatica

Utilizando imagenes estructurales etiquetadas con los 34 ROIs segtin el atlas Desikan-Killiani
[16] en MNI, se realizé un etiquetado de cada clister, indicando el par de regiones que conecta.
Para un mejor etiquetado, las fibras de cada clister fueron sobremuestreadas. Se analizaron los 5
puntos de cada extremo de las fibras para asi identificar en qué regién se encuentra la mayoria de
estos puntos. A cada cluster se le dio una etiqueta en el formato “lh PoC-PrC”, donde se indica
el par de regiones que conecta en mayor porcentaje (ver Tabla 3.2) y a qué hemisferio pertenece
(“Ih” para hemisferio izquierdo, “rh” para hemisferio derecho). El algoritmo calcula para cada
fibra las regiones que conecta, por lo que se usé esta informacién para eliminar aquellas fibras
que no coincidieran con la conexion principal del cluster, esto ayuda a que los fasciculos de fibras
queden mejor definidos. La Fig. 3.8 muestra un cluster de fibras, donde la mayoria conectan las
regiones SP y SM, sin embargo pequenos subgrupos de fibras quedan fuera de esta conexiéon

principal.

El Algoritmo 1 muestra el proceso de identificacion de fasciculos representativos, desde el
preprocesamiento de las fibras (seccién 3.2.3.1), hasta la etiquetacién de los clusteres represen-

tativos (seccion 3.2.3.3).
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Fig. 3.8: Cluster de fibras que conecta principalmente las regiones SP (morado) y SM (verde),
con un subgrupo de fibras que conectan las regiones PoC (amarillo) y IP (rojo). [Elaboracién

Propial.

3.2.3.4. Creacién de fasciculos a partir de clasteres finales

Luego de aplicar el clustering jerarquico inter-sujeto, se logra identificar los clisteres repre-
sentativos, presentes en la mayoria de los sujetos, sin embargo, estos corresponden a pequenos
clusteres de los cuales muchos comparten la misma conexion, por lo que es necesario reagruparlos
para definir asi los fasciculos que conforman el atlas final. Por otra parte, también son inclui-
dos aquellos clusteres que conectan dos partes dentro de una misma region. Los clusteres que
compartian la misma etiqueta fueron re-clusterizados utilizando el algoritmo de QuickBundles
[49], diferenciando asi los distintos fasciculos de fibras que conectan una misma region. A estos
fasciculos se les dio una etiqueta enumerada segiin la posicion del fasciculo respecto a los demas
de la misma conexion en el formato “lh PoC-PrC_ 07, “Ih_ PoC-PrC_1”.

Finalmente se calculé una correspondencia inter-hemisferio para encontrar fasciculos en co-
mun entre hemisferios. Este proceso no corresponde a un andlisis de simetria, solamente se esta
usando para otorgar etiquetas similares a fasciculos similares entre hemisferios y asi ayudar a su
identificacion. Este proceso se llevo a cabo utilizando clustering jerarquico. Primero se calculd
un centroide para cada fasciculo. Posteriormente los centroides del hemisferio derecho fueron
invertidos y desplazados en el eje z, de la forma &’ = (Zymin+Tmaz) — T, donde Zpnin ¥ Tipas cOrres-
ponden al valores minimo y maximo de las coordenadas x presentes en los datos del atlas. Esto
se realizo para situar todos los centroides en el espacio correspondiente al hemisferio izquierdo.
Estos centroides fueron clusterizados con clustering jerarquico, formando clasteres compuestos
por pares de centroides provenientes de distinto hemisferio, los cuales fueron considerados como

comunes entre hemisferios y por lo tanto se les asigné una etiqueta similar.
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Algoritmo 1 Identificacion de fasciculos representativos en datos del HCP
1: for s :== 1 to 100 do

2: Filtro de longitud de fibra en sujeto,

Filtro suavizador en sujeto,

Filtro fibras DWM en sujeto,

Célculo de FFClust en sujeto, y calculo de centroides,
end for
: Fusion centroidess en un tnico conjunto de fibras
: fori:=1to 34 do

Seleccionar fibras que pasan por ROI;

© P S gk w

10: Dividir las fibras de ROI; en 10 grupos aleatorios de tamano N
11: for g :=1to 10 do

12: Calculo de clustering sobre el grupo g de fibras de ROI;

13: Calculo de centroides, para cada clister

14: end for

15: Fusion centroides, de todos los grupos

16: Clustering inter-grupos

17: for ¢ := 1 to ntimero de clisteres inter-grupo do

18: if nimero de grupos en cluster. >= 7 then

19: Fusionar fibras de los centroides que componen el cltuster,
20: if nimero de sujetos del cliuster. >=75 then

21: Etiquetar cluster

22: end if

23: end if

24: end for
25: end for

3.2.3.5. Jerarquia y atlas final

Luego de definir los fasciculos del atlas final, es necesaria la creacion de una jerarquia para
una visualizacién mas adecuada de los datos, ya sea para una visualizacion general de los
fasciculos o para una visualizacién local de los fasciculos de una region especifica. Los fasciculos
de fibras fueron jerarquizados segin los siguientes niveles: hemisferio, tipo de conexién, 16bulo
cerebral al que pertenece, tipo de fibras. El tipo de conexion indica si el fasciculo conecta partes

de una misma regién (intra-conexién) o conecta dos regiones (inter-conexién). El tipo de fibras
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indica dos posibilidades gl o g2, gl para las fibras que conectan dos zonas cercanas, bordeando
un surco (generalmente estas fibras tienen una forma en U mds notoria) y g2 para aquellas
fibras que conectan zonas mas distantes. La Fig. 3.9 muestra un esquema con la jerarquia de
los fasciculos obtenidos. Este tipo de jerarquia se define en un archivo de extension “hie”, del
software de visualizacion Anatomist [89]. Se crearon dos archivos de jerarquia, cada uno con
una paleta de colores distinta. El primero para visualizacién general de los fasciculos, donde
cada regién tiene un color especifico y los fasciculos dentro de esta tienen pequenas variaciones
del color principal. Los grupos de fasciculos que conectan dos regiones poseen como color, la
mezcla de los colores de las regiones conectadas. El segundo archivo, estd orientado para una
visualizacién local de los fasciculos de una regiéon especifica, donde se le asigna colores facilmente

diferenciables a los fasciculos que compartan una misma conexién.

i
g Hemisferio Tipo de conexion Lébulo Conexiones Tipo de fibras Fasciculo
Ih_PoC-PrC_0
G1 Ih_PoC-PrC_1
PoC-PrC
PrC-RMEF - Ih_PoC-PrC_5
Frontal
BrC.SE Ih_PoC-PrC_6
Parietal
B Inter Occipital
Left
Intra: Temporal
i Right
Z 8
Insula
All

Fig. 3.9: Estructura general de la jerarquia de fasciculos pertenecientes al atlas. A: Niveles de
jerarquia. B: Ejemplo de ramificacién para el caso de algunos fasciculos del hemisferio izquierdo.

[Elaboracién Propia).
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3.2.3.6. Segmentacién de fibras guiada por atlas final

Una vez obtenido el atlas, se evalué la reproducibilidad de los fasciculos obtenidos, segmen-
tando 79 sujetos de la base de datos ARCHI, los cuales fueron calculados con g-ball y tractografia
deterministica, y 14 sujetos de la base de datos HCP, calculados con deconvolucion esférica y
tractografia probabilistica al igual que los sujetos con los que se cred el atlas. El método de

segmentacion fue el mismo mencionado en la secciéon 3.2.1.3.

3.2.4. Cobertura de Atlas y comparaciéon con otros atlas

Para evaluar la cobertura del atlas sobre la material blanca, se calculé el volumen total que
ocupan los fasciculos que lo componen, ademas se calculé el volumen total de otros atlas previos
Atlasl [12], Atlas2 [11], Atlas3 [13]. Para calcular estos volimenes, los atlas fueron normalizados
a MNI y posteriormente las fibras cerebrales que componen un atlas fueron transformadas a
iméagenes de densidad, con voxeles de 1x1x1 mm, donde cada véxel indica la cantidad de fibras

que pasa por él. Luego, las imagenes fueron binarizadas para calcular el volumen total en mm?.
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4. Resultados

4.1. Atlas preliminar

Se aplico el algoritmo de identificacién de fasciculos cortos basado en clustering jerarquico
sobre un total de 74 sujetos de un conjunto de datos HARDI. El método se realiz6 10 veces sobre
grupos aleatorios de 54 sujetos. Para la seleccion de clisteres, se utilizo un umbral de distancia
maxima entre centroides de 30 mm y fueron seleccionados los cltsteres presentes en al menos
el 75 % de los sujetos. De estas 10 pruebas se crearon 10 atlas de materia blanca superficial, los
cuales fueron fusionados para formar el atlas preliminar, conservando los fasciculos presentes en

al menos & de los 10 test.

El atlas preliminar resultante estd compuesto por 44 fasciculos en el hemisferio izquierdo y
49 en el hemisferio derecho, de los cuales 33 fasciculos son comunes entre hemisferios. La Fig. 4.1
muestra los fasciculos del atlas preliminar. Este atlas fue validado segmentando un total de 78
sujetos de otro conjunto de datos HARDI, donde se segment6 casi la totalidad de los fasciculos
en todos los sujetos. Parte de este método fue desarrollado en mis estudios de Magister [71],
luego fue perfeccionado y validado durante mi doctorado en el afio 2017 y como resultado se

envié un paper que fue aceptado en diciembre del afio 2017 [12].

Fig. 4.1: Atlas preliminar de la materia blanca superficial, compuesto por 44 fasciculos en el

hemisferio izquierdo y 49 en el hemisferio derecho.
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4.2. Analisis software de tractografia

La creacién del atlas preliminar sobre la base de datos ARCHI permitié desarrollar un algo-
ritmo de clustering para obtener fasciculos cortos estables entre sujetos. Posteriormente, para
analizar la implementacién de este tipo de métodos sobre la base de datos HCP, se realizaron
distintas pruebas para determinar el algoritmo de tractografia a utilizar y la cantidad de fibras

a calcular.

Luego de calcular los diferentes conjuntos de tractografia con distintas cantidades de fibras,
aplicando los algoritmos de tractografia deterministica y probabilistica, se realizé una segmen-
tacion guiada por el atlas preliminar de la SWM y los fasciculos seleccionados del atlas de la
DWM.

Para mostrar los resultados, los fasciculos de la SWM fueron agrupados de acuerdo al 16bulo

mas cercano (F: frontal, O: occipital, P: parietal and T: temporal).

Las Fig. 4.2 y Fig. 4.3 muestran un ejemplo de los fasciculos que conectan las regiones pre y
postcentral, segmentados a partir de fibras calculadas con DSI Studio (Fig. 4.2) y MRtrix (4.3).
Para ambos software mejora la reconstruccion de fasciculos al aumentar el nimero de fibras, sin
embargo, para el caso de DSI Studio no se produce una diferencia significativa entre los datos
de 1.5 y 1 millén de fibras. Situacién similar ocurre con el software MRtrix al aumentar de 2 a
3 millones de fibras. Por otra parte al observar las Fig. 4.2 y Fig. 4.3, se puede notar una mejor
cobertura de los fasciculos de la SWM al usar MRtrix, especialmente con los fasciculos de la

parte inferior (color beige).

Las Fig. 4.4 y Fig. 4.5 muestran un ejemplo de uno de los fasciculos de la DWM (longi-
tudinal inferior izquierdo). Se puede apreciar que de igual manera la reconstruccién mejora al
aumentar el nimero de fibras, pero en este caso las diferencias son menores, logrando una buena
reconstrucciéon incluso usando 500 mil fibras para el caso de DSI Studio. En el caso de MRtrix

se aprecia que los fasciculos segmentados se asemejan mucho més al fasciculo del atlas.

Al calcular el porcentaje de fasciculos correctamente segmentados, se obtuvo que el 100 %
de los fasciculos fueron segmentados para todos los conjuntos de fibras al usar MRtrix. Para
DSI Studio, los fasciculos de la DWM fueron correctamente segmentados en todos los casos. En
el caso de los fasciculos de la SWM, en general las fibras de los l6bulos frontal y parietal tienen
un mejor resultado y el l16bulo temporal seria el peor caso, donde al bajar a 1 milléon de fibras

se obtiene solo el 80 % de los fasciculos.
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La superposicién de volumen en comparacién al conjunto de fibras de mayor tamano para
un fasciculo de la SWM (PreC_Ins_0l), se muestra en la Fig. 4.6 para ambos software. El
porcentaje de superposiciéon de volumen para cada grupo de fasciculos segmentados se muestran
en la Tabla 4.1 para DSI Studio y en la Tabla 4.2 para MRtrix. Los resultados muestran en
general que la diferencia de volumen se reduce considerablemente comparando los dos conjuntos

de fibras de mayor tamafio para ambos software.

A Atlas bundles B 1.5M C 1M

Fig. 4.2: Segmentacién de fasciculos de la SWM que conectan las regiones pre y postcentral
usando DSI Studio.

4.3. Atlas Final de fasciculos de la SWM

Se calculé por medio de tractografia probabilistica las fibras cerebrales de un total de 100
sujetos de la base de datos HCP. Para cada sujeto se calcularon inicialmente un total de 30
millones de fibras, proceso que tiene un tiempo de calculo aproximado de 9 horas y 11 minutos
por sujeto en un computador de 64-bit con un procesador Intel i7-4770 quad core a 3.4 GHz y
16 GB de memoria DDR3. Luego se aplicé el filtro SIFT [87] conservando 3 millones de fibras
por sujeto. Aplicar este filtro toma 14 horas y 36 minutos por sujeto en el mismo computador.
Las fibras resultantes fueron transformadas al espacio comin MNI y posteriormente suavizadas.

Ademas se aplicé un filtro de longitud y un filtro para descartar fibras conocidas de la DWM,
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A Atlas bundles B 3M C 2M

D 1M E 500k

Fig. 4.3: Segmentacion de fasciculos de la SWM que conectan las regiones pre y postcentral
usando MRtrix.

conservando aproximadamente un total de 1 millén de fibras por sujeto con longitudes entre 30

y 85 mm.

A las fibras cortas seleccionadas se les aplic un clustering intra-sujeto (FFClust) generando
cerca de 40 mil clusteres de fibras similares para cada sujeto. Se calculé un centroide para

representar cada cluster.

Los centroides cortos de los 100 sujetos fueron agrupados en un mismo conjunto de datos.
Luego, con ayuda de una imagen etiquetada con los 34 ROIs segtn el atlas Desikan-Killiany en
MNI, se segment6 el conjunto de fibras en 34 grupos, segtin las 34 ROIs. Se formaron grupos
con un promedio de 65291 centroides por ROI, siendo la region precentral la que presenta la

mayor cantidad, con un total de 188305 centroides.

Las fibras de cada ROI fueron permutadas aleatoriamente y divididas en 10 subconjuntos

del mismo tamano.

Sobre cada grupo se aplicé clustering jerarquico average-link con un umbral de distancia de
40 mm, seguido de un segundo clustering para determinar los clisteres comunes entre los 10
grupos. Los clisteres comunes entre grupos (presentes en al menos 7 de los 10 grupos) fueron

fusionados y analizados para conservar los clisteres con centroides de al menos el 75% de los
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A Atlas bundle B 1.5M c 1M

Fig. 4.4: Segmentacion del fasciculo longitudinal inferior izquierdo usando DSI Studio.

sujetos.

Para el caso de la region con més fibras (precentral), donde cada grupo tiene 18830 fibras,

el tiempo de ejecuciéon del clustering jerarquico fue de 20 horas 20 minutos.

Los clusteres representativos fueron luego etiquetados con ayuda de una imagen anatémica
en MNI, indicando el par de ROIs que conecta cada fibra de cada cluster. Esta etapa permitio
etiquetar los clisteres y también descartar fibras que no conectaran las regiones indicadas por
la mayoria de las fibras del claster, generando fasciculos mas limpios. Los cltsteres formados
en esta etapa, corresponden a pequenios grupos de fibras representativas de la mayoria de los
sujetos. Posteriormente se agruparon todos los clisteres etiquetados con una misma conexion.
Finalmente estos fueron reagrupados con QuickBundles, algoritmo inspirado en k-means, utili-
zando un umbral de 15 o 20 mm segun el tamano y forma de la conexién. El umbral de 20 mm
se eligio de forma empirica, debido a que en general logra una mejor definicién de fasciculos, en
conexiones que contienen grupos de fibras mas grandes y abultados. Con este tltimo paso, se

formaron los fasciculos que componen el atlas final (este atlas serd mencionado como AtlasC).

El atlas final de fibras cortas de la materia blanca superficial estd compuesto por un total
de 501 fasciculos, de los cuales 255 estan en el hemisferio izquierdo y 246 en el hemisferio
derecho, con 178 fasciculos comunes entre hemisferios. Del total de fasciculos, 139 corresponden
a fasciculos que conectan partes de una misma ROI (Fig. 4.7) y 362 a fasciculos que conectan

diferentes ROIs (Fig. 4.8). Estos ntimeros se pueden apreciar en la Tabla 4.3. Los fasciculos de
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A Atlas bundle B 3M c 2M

Fig. 4.5: Segmentacion del fasciculo longitudinal inferior izquierdo usando MRtrix.

cada conexién se pueden observar en el Anexo Fig. A.1.

Luego de jerarquizar los fasciculos segtin se indica en la Fig. 3.9, se generaron dos paletas de
colores para la visualizacién de los fasciculos. Asi se logra tener una visualizacion mas cémoda
tanto para una vista general, como para una vista local de los fasciculos. Para una vista general,
se asigno un color a cada conexion, donde cada fasciculo perteneciente a esta conexién posee
una pequena variacién del color principal. Para una vista local, a cada grupo de fasciculos

pertenecientes a una region se les asigno colores diferenciables a simple vista.

4.3.1. Evaluaciéon de reproducibilidad

Los fasciculos obtenidos en el atlas final se utilizaron para segmentar 79 sujetos de la base
de datos ARCHI y 14 de la base de datos HCP. Para cada fasciculo se utiliz6 un umbral de
distancia dyg entre 6 y 8 mm, de acuerdo a la longitud promedio de las fibras que lo componen
[10]. Los fasciculos segmentados con un nimero de fibras mayor o igual a 5 fueron considerados
como existentes. Las Tablas A.1 y A.2 muestran el porcentaje de sujetos en los que se segmento

correctamente cada fasciculo para los casos de la base de datos ARCHI y HCP, respectivamente.

Para el caso de los sujetos de ARCHI, calculados con tractografia deterministica, 5 fasciculos

no fueron segmentados en ninguno de los sujetos. Los 5 fasciculos contienen fibras que conectan
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B 1.5M-1M C 1.5M-500k D 1.5M-300k E 1.5M-100k

G 3M-2M H 3M-1M I 3M-500k

Fig. 4.6: Superposicion de volumen respecto al conjunto de fibras mas grande para el fasciculo
PreC_Ins_0l, para DSI Studio (primera fila) y MRtrix (segunda fila). El color azul corresponde
al fasciculo del conjunto de fibras més grande, el color rojo corresponde a los fasciculos prove-
nientes de conjuntos de datos con menos fibras sin superposiciéon de volumen y color morado

indica superposicion entre los dos fasciculos comparados (rojo+azul).

con la insula (lh. MT-In_0, th. MT-In_0, rh. RMF-In_-1, lh_IT-In_-0, Ih_ SM-In_ 1). Por

otra parte 406 de los fasciculos fueron segmentados en mas del 70 % de los sujetos.

En los sujetos del HCP, calculados con tractografia probabilistica, se segmentaron los fas-

ciculos del atlas en casi la totalidad de los sujetos.

4.3.2. Cobertura de Atlas y comparacion con otros atlas

La Tabla 4.4 muestra el volumen total del atlas calculado y de otros tres atlas previos,
donde se observa que el atlas calculado (AtlasC) posee el volumen més alto, con 903928 mms3.
En la Fig. 4.9 se puede apreciar, en sus vistas coronal, axial y sagital, las imagenes de volumen
binarizadas para cada atlas. Como se aprecia en esta imagen y considerando el volumen total,
el atlas calculado en este trabajo de tesis (AtlasC), posee una mayor cobertura del cerebro en
comparacion a los otros atlas. Una mayor cobertura y volumen implica que mas fibras estan
siendo consideradas. Esto también se aprecia al ver que en la Fig 4.9, los Atlasl [11], Atlas2

[12] y Atlas3 [13] muestran espacios en negro, lo que se traduce en fibras cortas superficiales

que han sido descartadas.

Se calculé el porcentaje de interseccién entre los fasciculos del atlas obtenido y los atlas

previos. Los atlas previos, al haber sido calculados con métodos y bases de datos distintas,
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Fig. 4.7: Atlas de fibras de la materia blanca superficial, fasciculos que conectan partes de una
misma regiéon. A: Vista superior. B: Vista frontal. L: Vista externa e interna del hemisferio

izquierdo. R: Vista externa e interna del hemisferio derecho.

estan conformados por fasciculos de distinto tamano y fibras de diferentes caracteristicas, por
lo que se tomaron ciertas consideraciones al momento de comparar. Para medir distancia entre
fibras del atlas obtenido y fibras de los atlas previos, se midi6 la distancia media euclidiana
entre puntos correspondientes. Se consideraron como fasciculos similares aquellos en los que al
menos uno de los fasciculos comparados posea una interseccién mayor al 50 % de las fibras, en

relacién a las fibras del otro fasciculo.

Al medir interseccién entre el atlas obtenido y el Atlasl [11], un total de 194 fasciculos del
atlas obtenido no coincidieron o tuvieron una intersecciéon menor al 50 % con los fasciculos del
Atlasl (107 fasciculos del LH, 87 en el Rh). Al comparar el atlas obtenido y el Atlas2 [12], un
total de 224 fasciculos del Atlas obtenido no fueron encontrados en el Atlas2 (122 fasciculos del
LH, 102 del RH). Al comparar con el Atlas3 [13], 367 fasciculos del Atlas obtenido no coincidieron
con los fasciculos del Atlas3 (188 fasciculos del LH, 179 del RH). Al calcular la interseccion entre
el atlas obtenido y los Atlas 1 y 3, un grupo pequeno de fasciculos no presenté interseccion con
fasciculos del atlas obtenido. En su mayoria estos fasciculos se encuentran en la parte central
del cerebro cerca de la comisura interhemisférica. Como preprocesamiento, antes del calculo del
atlas obtenido, se descartaron fibras de la DWM pertenecientes a fasciculos largos conocidos, lo

cual podria explicar la no presencia de estos fasciculos ya que podrian ser parte de fasciculos
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Fig. 4.8: Atlas de fibras de la materia blanca superficial, fasciculos que conectan diferentes
regiones. A: Vista superior. B: Vista frontal. L: Vista externa e interna del hemisferio izquierdo.

R: Vista externa e interna del hemisferio derecho.

més grandes. La Fig. 4.10 muestra los fasciculos del AtlasC que tienen menos de un 50 % de
interseccién con los fasciculos de los atlas 1, 2 y 3. Las Tablas A.3, A.4 y A.5 muestran la lista

de fasciculos del AtlasC no presentes en los Atlasl, Atlas2 y Atlas3 respectivamente.

Para realizar una comparacion mas localizada, se analizaron los fasciculos que conectan las
regiones precentral y postcentral del AtlasC y los atlas previos Atlasl, Atlas2 y Atlas3. La Fig.
4.11 muestra los fasciculos que conectan las regiones pre y postcentral para el Atlas C y los atlas
previos. Luego del calculo de interseccion, se analizaron los fasciculos PoC-PrC no presentes en
atlas previos. En los Atlasl y Atlas2, hay ausencia de uno de los fasciculos del AtlasC, estos
se muestran en la Fig. 4.12. Para el caso del Atlas3, los fasciculos PoC-PrC presentaron una
interseccién sobre el 50 % solo con un fasciculo del AtlasC, como se observa en la Fig. 4.13.
Luego de transformar los fasciculos PoC-PrC a imagenes y calcular su volumen, los fasciculos
del AtlasC presentaron en general el volumen més alto, exceptuando el caso del hemisferio
derecho del Atlas2, el cual presenta fasciculos bastante mas abultados pero menos definidos en
la parte central de las conexiones PoC-PrC. La superposicion de estas imagenes se puede ver
en las Fig. 4.14 y 4.15, para el caso del hemisferio izquierdo y derecho, respectivamente. En

general, los fasciculos PoC-PrC del AtlasC muestran una mejor definiciéon a lo largo del surco
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Fig. 4.9: Imagenes de volumen para diferentes atlas en vistas coronal, axial y sagital. A: AtlasC.
B: Atlasl [11]. C: Atlas2 [12]. D: Atlas3 [13]. [Elaboracién Propial.

central. Ademas estos fasciculos mostraron una buena reproducibilidad al ser segmentados en
otras bases de datos. La Fig. 4.16 muestra los fasciculos PoC-PrC del AtlasC segmentados en
un sujeto de la base de datos HCP.

El AtlasC, ademas de contar con fasciculos cortos de atlas previos, muestra algunos fasciculos
y conexiones descritas en trabajos que estudian conexiones locales, como en el caso de conexiones
entre la insula y las zonas precentral y postcentral [53], el fasciculo vertical occipital [54] y

conexiones en el surco superior temporal [55].

Luego de comparar el atlas obtenido en este trabajo de tesis (AtlasC), con los atlas previos de
fibras cortas (Atlasl [11], Atlas2 [12] y Atlas3 [13]), se destaca que el AtlasC posee una mayor
cantidad de fasciculos. El AtlasC posee un total de 501 fasciculos, el Atlasl un total de 100
fasciculos, el Atlas2 un total de 93 fasciculos y el Atlas3 un total de 198 fasciculos superficiales.
Ademas, los fasciculos del AtlasC logran una mayor cobertura de la superficie del cerebro y

posee fasciculos visualmente mejor definidos.
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Fig. 4.10: A: Fasciculos del atlas final obtenido que presentan una interseccién menor al 50 %
con los fasciculos de los Atlasl [11] (A), Atlas2 [12] (B) y Atlas3 [13] (C). [Elaboracion Propia].
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Tabla 4.1: Porcentaje de superposicién de volumen entre el conjunto de fibras de mayor tamano

(1.5 millones) y los otros conjuntos de fibras, para el caso de DSI Studio.

Lobulo  Volumen (mm?)

RSD % vol max

15M F 74515  50.1 100
0 1,921.0  58.0 100
p 5423.0  52.6 100
T 1,384.7  63.1 100
DWM 56,283.8  85.8 100
1M F 6,660.9 52.9 89
o) 1,437.8  57.0 75
P 3,208.6 548 61
T 972.8  65.1 70
DWM 52,976.8  87.3 94
500k F 43207 623 58
O 1,230.5  47.7 64
P 29773 578 55
T 790.5  67.2 57
DWM 47,3914 90.5 84
300k F 38784  66.6 52
O 098.0  51.7 51
p 2,740.6  59.4 51
T 682.8  68.3 49
DWM 43,170.6 929 71
100k F 2,612.4  74.9 35
O 701.0  55.7 36
p 1,945.8  66.3 36
T 508.4  72.3 37
DWM 34,3348  100.7 61
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Tabla 4.2: Porcentaje de superposicion de volumen entre el conjunto de fibras de mayor tamano

(3 millones) y los otros conjuntos de fibras, para el caso de MRtrix.

Loébulo  Volumen (mm?) RSD % vol max

3M F 9,327.2  53.3 100
o) 4,416.0  36.9 100
p 6,127.3 375 100
T 3,865.8  29.9 100
DWM 78,462.2  98.1 100
oM F 8,515.8  53.8 91
o) 3,032.6 405 89
p 5,545.0  43.3 90
T 3,463.8  27.2 89
DWM 70,824.8  99.9 90
M F 6,535.1  59.1 70
o) 3,131.8 375 70
p 3,075.6  43.5 65
T 24418 35.4 63
DWM 58,123.8  102.8 74
500k F 4,647.4  46.7 50
o) 2,394.7  43.2 54
p 2,901.1  39.2 47
T 1,754.9  40.1 45
DWM 46,954.2  106.2 60

Tabla 4.3: Numero total de fasciculos del atlas final de fibras de la materia blanca superficial
para cada hemisferio. Numero total de fasciculos que conectan partes de una misma ROI (intra)
y fasciculos que conectan diferentes ROIs (inter).
LH RH Total
Intra 70 69 139
Inter 185 177 362
Total 255 246 501




Tabla 4.4: Volumen total del atlas calculado (AtlasC) y atlas previos de la SWM.

Atlas  Volumen (mm?)
AtlasC 903928
Atlas1[11] 295734
Atlas2[12] 633626

Atlas3[13] TATT67
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Fig. 4.11: Fasciculos que conectan las regiones postcentral y precentral de cuatro atlas de fibras.
AtlasC (primera fila), Atlas1[11] (segunda fila), Atlas2[12] (tercera fila) y Atlas3[13] (cuarta fila).

[Elaboracién Propial.



61

Fig. 4.12: Fasciculos PoC-PrC (hemisferio derecho) no presentes en atlas previos. A: Fasciculos
en Atlasl. B: Fasciculo vh PoC-PrC -0 del AtlasC no presente en Atlasl. C: Fasciculos PoC-
PrC del Atlasl mas el fasciculo rh PoC-PrC' -0. D: Fasciculos en Atlas2. E: Fasciculo rA PoC-
PrC 0 del AtlasC no presente en Atlas2. F: Fasciculos PoC-PrC del Atlas2 mas el fasciculo
rh_PoC-PrC_0. [Elaboracién Propia].

Fig. 4.13: Fasciculos PoC-PrC del Atlas3[13] junto con el fasciculo PoC-PrC del AtlasC maés

cercano para ambos hemisferios. [Elaboracién Propial.



62

Current
PoC-PrCbundles Atlasl Atlas2 Atlas3

Fig. 4.14: Fasciculos PoC-PrC del hemisferio izquierdo del AtlasC y los atlas previos (prime-
ra fila). Interseccion entre fasciculos PoC-PrC del AtlasC y los atlas previos (segunda fila).

[Elaboracién Propia).
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Current
PoC-PrCbundles Atlasl Atlas2 Atlas3

Fig. 4.15: Fasciculos PoC-PrC del hemisferio derecho del AtlasC y los atlas previos (primera fila).
Interseccion entre fasciculos PoC-PrC del AtlasC y los atlas previos (segunda fila). [Elaboracién

Propial.

Fig. 4.16: Fasciculos PoC-PrC del AtlasC segmentados en un sujeto de la base de datos HCP.

[Elaboracién Propial.
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5. Discusion

5.1. Sumario

En el presente trabajo se implement6 un método para la identificacién detallada de fasciculos
de asosiacién cortos de la materia blanca superficial sobre los datos del HCP, con el objetivo
de formar un atlas multisujeto con fasciculos reproducibles. En la primera etapa del trabajo, se
perfeccioné un método no supervisado basado en clustering jerarquico para identificar fasciculos
cortos representativos. En esta etapa se gener6 un atlas preliminar de fibras cortas superficiales,
calculado sobre una base de datos HARDI. En la segunda etapa del trabajo, se estudiaron al-
goritmos de tractografia para verificar la mejor opcién al momento de reconstruir fibras cortas
superficiales, donde se probaron algoritmos de tractografia deterministica y probabilistica, ana-
lizando su influencia en la reconstruccion de fasciculos de fibras cortas y analizando parametros
como el nimero de fibras a calcular. En la iltima etapa se aplic tractografia probabilistica sobre
100 sujetos de la base de datos del HCP, seguida de una serie de preprocesamientos para filtrar
fibras y adecuarlas para aplicar clustering jerarquico inter-sujeto. Posterior al clustering inter-
sujeto, se analizaron los fasciculos representativos presentes en la mayoria de los sujetos, donde
los fasciculos mas estables fueron etiquetados para la formacién del atlas final. Los fasciculos del
atlas obtenido fueron validados segmentando otros sujetos y también fueron comparados con
fasciculos de otros atlas de la materia blanca superficial, demostrando que el atlas calculado en
este trabajo de tesis, posee ventajas como un mayor nimero de fasciculos y una mayor cobertura

del cerebro.

5.2. Discusion y Conclusiones

El método propuesto permitié la identificacién de fasciculos de asociacién cortos reprodu-
cibles, localizados en la materia blanca superficial, para la formacién de un atlas multi-sujeto.
El atlas fue calculado a partir de 100 sujetos de la base de datos HCP usando tractografia
probabilistica. Se evalu6 la reproducibilidad de los fasciculos obtenidos, segmentando un grupo
adicional de sujetos de la base de datos HCP y otro grupo de sujetos de la base de datos ARCHI,

datos calculados con tractografia probabilistica y deterministica respectivamente.
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El estudiar fasciculos de fibras cortas superficiales, sobre datos de alta calidad y usando
tractografia probabilistica, comprende un gran desafio debido a diferentes motivos. Las fibras
cortas superficiales presentan una gran variabilidad entre sujetos, lo que dificulta realizar ana-
lisis inter-sujeto y por lo tanto la identificacion de fasciculos reproducibles. Por otra parte el
usar tractografia probabilistica, implica la presencia de una importante cantidad de ruido en
las fibras, formando fibras con trayectorias irregulares. Ademas, para lograr una cantidad de
informacion considerable para el estudio de fibras superficiales, se requiere del calculo de una
cantidad importante de fibras por sujeto. Para abordar estos problemas, el trabajo de tesis
se dividié en tres partes: calculo de atlas preliminar sobre datos ARCHI, analisis de métodos
de tractografia y método de identificacion de fasciculos cortos basado en clustering jerarquico
aplicado a datos del HCP.

La primera etapa, con la formacién del atlas preliminar calculado con los datos de ARCHI,
ayudo a determinar el método de identificacion de fasciculos de asociacion cortos superficiales
basado en clustering jerarquico. En esta etapa se definieron aspectos como umbrales de distancia
a utilizar en el clustering inter-sujeto y al momento de realizar la particion del dendrograma.
Por otra parte, al crear el atlas preliminar, se prob¢ la utilidad y mayor efectividad al momento
de utilizar un registro no-lineal. Posteriormente, este atlas preliminar fue usado como referencia
para analizar los métodos de tractografia, con la intencion de tener una buena reconstruccion
de las fibras superficiales. Al hacer el cdlculo de tractografia deterministica y probabilistica
sobre los datos del HCP y luego segmentar las fibras usando el atlas preliminar, se observo
la sensibilidad de la tractografia deterministica al momento de segmentar fasciculos cortos, en
contraste al caso de fasciculos largos, los cuales pudieron ser segmentados incluso con calculo de
tractografia deterministica con una baja cantidad de fibras (100 mil). Considerando la realizacién
de un andlisis inter-sujeto, se buscé un equilibrio en el cual se puedan reconstruir de buena
forma los fasciculos cortos superficiales, sin tener que usar un ntimero exagerado de fibras, que
podrian no aportar nueva informaciéon y aumentar el costo computacional del analisis. Luego
de analizar distintos conjuntos de datos de tractografia deterministica y probabilistica, sobre
los cuales se segmentaron fasciculos superficiales, se obtuvieron fasciculos bien reconstruidos,
calculando tractografia probabilistica con un total de 3 millones de fibras filtradas. Ademas,
con este algoritmo de tractografia y calculando 3 millones de fibras por sujeto, se logré crear un
atlas con una mayor cobertura, mayor nimero de fasciculos y con fasciculos visualmente mas

definidos en comparacién a otros atlas.

Un aspecto importante a destacar es el gran tiempo de ejecucion requerido al trabajar con

datos de fibras cerebrales calculadas con tractografia probabilistica. La etapa de calculo de
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tractografia sobre un sujeto, ya es un proceso que implica un tiempo de ejecucién alto, a pesar
de usar algoritmos paralelizados. Ademéas se debe considerar el tiempo de postprocesamiento
como filtrado de fibras y posteriormente el célculo de clustering jerarquico inter-sujeto. Para el
calculo de clustering inter-sujeto, la aplicacién de este directamente sobre cerebro completo no
fue una opcién debido al alto tiempo de procesamiento y limitaciones de memoria, por lo que se
optd por dividir el conjunto de fibras en regiones y grupos, para aplicar asi clustering jerarquico

sobre cada grupo en cada region.

Se observo que el usar tractografia probabilistica sobre un conjunto de datos de alta calidad
como los datos del HCP, que contiene imagenes de difusiéon multi-shell, da la posibilidad de
acceder a trayectorias de fibras que pueden no ser encontradas o dificilmente encontrados en
bases de datos de menor calidad o utilizando tractografia deterministica, como se observo al
momento de segmentar el atlas obtenido sobre la base de datos ARCHI, la cual cuenta con
datos HARDI single-shell y fibras calculadas con tractografia deterministica. Por otra parte, el
trabajar con tractografia probabilistica implica trabajar con fibras mas ruidosas, por lo que se
debe considerar la aplicacién de filtros para suavizar las trayectorias y eliminar artefactos. Para
este trabajo se utiliz6 un filtro media moévil de largo 3 para suavizar las fibras, con lo cual se
observé que se cumplio el efecto deseado. Sin embargo, esta la posibilidad de usar otro tipo de

filtros conocidos, como filtros pasabajos de tipo Laplaciano.

Finalmente, se destaca la construccién de un atlas robusto de fibras asociacién cortas super-
ficiales, compuesto por 501 fasciculos bien definidos, a lo largo de toda la superficie cerebral.
Este atlas posee una cantidad mayor de fasciculos cortos en comparacion a otros atlas previos
y una mayor cobertura del cerebro. Dentro de los fasciculos que componen el atlas, es posible
encontrar algunos fasciculos descritos en la literatura, ademés de una cantidad importante de
fasciculos no presentes en atlas previos. Aun existe un gran desconocimiento de la funcionalidad
de muchos fasciculos superficiales, por lo que la definiciéon de fasciculos reproducibles, a lo largo
de la superficie cerebral podra ser de mucha ayuda para futuros estudios y aplicaciones clinicas.
Por otra parte, seria interesante a futuro, incluir andlisis de lateralidad y su relaciéon con los

fasciculos cortos superficiales.

5.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, se propone complementar la informacién del atlas de fibras obtenido,

con una inspecciéon de las conexiones de los surcos de la corteza cerebral. Ademas, seria de
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utilidad el desarrollo de una aplicacién capaz de identificar los fasciculos del atlas en nuevas bases
de datos, lo cual podria tener utilidades en el ambito clinico. Por otra parte, la funcionalidad
de muchos fasciculos es atin desconocida, por lo que este es un campo interesante a explorar y
la utilizacion de un atlas robusto de fibras de la materia blanca superficial seria de gran ayuda.
Por otro lado, es necesario que se realicen mas estudios de validacién de los fasciculos de SWM,

por ejemplo, mediante disecciones post-mortem.

Seria interesante en un futuro, conseguir la informacién de lateralidad de los sujetos del HCP,
para estudiar su relacién con la identificacién de fasciculos cortos superficiales. Una posibilidad
serfa, por ejemplo, el calculo de atlas por separado para sujetos con lateralidad izquierda y

derecha, evaluando las diferencias de estos.

En relacién al uso de tractografia probabilistica, se propone evaluar otros métodos para
filtrar las fibras, como un suavizado Laplaciano para disminuir la irregularidad de la trayectoria
de las fibras. También existen otros algoritmos probabisticos y de filtrado y seria interesante

evaluar su impacto en la identificacién de fasciculos cortos de asociacion.

Por dltimo, cabe mencionar que seria muy ttil mejorar el método de segmentacion, adap-

tandolo para las fibras cortas y ayudar asi a un mejor analisis en estudios clinicos.

5.4. Publicaciones

Durante el desarrollo de esta tesis se publicaron los siguientes trabajos:

5.4.1. Journal WOS

= C. Roman, M. Guevara, R. Valenzuela, M. Figueroa, J. Houenou, D. Duclap, C. Pou-
pon, J.-F. Mangin, and P. Guevara, “Clustering of whole-brain white matter short as-
sociation bundles using hardi data”. Frontiers in Neuroinformatics, vol. 11, 2017. DOI:
10.3389/fninf.2017.00073
En este trabajo se aplica un algoritmo de identificacién de fasciculos de asociacién cortos
basado en clustering jerarquico, sobre la base de datos ARCHI. Esto permitio6 el desarrollo

del atlas preliminar descrito en el presente trabajo.

= M. Guevara, P. Guevara, C. Roman, and J.-F. Mangin, “Superficial white matter: A
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review on the dmri analysis methods and applications”. Neurolmage, p. 116673, 2020.
DOI: 10.1016/j.neuroimage.2020.116673
En este trabajo, se realizé un andlisis de los actuales trabajos orientados a estudios de la

materia blanca superficial en base a imagenes de resonancia magnética de difusion.

= K. G. Schilling,..., C. Roman, et al. "Tractography dissection variability: what happens
when 42 groups dissect 14 white matter bundles on the same dataset?". bioRxiv (preprint),
2020. DOI: 10.1101,/2020.10.07.321083
En este trabajo se evalia la variabilidad generada por la segmentacién de fasciculos desde

la perspectiva de diferentes protocolos actuando sobre una misma base de datos.

= C. Roman, ..., and P. Guevara, “Clustering of whole-brain white matter short association
bundles using hardi data”. [En Preparacion]
En este trabajo se mostraran los principales resultados obtenidos en el presente trabajo de
tesis, los cuales involucran la creacién de un atlas robusto de la materia blanca superficial,
calculada sobre datos del HCP.

5.4.2. Conferencias Internacionales

= C. Roman, N. Cardenas, C. Poupon, J.-F. Mangin, P. Guevara, “The effect of the number
of fibers in tractography reconstruction of white matter bundles”. in 2019 41st Annual In-
ternational Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC).
IEEE, 2019, pp. 2825-2829. DOI: 10.1109/EMBC.2019.8856379
En este trabajo se muestra la influencia del nimero de fibras al momento de reconstruir

diferentes fasciculos, a partir de tractografia probabilistica y deterministica.

= D. Pinto, C. Roman, M. Guevara, C. Poupon, J.-F. Mangin, and P. Guevara, “A stringent
fiber distance measure for dmri tractography clustering and segmentation”. in 2018 40th
Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society
(EMBC). IEEE, 2018, pp. 1-4. DOI: 10.1109/EMBC.2018.8512333
En este trabajo se propone una medida de distancia restrictiva entre pares de fibras, para

aplicaciones en clustering de fibras y segmentacion de fasciculos.

= C. Roman, N. Lépez, J. Houenou, C. Poupon, J.-F. Mangin, C. Herndndez and P. Gue-
vara, “Study of precentral-postcentral connections on HCP data using probabilistic trac-
tography and fiber clustering”. in 2021 IEEE International Symposium on Biomedical
Imaging (IEEE-ISBI). IEEE, 2021 [Aceptado]
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En este trabajo se muestran resultados parciales del atlas final obtenido en este trabajo
de tesis, lo cual involucra un analisis de los fasciculos que conectan las regiones precentral

y postcentral.
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Tabla A.1: Resultados de la segmentacion de fasciculos del AtlasC en datos ARCHI. Fasciculos

del atlas y porcentaje de sujetos segmentados.

Bundle Percent L. Percent R Bundle Percent L. Percent R

B-IP_0 92.40 92.40 Fu-LO_ 1 100.0 83.54
B-MT_0 87.34 87.34 Fu-Li_ 0 40.50 25.31
B-SM_ 0 84.81 94.93 Fu-Li 1 40.50 25.31
CMF-CMF_0 100.0 100.0 Fu-PeCa_0 18.98 15.18
CMF-CMF 1 98.73 72.15 Fu-SP_0 35.44 34.17
CMF-Op_0 100.0 100.0 IP-IT_0 96.20 98.73
CMF-PoC_0 78.48 77.21 IP-IT 1 98.73 98.73
CMF-PrC_0 100.0 100.0 IP-LO_1 100.0 100.0
CMF-PrC_1 100.0 100.0 IP-MT _0 100.0 100.0
CMF-PrC_2 100.0 94.93 IP-MT _1 100.0 98.73
CMF-RMF 0 100.0 100.0 I[P-PrCu_0 58.22 49.36
CMF-SF_0 100.0 100.0 [P-SP_ 2 100.0 100.0
CMF-SF_1 98.73 98.73 IT-IT 0 100.0 98.73
CMF-SF_ 2 100.0 94.93 IT-IT 2 96.20 88.60
Cu-Cu_0 96.20 100.0 IT-LO_O0 100.0 100.0
Cu-Cu_1 55.69 70.88 IT-ST_0 35.44 86.07
Cu-Li_0 94.93 97.46 IT-TPol_0 81.01 75.94
Cu-Li 1 87.34 79.74 IC-IC_0 39.24 68.35
Cu-PeCa_0 98.73 96.20 IC-PrCu_0 100.0 74.68
Cu-PrCu_0 73.41 86.07 LO-LO_0 100.0 100.0
Cu-PrCu_ 1 69.62 86.07 LO-LO 1 100.0 97.46
Cu-SP_0 98.73 98.73 LO-LO_2 98.73 98.73
Cu-SP_1 91.13 100.0 LO-Li_0 22.78 43.03
Fu-Fu_0 27.84 53.16 LO-Li_2 10.12 24.05
Fu-Fu_ 1 83.54 73.41 LO-Li_3 8.860 49.36
Fu-Fu_ 2 83.54 77.21 LO-PeCa_0 89.87 79.74
Fu-Fu_3 100.0 84.81 LO-PeCa_1 84.81 100.0
Fu-IP_ 1 70.88 17.72 LO-SP_1 98.73 97.46
Fu-IT_0 83.54 84.81 LOF-LOF _0 100.0 100.0
Fu-IT 1 77.21 64.55 LOF-LOF 1 100.0 100.0
Fu-IT 2 91.13 81.01 LOF-Or_0 100.0 100.0




Bundle Percent L. Percent R Bundle Percent L. Percent R

LOF-Or_1 82.27 81.01 Op-SF_0 100.0 100.0
LOF-Tr_0 97.46 84.81 Op-In_0 93.67 54.43
LOF-RMF_0 100.0 100.0 Op-In_1 88.60 77.21
LOF-SF 0 43.03 48.10 Or-Or_0 91.13 96.20
LOF-FPol_0 100.0 98.73 Or-Tr 0 100.0 100.0
LOF-In_0 72.15 73.41 Or-RMF_0 100.0 98.73
Li-Li_ 0 100.0 98.73 Or-RMF_ 1 91.13 97.46
Li-Li_1 94.93 84.81 Or-In_0 92.40 89.87
Li-PeCa_0 91.13 97.46 Tr-Tr 0 100.0 100.0
Li-PeCa_ 1 94.93 98.73 Tr-RMF 1 98.73 100.0
Li-PrCu_0 84.81 77.21 Tr-RMF_ 2 88.60 97.46
Li-SP_0 92.40 78.48 Tr-SE 0 98.73 100.0
MOF-MOF 0 98.73 100.0 Tr-In 0 100.0 98.73
MOF-RAC_0 98.73 88.60 PeCa-PeCa_0 87.34 96.20
MOF-SF_0 87.34 96.20 PeCa-PrCu_0 78.48 64.55
MT-MT 3 100.0 97.46 PeCa-SP_ 0 98.73 97.46
MT-ST 0 100.0 100.0 PeCa-SP_1 93.67 96.20
MT-SM_ 0 97.46 94.93 PoC-PoC_0 100.0 98.73
MT-In_0 0.0 0.0 PoC-PoC_1 100.0 100.0
MT-In 1 12.65 1.265 PoC-PoC 2 100.0 100.0
PC-PC 0 92.40 100.0 PoC-PoC_ 3 100.0 100.0
PC-PrC_0 93.67 83.54 PoC-PrC_0 89.87 96.20
PC-PrCu_0 69.62 98.73 PoC-PrC_1 97.46 100.0
PC-SF_1 40.50 72.15 PoC-PrC_2 100.0 100.0
Op-Op_ 0 100.0 100.0 PoC-PrC_4 100.0 100.0
Op-Tr_0 100.0 98.73 PoC-SF_0 36.70 36.70
Op-PoC_0 69.62 43.03 PoC-SP_0 98.73 100.0
Op-PrC_0 100.0 100.0 PoC-SM_ 0 100.0 100.0
Op-PrC 1 97.46 96.20 PoC-SM_ 1 100.0 100.0
Op-RMF_0 97.46 94.93 PoC-TT 0 88.60 54.43

Op-RMF_1 97.46 60.75 PoC-TT -0 1.265 18.98




Bundle Percent L. Percent R Bundle Percent L. Percent R

PoC-In_0 49.36 24.05 SP-SP_ 1 100.0 100.0
PoC-In_ 1 81.01 39.24 SP-SP_ 2 100.0 100.0
PrC-PrC_0 100.0 100.0 SP-SP_ 3 100.0 100.0
PrC-PrC_1 100.0 100.0 SP-In_ 0 50.63 55.69
PrC-PrC_2 100.0 100.0 ST-ST 1 100.0 100.0
PrC-PrC_3 100.0 100.0 ST-ST_2 100.0 100.0
PrC-RMF_0 83.54 89.87 ST-ST 3 65.82 97.46
PrC-SF_1 96.20 98.73 ST-SM_ 0 100.0 83.54
PrC-SF_3 98.73 98.73 ST-SM_ 1 94.93 98.73
PrC-SP_0 81.01 79.74 ST-TT 0 83.54 100.0
PrC-SM_0 96.20 97.46 ST-TT 1 96.20 100.0
PrC-In_0 97.46 79.74 ST-TT 2 40.50 45.56
PrC-In_1 26.58 2.531 ST-In_0 46.83 78.48
PrCu-PrCu 0 98.73 100.0 ST-In 1 27.84 45.56
PrCu-PrCu_1 98.73 96.20 ST-In_ 2 13.92 30.37
PrCu-SP_0 98.73 100.0 SM-SM_ 0 100.0 100.0
PrCu-SP_ 1 94.93 82.27 SM-SM_ 1 84.81 93.67
RAC-RMF 0 77.21 16.45 SM-TT 0 63.29 25.31
RMF-RMF 0 100.0 100.0 SM-In_ 0 84.81 51.89
RMF-RMF 1 100.0 100.0 SM-In_ 1 0.0 44.30
RMF-RMF 2 100.0 98.73 TPol-In_0 96.20 83.54
RMF-SF_ 0 100.0 100.0 TT-TT_0 89.87 88.60
RMEF-SF 1 100.0 100.0 TT-In_ 0 77.21 58.22
RMF-SF 2 98.73 100.0 lh B-B 0 86.07 -
SE-SF_ 0 98.73 100.0 lh B-IP 1 44.30 -
SF-SF 2 100.0 100.0 lh B-IT 0 30.37 -
SE-SF_3 100.0 100.0 lh B-MT 1 98.73 -
SEF-SF_ 4 98.73 98.73 lh B-ST 0 100.0 -
SF-FPol 0 81.01 86.07 lh B-SM 1 87.34 -
SE-In_ 0 86.07 68.35 lh CMF-CMF_ 2 96.20 -

SP-SP_ 0 100.0 100.0 Ih CMF-Op_1 96.20 -




100

Bundle Percent . Percent R Bundle Percent L. Percent R
lh CMF-PrC_-0 83.54 - lh_ LOF-MOF_0 97.46 -
lh CMF-RMF 1 100.0 - lh LOF-Op_0 1.265 -
lh CMF-RMF 2 81.01 - lh LOF-In 1 29.11 -

lh_ CMF-In_0 54.43 - lh_ LOF-In_2 75.94 -
lh Cu-PeCa_ 1 89.87 - lh MT-MT_0 97.46 -
lh Cu-PrCu_2 84.81 - lh MT-MT 1 100.0 -
lh Fu-IP_0 37.97 - lh MT-MT 2 100.0 -
lh_ Fu-LO_0 81.01 - lh MT-ST 1 100.0 -
lh TP-IP_ 0 100.0 - lh MT-ST 2 100.0 -
lh IP-IP 1 100.0 - lh MT-SM_ 1 81.01 -
lh IP-IP 2 100.0 - lh  MT-TPol 0 84.81 -
lh_ IP-LO_0 82.27 - lh PC-SF 0 89.87 -
lh TP-LO 2 96.20 - lh PC-SP_-0 54.43 -
lh IP-SP 0 100.0 - lh Op-Op_1 100.0 -
lh IP-SP 1 100.0 - lh Op-Or 0 54.43 -
Ih_ IP-ST 0 91.13 - Ih Op-PrC_2 94.93 -
lh TP-SM_0 100.0 - lh  Op-SM_0 77.21 -
lh TP-SM 1 81.01 - lh  Tr-RMF 0 97.46 -
Ih IT-IT 1 97.46 - lh Tr-In 1 78.48 -
lh IT-MT 0 98.73 - lh_ PoC-PoC_ 4 97.46 -
lh IT-MT 1 98.73 - lh PoC-PoC_5 94.93 -
lh IT-MT 2 97.46 - lh_ PoC-PoC_ -3 55.69 -
lh IT-MT 3 96.20 - lh_ PoC-PrC_3 97.46 -
lh_ IT-SM_ 0 86.07 - lh PoC-PrC_5 100.0 -
lh IT-In_-0 0.0 - lh PoC-PrC_6 78.48 -
lh IT-In_ -1 10.12 - lh PoC-SP_1 69.62 -
lh IC-PrCu_1 92.40 - lh_ PoC-SM_ 2 92.40 -
lh_LO-LO_3 98.73 - lh_ PoCi-PrCu_-0 59.49 -
lh LO-Li 1 79.74 - lh_ PrC-SF_-0 63.29 -
lh LO-MT 0 93.67 - lh PrCu-PrCu_2 75.94 -

lh_LO-SP_0 93.67 - lh RMF-In_0 100.0 -




101

Bundle Percent L. Percent R Bundle Percent L. Percent R
lh RMF-In_ 1 34.17 - rh IT-MT_0 - 91.13
lh SF-SF 1 100.0 - rh IT-MT 1 - 97.46
lh SF-SP_0 15.18 - rh IT-MT 2 - 93.67
lh SF-In_1 93.67 - rh IT-MT_3 - 87.34
lh__SP-SM_ 0 100.0 - rh_ IC-PrCu_1 - 100.0
lh ST-ST 0 100.0 - rh_ LO-LO_3 - 100.0
lh SM-SM_ 2 100.0 - rh LO-LO_4 - 87.34
rh B-B_0 - 100.0 rh LO-Li 1 - 53.16
rh B-IP 1 - 98.73 rh LO-MT 0 - 84.81
rh B-MT 1 - 100.0 rh LO-SP_0 - 94.93
rh B-ST 0 - 97.46 rh  LOF-MOF 0 - 100.0
rh. B-SM_1 - 86.07 rh. MT-MT_0 - 93.67
rh B-TT 0 - 6.329 rh MT-MT 1 - 100.0
rh CMF-RMF 1 - 96.20 rh. MT-MT_ 2 - 100.0
rh  CMF-RMF_ 2 - 100.0 rh MT-ST 1 - 98.73
rh_ Cu-PeCa_ 1 - 97.46 rh MT-ST 2 - 88.60
rh_ Fu-IP_0 - 75.94 rh. MT-SM_ 1 - 92.40
rh Fu-LO 0 - 96.20 rh MT-TPol 0 - 87.34
rh IP-IP_0 - 100.0 rh_PC-SF_0 - 98.73
rh IP-IP 1 - 100.0 rh PC-SP_0 - 46.83
rh IP-IP 2 - 100.0 rh Op-Or -0 - 13.92
rh IP-LO 0 - 97.46 rh Op-Tr 1 - 97.46
rh IP-LO 2 - 73.41 rh Op-PrC 2 - 84.81
rh IP-MT 2 - 87.34 rh Tr-Tr 1 - 98.73
rh IP-PoC 0 - 78.48 rh Tr-PrC 0 - 48.10
rh IP-SP_0 - 100.0 rh Tr-RMF 0 - 100.0
rh IP-SP_1 - 98.73 rh_ PoC-PoC_4 - 94.93
rh_ IP-ST 0 - 59.49 rh_ PoC-PoC_5 - 74.68
rh IP-SM 0 - 100.0 rh PoC-PrC 3 - 100.0
rh IP-SM 1 - 92.40 rh PoC-PrC 5 - 100.0
rh IT-IT 1 - 94.93 rh_ PoC-PrC_-0 - 30.37




Bundle Percent L. Percent R
rh. PoC-SP_1 - 100.0
rh PoC-SM_ -0 - 26.58
rh_ PrC-PrC_4 - 100.0
rh PrC-PrCu 0 - 36.70
rh PrC-SF 0 - 87.34
rh PrC-SF_2 - 100.0
rh PrCu-PrCu 2 4 49.36
rh  RMF-In_-0 - 43.03
rh RMF-In_ -1 - 0.0
rh SF-SF 1 - 100.0
rh_ SP-SM_ 0 - 100.0
rh SP-TT 0 - 49.36
rh ST-ST 0 - 100.0
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Tabla A.2: Resultados de la segmentacion de fasciculos del AtlasC en datos HCP. Fasciculos

del atlas y porcentaje de sujetos segmentados.

Bundle Percent L. Percent R Bundle Percent L. Percent R

B-IP_0 100.0 100.0 Fu-LO 1 100.0 100.0
B-MT_0 100.0 100.0 Fu-Li_0 100.0 100.0
B-SM_ 0 100.0 100.0 Fu-Li 1 100.0 100.0
CMF-CMF_0 100.0 100.0 Fu-PeCa_0 100.0 100.0
CMF-CMF 1 100.0 100.0 Fu-SP_ 0 100.0 100.0
CMF-Op_0 100.0 100.0 IP-IT_0O 100.0 100.0
CMF-PoC_0 100.0 100.0 IP-IT 1 100.0 100.0
CMF-PrC_0 100.0 100.0 IP-LO_1 100.0 100.0
CMF-PrC_1 100.0 100.0 IP-MT _0 100.0 100.0
CMF-PrC_2 100.0 100.0 IP-MT 1 100.0 100.0
CMF-RMF 0 100.0 100.0 I[P-PrCu_0 100.0 100.0
CMF-SF_0 100.0 100.0 [P-SP_ 2 100.0 100.0
CMF-SF_1 100.0 100.0 IT-IT 0 100.0 100.0
CMF-SF_ 2 100.0 100.0 IT-IT_ 2 100.0 100.0
Cu-Cu_0 100.0 100.0 IT-LO_O0 100.0 100.0
Cu-Cu_1 100.0 100.0 IT-ST_0 100.0 100.0
Cu-Li_0 100.0 100.0 IT-TPol_0 92.85 100.0
Cu-Li 1 100.0 100.0 IC-IC_0 100.0 100.0
Cu-PeCa_0 100.0 100.0 IC-PrCu_0 100.0 100.0
Cu-PrCu_0 100.0 100.0 LO-LO_0 100.0 100.0
Cu-PrCu_ 1 92.85 100.0 LO-LO 1 100.0 100.0
Cu-SP_0 100.0 100.0 LO-LO_2 100.0 100.0
Cu-SP_1 100.0 100.0 LO-Li_0 100.0 100.0
Fu-Fu_0 100.0 100.0 LO-Li_2 100.0 100.0
Fu-Fu_ 1 100.0 100.0 LO-Li_3 92.85 92.85
Fu-Fu_ 2 100.0 100.0 LO-PeCa_0 100.0 100.0
Fu-Fu_3 100.0 100.0 LO-PeCa_1 100.0 100.0
Fu-IP_ 1 100.0 100.0 LO-SP_1 100.0 100.0
Fu-IT_0 100.0 100.0 LOF-LOF 0 100.0 100.0
Fu-IT 1 100.0 100.0 LOF-LOF 1 100.0 100.0
Fu-IT 2 100.0 100.0 LOF-Or_0 100.0 100.0
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Bundle Percent L. Percent R Bundle Percent L. Percent R
LOF-Or_1 100.0 100.0 Op-SF_0 100.0 100.0
LOF-Tr_0 100.0 100.0 Op-In_0 100.0 100.0

LOF-RMF_0 100.0 100.0 Op-In_1 100.0 100.0
LOF-SF_0 100.0 100.0 Or-Or_0 100.0 100.0
LOF-FPol 0 100.0 100.0 Or-Tr 0 100.0 100.0
LOF-In_0 100.0 100.0 Or-RMF_ 0 100.0 100.0

Li-Li_ 0 100.0 100.0 Or-RMF_1 100.0 100.0

Li-Li 1 100.0 100.0 Or-In_0 100.0 100.0
Li-PeCa_ 0 100.0 100.0 Tr-Tr 0 100.0 100.0
Li-PeCa_ 1 92.85 100.0 Tr-RMF 1 100.0 100.0
Li-PrCu_0 100.0 100.0 Tr-RMF 2 100.0 100.0

Li-SP_0 100.0 100.0 Tr-SF_ 0 100.0 100.0

MOF-MOF_0 100.0 100.0 Tr-In_0 100.0 100.0
MOF-RAC_0 100.0 100.0 PeCa-PeCa_ 0 100.0 100.0
MOF-SF_0 100.0 100.0 PeCa-PrCu_0 100.0 100.0
MT-MT 3 100.0 100.0 PeCa-SP_ 0 100.0 100.0
MT-ST 0 100.0 100.0 PeCa-SP_ 1 100.0 100.0
MT-SM_ 0 100.0 100.0 PoC-PoC_0 100.0 100.0
MT-In_0 100.0 100.0 PoC-PoC__1 100.0 100.0
MT-In_1 100.0 100.0 PoC-PoC_ 2 100.0 100.0
PC-PC_0 100.0 100.0 PoC-PoC_ 3 100.0 100.0
PC-PrC_0 100.0 100.0 PoC-PrC_0 100.0 100.0
PC-PrCu_0 100.0 100.0 PoC-PrC_1 100.0 100.0
PC-SF 1 100.0 100.0 PoC-PrC_ 2 100.0 100.0
Op-Op_0 100.0 100.0 PoC-PrC 4 100.0 100.0
Op-Tr_0 100.0 100.0 PoC-SF_0 100.0 100.0
Op-PoC_0 100.0 100.0 PoC-SP_0 100.0 100.0
Op-PrC_0 100.0 100.0 PoC-SM_ 0 100.0 100.0
Op-PrC_1 100.0 100.0 PoC-SM_ 1 100.0 100.0
Op-RMF_ 0 100.0 100.0 PoC-TT_0 100.0 92.85

Op-RMF 1 100.0 100.0 PoC-TT -0 100.0 100.0
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Bundle Percent . Percent R Bundle Percent . Percent R
PoC-In_0 100.0 100.0 SP-SP_ 1 100.0 100.0
PoC-In_ 1 100.0 100.0 SP-SP_ 2 100.0 100.0

PrC-PrC_0 100.0 100.0 SP-SP_3 100.0 100.0
PrC-PrC_1 100.0 100.0 SP-In_ 0 100.0 100.0
PrC-PrC_2 100.0 100.0 ST-ST 1 100.0 100.0
PrC-PrC_3 100.0 100.0 ST-ST 2 100.0 100.0
PrC-RMF_0 100.0 100.0 ST-ST 3 100.0 100.0
PrC-SF_1 100.0 100.0 ST-SM_ 0 100.0 100.0
PrC-SF 3 100.0 100.0 ST-SM_ 1 100.0 100.0
PrC-SP_0 100.0 100.0 ST-TT_0 100.0 100.0
PrC-SM_0 100.0 100.0 ST-TT 1 100.0 100.0
PrC-In_0 100.0 100.0 ST-TT 2 100.0 100.0
PrC-In_1 100.0 100.0 ST-In_ 0 100.0 100.0
PrCu-PrCu_0 100.0 100.0 ST-In_ 1 100.0 100.0
PrCu-PrCu_1 100.0 100.0 ST-In_ 2 100.0 100.0
PrCu-SP_0 100.0 100.0 SM-SM_ 0 100.0 100.0
PrCu-SP_1 100.0 100.0 SM-SM_ 1 100.0 100.0
RAC-RMF_0 100.0 100.0 SM-TT 0 100.0 100.0
RMF-RMF 0 100.0 100.0 SM-In_ 0 100.0 100.0
RMF-RMF 1 100.0 100.0 SM-In_ 1 85.71 100.0
RMF-RMF 2 100.0 100.0 TPol-In_0 100.0 100.0
RMF-SF 0 100.0 100.0 TT-TT_0 100.0 100.0
RMF-SF 1 100.0 100.0 TT-In_0 100.0 100.0
RMF-SF_ 2 100.0 100.0 lh B-B 0 100.0 -
SEF-SEF_ 0 100.0 100.0 lh B-IP 1 100.0 -
SF-SF 2 100.0 100.0 lh B-IT 0 100.0 -
SF-SF_3 100.0 100.0 lh B-MT 1 100.0 -
SF-SF_ 4 100.0 100.0 lh_B-ST_0 100.0 -
SF-FPol 0 100.0 100.0 lh B-SM_1 100.0 -
SF-In_0 100.0 100.0 lh  CMF-CMF_ 2 100.0 -

SP-SP_ 0 100.0 100.0 Ih CMF-Op_1 100.0 -
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Bundle Percent . Percent R Bundle Percent L. Percent R
lh CMF-PrC_-0 100.0 - lh_ LOF-MOF_0 100.0 -
lh CMF-RMF 1 100.0 - lh._ LOF-Op_0 92.85 -
lh CMF-RMF 2 100.0 - lh LOF-In 1 100.0 -

lh_ CMF-In_0 100.0 - lh_ LOF-In_2 100.0 -
lh Cu-PeCa_ 1 100.0 - lh MT-MT_0 100.0 -
lh Cu-PrCu_2 92.85 - lh MT-MT 1 100.0 -
lh Fu-IP_0 92.85 - lh MT-MT 2 100.0 -
lh_ Fu-LO_0 100.0 - lh MT-ST 1 100.0 -
lh TP-IP_ 0 100.0 - lh MT-ST 2 100.0 -
lh IP-IP 1 100.0 - lh MT-SM_ 1 100.0 -
lh IP-IP 2 100.0 - lh  MT-TPol 0 100.0 -
lh_ IP-LO_0 100.0 - lh PC-SF_0 100.0 -
lh TP-LO 2 100.0 - lh PC-SP_-0 100.0 -
lh IP-SP 0 100.0 - lh Op-Op_1 100.0 -
lh IP-SP 1 100.0 - lh_ Op-Or_0 100.0 -
Ih_ IP-ST 0 100.0 - Ih Op-PrC_2 100.0 -
lh TP-SM_0 100.0 - lh Op-SM_0 100.0 -
lh TP-SM 1 100.0 - lh  Tr-RMF 0 100.0 -
Ih IT-IT 1 100.0 - lh Tr-In 1 100.0 -
lh IT-MT 0 100.0 - lh_ PoC-PoC_ 4 100.0 -
lh IT-MT 1 100.0 - lh PoC-PoC_5 100.0 -
lh IT-MT 2 100.0 - lh_ PoC-PoC_ -3 100.0 -
lh IT-MT 3 100.0 - lh_ PoC-PrC_3 100.0 -
lh_ IT-SM_ 0 100.0 - lh_ PoC-PrC_5 100.0 -
lh IT-In_-0 85.71 - lh PoC-PrC_6 100.0 -
lh IT-In_ -1 100.0 - lh PoC-SP_1 100.0 -
lh IC-PrCu_1 100.0 - lh_ PoC-SM_ 2 100.0 -
lh_LO-LO_3 100.0 - lh_ PoCi-PrCu_-0 100.0 -
lh LO-Li 1 85.71 - lh_ PrC-SF_-0 100.0 -
lh LO-MT 0 100.0 - lh PrCu-PrCu 2 100.0 -

lh_LO-SP_0 100.0 - lh RMF-In_0 100.0 -
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Bundle Percent L. Percent R Bundle Percent L. Percent R
lh RMF-In_ 1 100.0 - rh IT-MT_0 - 100.0
lh SF-SF 1 100.0 - rh IT-MT 1 - 100.0
lh SF-SP_0 100.0 - rh IT-MT 2 - 100.0
lh SF-In_1 100.0 - rh IT-MT_3 - 100.0
lh__SP-SM_ 0 100.0 - rh_ IC-PrCu_1 - 100.0
lh ST-ST 0 100.0 - rh_ LO-LO_3 - 100.0
lh SM-SM_ 2 100.0 - rh LO-LO_4 - 100.0
rh B-B_0 - 100.0 rh LO-Li 1 - 100.0
rh B-IP 1 - 100.0 rh LO-MT 0 - 100.0
rh B-MT 1 - 100.0 rh LO-SP_0 - 100.0
rh B-ST 0 - 100.0 rh  LOF-MOF 0 - 100.0
rh. B-SM_1 - 100.0 rh. MT-MT_0 - 100.0
rh B-TT 0 - 92.85 rh MT-MT 1 - 100.0
rh CMF-RMF 1 - 100.0 rh. MT-MT_ 2 - 100.0
rh  CMF-RMF_ 2 - 100.0 rh MT-ST 1 - 100.0
rh_ Cu-PeCa_ 1 - 100.0 rh MT-ST 2 - 100.0
rh_ Fu-IP_0 - 100.0 rh. MT-SM_ 1 - 100.0
rh Fu-LO 0 - 100.0 rh MT-TPol 0 - 100.0
rh IP-IP_0 - 100.0 rh PC-SF 0 - 100.0
rh IP-IP 1 - 100.0 rh PC-SP_0 - 92.85
rh IP-IP 2 - 100.0 rh_ Op-Or_ -0 - 100.0
rh IP-LO 0 - 100.0 rh Op-Tr 1 - 100.0
rh IP-LO 2 - 100.0 rh Op-PrC 2 - 100.0
rh IP-MT 2 - 100.0 rh Tr-Tr 1 - 100.0
rh IP-PoC 0 - 100.0 rh Tr-PrC 0 - 100.0
rh IP-SP_0 - 100.0 rh Tr-RMF 0 - 100.0
rh IP-SP_1 - 100.0 rh. PoC-PoC_4 - 100.0
rh_ IP-ST 0 - 100.0 rh_ PoC-PoC_5 - 100.0
rh IP-SM 0 - 100.0 rh PoC-PrC 3 - 100.0
rh_ IP-SM 1 - 100.0 rh_ PoC-PrC_5 - 100.0
rh IT-IT 1 - 100.0 rh. PoC-PrC_-0 - 100.0




Bundle Percent L. Percent R
rh. PoC-SP_1 - 100.0
rh PoC-SM_ -0 - 100.0
rh_ PrC-PrC_4 - 100.0
rh PrC-PrCu 0 - 100.0
rh_ PrC-SF_0 - 100.0
rh PrC-SF_2 - 100.0
rh PrCu-PrCu 2 4 100.0
rh  RMF-In_-0 - 100.0
rh RMF-In_ -1 - 100.0
rh SF-SF 1 - 100.0
rh_ SP-SM_ 0 - 100.0
rh SP-TT 0 - 100.0
rh ST-ST 0 - 100.0
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Tabla A.3: Fasciculos del AtlasC no presentes en el Atlasl [11].

Fasciculos LH

Fasciculos RH

lh. Cu-Cu_0
Ih Cu-Cu 1
lh Cu-Li 0
lh Cu-Li 1
lh_ Cu-PeCa_0
Ih Cu-PrCu 0
Ih Cu-PrCu 1
lh_ Cu-SP_0
lh Cu-SP_1
lh Fu-Fu 2
lh Fu-Fu 3
lh Fu-IT 1
lh Fu-IT 2
lh Fu-Li 0
lh Fu-Li 1
lh Fu-PeCa 0
lh_ Fu-SP_0
lh IT-IT 0
lh IT-ST 0
lh IT-TPol 0
lh_ LO-LO_0
lh LO-LO_2
lh LO-Li 0
lh LO-Li 2
lh LO-Li_3
lh  LO-PeCa_0
lh LO-PeCa 1

lh_ PoC-SF_0
lh PoC-TT_0
lh PoC-TT -0

lh PoC-In_0

lh PrC-In 1

lh PrCu-PrCu 0

lh PrCu-SP_0
lh PrCu-SP 1

Ih RAC-RMF 0

lh_ SF-FPol 0
lh SF-In_ 0
lh SP-SP_0
lh_SP-SP_2
lh SP-In_0
lh ST-ST 3
lh ST-SM_ 0
lh ST-SM_ 1
lh ST-TT 2
lh ST-In 1
lh ST-In 2
Ih SM-SM_ 1
lh_ SM-TT_0
lh SM-In_1
Ih B-IP 1
lh_ B-SM_ 1
lh  CMF-In_0
lh Cu-PeCa 1

rh Cu-Cu 0

rh Cu-Cu 1

rh Cu-PrCu 0
rh Cu-PrCu 1

rh_ Cu-SP_0
rh Cu-SP 1
rh Fu-Fu 2
rh Fu-Fu 3
rh Fu-IT 1
rh Fu-Li 1

rh Fu-PeCa 0

rh IT-IT 2

rh LO-LO 0

rh LO-Li 0
rh LO-Li 2
rh LO-Li 3

rh_ LO-PeCa_0
rh LO-PeCa 1
rh  LOF-SF 0

rh. LOF-FPol 0

rh Li-Li 1

rh Li-PrCu 0

rh Li-SP_0

rh  MOF-MOF_0

rh MT-In 0
rh MT-In 1
rh PC-PC 0

rh PrCu-SP_1

rh SF-SF_2

rh SF-FPol 0

rh_ SP-SP 0
rh_ SP-SP_ 2
rh SP-In 0
rh ST-SM_0
rh ST-SM 1
rh ST-TT_ 2
rh ST-In 0O
rh ST-In 2
rh SM-SM 1
rh SM-TT_0
rh SM-In 0O
rh SM-In 1
rh TPol-In 0
rh TT-In 0
rh B-TT 0
rh IP-IP_2
rh IP-LO_2
rh_ IP-MT 2
rh IP-PoC 0
rh IP-ST 0
rh IT-MT 3
rh_ LO-LO_4
rh LO-Li 1
rh LO-SP_0

109



110

Fasciculos LH Fasciculos RH
lh LOF-SF 0 Ih Cu-PrCu 2 rh PC-PrC 0 rh MT-MT 0
lh LOF-FPol 0 lh IP-ST 0 rh PC-PrCu 0 rh MT-ST 1

lh Li-Li_ 0 lh IT-MT 0 rh PC-SF 1 rh PC-SF_0

lh Li-Li 1 Ih IT-MT 1 rh. Op-RMF 1 rh PC-SP_0

lh Li-PeCa_0 lh IT-In -0 rh Or-Tr 0 rh_ Op-Or_ -0
Ih Li-PeCa 1 lh IT-In -1 rh PeCa-PrCu 0 rh Tr-RMF 0
lh Li-PrCu 0 Ih LO-LO 3 rh PeCa-SP 1 rh PoC-PoC 4
lh Li-SP_0 lh LO-Li 1 rh_ PoC-PoC 0 rh._ PoC-PoC_5

lh MOF-MOF 0 lh LO-MT 0 rh PoC-SF 0 rh_ PoC-PrC_-0

lh. MOF-RAC_0 Ih_ LO-SP_0 rh_ PoC-SM_ 1 rh_ PoC-SM_ -0
lh MOF-SF 0 lh LOF-MOF 0 rh PoC-TT 0 rh PrC-PrCu 0
lh MT-MT 3 lh LOF-Op_0 rh PoC-TT -0 rh PrC-SF_0

lh MT-ST 0 Ih LOF-In_ 2 rh PoC-In_ 0 rh PrCu-PrCu_2
lh MT-In_0 lh MT-MT_0 rth PoC-In_1 rh. RMF-In_-1
lh MT-In 1 lh MT-MT 2 rh PrC-In 1 rh SF-SF 1

lh PC-PC 0 lh MT-ST 1 rh PrCu-PrCu 0 rh SP-TT 0

lh PC-PrC_0 Ih. MT-TPol 0 rh PrCu-SP_0
lh PC-PrCu_0 lh PC-SF_0

lh PC-SF 1 lh PC-SP -0
lh Op-Tr 0 lh Op-Or 0
lh  Op-PoC_0 lh Op-SM_ 0

lh_ Op-RMF_0 1h_PoCi-PrCu_-0
lh Tr-RMF 2 lh PrC-SF_-0
lh PeCa-PeCa 0 lh RMF-In 0
lh PeCa-PrCu 0 Ih RMF-In 1
lh_ PeCa-SP_ 0 lh_ SF-SP_0
lh_ PeCa-SP_ 1
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Tabla A.4: Fasciculos del AtlasC no presentes en el Atlas2 [12].

Fasciculos LH

Fasciculos RH

lh B-IP_0
lh B-SM_ 0
lh. CMF-Op_0
lh_ CMF-RMF_ 0
lh  CMF-SF 1
lh Cu-Cu 1
lh_ Cu-PrCu_0
lh Cu-PrCu 1
lh. Cu-SP_0
lh Cu-SP 1
lh Fu-Fu 2
lh Fu-Li 0
lh Fu-Li 1
lh Fu-PeCa 0
Ih_TP-IT_0
lh TP-MT 0
lh IP-PrCu_0
lh IP-SP 2
Ih_IT-TPol 0
Ih IC-IC_ 0
lh LO-LO_ 2
lh LO-Li 0
lh LO-Li_ 2
lh LO-Li_ 3
lh LO-PeCa 0
lh LO-PeCa 1
lh  LOF-LOF_0
lh LOF-Tr 0
lh LOF-In_ 0
lh Li-Li 0
Ih Li-Li 1

lh PrC-SF_1

lh PrC-In 1

lh PrCu-SP 0
lh RAC-RMF 0
lh RMF-SF 2

lh_SF-SF_0
lh_SF-SF 4

lh SF-FPol 0

lh SF-In_0
lh SP-SP_0
lh_ SP-SP_1
lh_ SP-SP_ 2
lh SP-In_0
lh ST-ST 3
lh ST-SM_1
lh ST-TT 1
lh ST-TT 2
lh ST-In_0
lh ST-In_1
lh ST-In_2
lh SM-SM_ 1
lh SM-TT 0
lh__SM-In_ 0
lh TPol-In 0
lh TT-TT 0
lh TT-In_ 0
lh B-IP 1
lh B-IT 0

lh CMF-RMF 2
lh CMF-In 0
lh Cu-PrCu_2

rh. CMF-Op_0
rh CMF-PrC 2
rh_ CMF-SF_1
rh Cu-Cu_ 0
rh Cu-Cu 1
rh Cu-Li 0
rh Cu-Li 1
rh Cu-PeCa 0
rh_ Cu-SP_0
rh Cu-SP 1
rh Fu-Fu 0
rh Fu-Li O
rh Fu-Li 1
rh IP-IT 0
rh IP-MT 0
rh IP-MT 1
rh IT-IT 2
rh IT-TPol 0
rh IC-IC_0
rh IC-PrCu 0
rh LO-Li 0
rh LO-Li 2
rh_ LO-Li 3
rh LO-PeCa 1
rh Li-Li 0
rh Li-Li 1
rh_Li-PeCa_0
rh Li-PeCa 1
rh Li-PrCu_0
rh Li-SP_ 0

rh MOF-MOF 0

rh PoC-SF 0
rh PoC-TT 0
rh_ PoC-TT_ -0
rh PoC-In_ 0
rh PoC-In 1
rh PrC-RMF 0
rh PrC-SF 1
rh PrC-In 0
rh PrC-In_ 1
rh PrCu-SP_1
rh. RAC-RMF_ 0
rh_ SF-SF 2
rh SF-FPol 0
rh SF-In 0
rh_ SP-SP_ 2
rh SP-In 0
rh ST-ST 3
rh ST-TT 0
rh ST-TT 1
rh ST-TT 2
rh ST-In 0O
rh ST-In 1
rh ST-In 2
rh SM-TT 0
rh SM-In 0
rh SM-In 1
rh TPol-In 0
rh TT-TT 0
rh TT-In 0O
rh B-TT 0
rh_ CMF-RMF_1
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Fasciculos LH

Fasciculos RH

lh_Li-PeCa_ 0 lh IP-IP_ 1
lh Li-PeCa_ 1 lh IP-IP 2
lh Li-PrCu_0 lh IP-LO_0
lh MOF-MOF_0 lh TP-SM_ 0
lh. MOF-RAC_0 lh TP-SM 1
lh. MOF-SF_0 lh IT-MT 3
lh MT-In_0 lh IT-SM_ 0
lh MT-In_1 lh IT-In_-0
lh PC-PC_0 lh IT-In_-1
lh PC-PrC_0 lh IC-PrCu_ 1
lh PC-PrCu_0 lh LO-LO_3
lh PC-SF 1 lh LO-Li 1
lh Op-Op_0 lh LO-SP_0
lh Op-Tr_0 lh_ LOF-Op_ 0
lh  Op-PrC_0 lh LOF-In 1
lh Op-In_0 lh MT-MT 0
lh Or-Or_ 0 lh PC-SF 0
lh Or-Tr 0 lh PC-SP_-0
lh Or-RMF 1 lh Op-Op 1
lh Or-In_0 lh Op-Or_ 0
lh Tr-Tr O lh  Op-SM_0
lh Tr-In O lh Tr-In 1
lh PeCa-PeCa 0 1h PoC-PoC 5
lh_ PeCa-PrCu_0 lh PoC-SP_1
lh PoC-PoC_3 lh PrC-SF_-0
lh PoC-SF_0 lh PrCu-PrCu_2
lh PoC-TT 0 lh RMF-In_1
lh. PoC-TT -0 lh_ SF-SF 1
lh. PoC-In_0 lh_ SF-SP_0
lh PoC-In_1 lh SF-In_1

rh MOF-RAC 0 rh Cu-PeCa 1
rh. MOF-SF_0 rh IP-IP_2
rh MT-In 0O rh IP-MT 2
rh MT-In 1 rh IT-MT 0
rh_ PC-PC_0 rh IT-MT_3
rh PC-PrC 0 rh LO-LO 4
rh PC-PrCu 0 rh LO-Li 1
rh PC-SF 1 rh_ LO-SP_0
rh_ Op-PoC_0 rh MT-MT 0
rh_ Op-PrC_0 rh MT-ST 1
rh Op-PrC 1 rh PC-SF 0
rh_ Op-In_0 rh PC-SP_0
rh Op-In_1 rh Op-Or -0
rh Or-Tr 0 rh Op-PrC 2
rh PeCa-PeCa 0 rh Tr-RMF 0
rh PeCa-PrCu 0 rh PoC-SM -0
rh PeCa-SP 0 rh PrC-PrCu 0
rh PeCa-SP 1 rh PrC-SF 0
rh PoC-PoC 2 rh RMF-In -1
rh_ PoC-PrC_0 rh SP-TT 0
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Tabla A.5: Fasciculos del AtlasC no presentes en el Atlas3 [13].

Fasciculos LH Fasciculos RH

lh B-IP 0 lh PoC-PrC 1 rh B-IP 0 rh PoC-In_0
lh. CMF-CMF 0 1h PoC-PrC_2 rh B-MT 0 rh PoC-In_1
lh CMF-CMF_1 1h_PoC-PrC_4 rh. B-SM_0 rh_ PrC-PrC_0
lh CMF-Op_0 lh PoC-SM_0 rh CMF-CMF 0 rh PrC-PrC 1
Ih CMF-PoC 0 lh PoC-SM_1 rh CMF-CMF 1 rh PrC-PrC 2
lh CMF-PrC 0 lh PoC-TT 0 rh CMF-Op_0 rh PrC-PrC 3
lh_ CMF-PrC_1 lh_ PoC-TT -0 rh_CMF-PoC_0 rh_ PrC-SF_3
lh CMF-PrC 2 Ih PoC-In 0 rh CMF-PrC 0 rh PrC-SM_0
lh CMF-SF 0 Ih PoC-In_1 rh CMF-PrC 1 rh PrC-In_0
lh CMF-SF 1 lh PrC-PrC 0 rh CMF-PrC 2 rh PrC-In 1
lh Cu-Cu 0 lh PrC-PrC 3 rh CMF-RMF 0 rh PrCu-PrCu 0
lh Cu-Cu 1 lh PrC-SF 1 rh CMF-SF 0 rh PrCu-PrCu 1
lh Cu-Li 0 lh PrC-SM 0 rh CMF-SF 2 rh PrCu-SP 0
lh Cu-Li 1 lh PrC-In 0 rh Cu-Cu 0 rh RAC-RMF 0
lh Cu-PeCa_0 lh PrC-In_ 1 rh Cu-Cu_1 rh_ RMF-RMF 2
lh Cu-PrCu 0 lh PrCu-PrCu 0 rh Cu-Li 0 rh RMF-SF 1
lh Cu-PrCu 1 1h PrCu-PrCu 1 rh Cu-PrCu 0 rh SF-SF 2
lh Cu-SP 0 lh PrCu-SP 0 rh Cu-PrCu 1 rh SF-SF 3
lh Cu-SP_1 lh. RAC-RMF_0 rh_ Cu-SP_0 rh_ SF-SF 4
lh Fu-Fu 0 lh RMF-RMF 1 rh Fu-Fu 0 rh SF-In 0
lh Fu-Fu 1 lh RMF-RMF 2 rh Fu-Fu 2 rh SP-SP 0
lh Fu-Fu 2 lh SF-SF 0 rh Fu-Fu 3 rh SP-SP 1
lh Fu-Fu 3 lh SF-SF 2 rh Fu-IP 1 rh SP-SP 2
lh Fu-IP 1 lh SF-SF 3 rh Fu-IT 1 rh SP-SP 3
lh Fu-IT 0 lh SF-SF 4 rh Fu-IT 2 rh SP-In 0
lh Fu-IT 1 lh SF-In_0 rh Fu-Li 0 rh ST-ST 1
lh Fu-IT 2 lh SP-SP 2 rh Fu-Li 1 rh ST-ST 2
lh Fu-LO 1 lh SP-SP_3 rh IP-IT 0 rh ST-ST 3
lh Fu-Li 0 lh SP-In 0 rh IP-LO 1 rh ST-SM 0
lh Fu-Li 1 lh ST-ST 2 rh IT-IT 0 rh ST-SM 1
lh_ Fu-PeCa_0 lh_ ST-ST 3 rh IT-IT 2 rh_ ST-TT_0




Fasciculos LH

Fasciculos RH

lh_ IP-IT 0 lh ST-SM_ 1 rh IT-ST 0 rh ST-TT 1
lh TP-LO 1 lh ST-TT 0 rh_ IT-TPol 0 rh ST-TT 2
lh IP-PrCu_0 lh ST-TT 1 rh IC-IC_0 rh ST-In 0
lh IT-IT 0 lh ST-TT 2 rh_ IC-PrCu_0 rh ST-In_1
lh IT-LO_0 lh ST-In_0 rh LO-LO_1 rh ST-In_2
lh IT-ST 0 lh ST-In 1 rh LO-Li 0 rh SM-SM_ 0
lh IT-TPol 0 lh ST-In_ 2 rh LO-Li 2 rh SM-SM 1
lh_IC-IC_0 lh_ SM-SM_ 1 rh_ LOF-LOF_0 rh_ SM-TT_0
lh IC-PrCu 0 lh SM-TT 0 rh LOF-LOF 1 rh SM-In 0O
Ih LO-LO 0 lh SM-In 0 rh LOF-Or 0 rh SM-In 1
lh LO-LO 1 lh SM-In_ 1 rh LOF-Or 1 rh TPol-In_0
lh LO-LO_2 lh_TPol-In_0 rh_ LOF-Tr_0 rh TT-TT 0
lh LO-Li_ 0 lh TT-TT 0 rh LOF-RMF_0 rh TT-In_0
lh LO-Li 3 lh TT-In 0 rh LOF-SF 0 rh B-B 0
lh  LO-PeCa_ 0 lh B-B 0 rh LOF-FPol 0 rh B-IP 1
lh_ LO-PeCa_1 lh B-IP_1 rh LOF-In_0 rh B-MT 1
lh  LOF-LOF_0 lh B-MT 1 rh Li-Li 0 rh_ B-ST 0
lh LOF-LOF 1 lh B-ST 0 rh Li-Li 1 rh B-SM 1
lh LOF-Or 0 lh B-SM 1 rh Li-PeCa_0 rh B-TT 0
lh LOF-Or 1 Th  CMF-CMF_ 2 rh Li-PeCa_ 1 rh  CMF-RMF 1
lh LOF-Tr 0 lh CMF-In 0 rh Li-PrCu 0 rh Cu-PeCa 1
lh LOF-RMF 0 1h Cu-PeCa 1 rh Li-SP 0 rh Fu-IP 0
lh LOF-SF 0 lh Cu-PrCu_ 2 rh MOF-MOF 0 rh IP-IP_0
lh_ LOF-FPol 0 lh_IP-IP_0 rh. MOF-RAC_0 rh_ IP-IP_2
lh LOF-In_0 lh IP-IP 1 rh MT-MT 3 rh IP-LO_0
lh Li-Li 0 lh IP-IP 2 rh MT-SM_0 rh IP-SP 1
lh Li-Li 1 lh TP-LO 2 rh. MT-In_0 rh_ IP-ST 0
lh_Li-PeCa_0 Ih_TP-SP_1 rh. MT-In_ 1 rh_TP-SM_0
lh Li-PeCa_ 1 lh_ TP-ST 0 rh_ PC-PrC_0 rh_ IP-SM_1
lh Li-PrCu_ 0 lh IP-SM_0 rh._ Op-Op_0 rh IT-IT 1
lh Li-SP_0 lh IP-SM 1 rh_ Op-Tr_0 rh IT-MT_0




Fasciculos LH

Fasciculos RH

lh MOF-MOF_0
lh. MOF-RAC_0
lh MT-MT_3
lh MT-ST_0
lh_ MT-SM_0
lh MT-In_0
lh MT-In_1
lh_PC-PC_0
lh_PC-PrC_0
lh Op-Op_0
lh Op-Tr 0
lh Op-PoC_0
lh_ Op-PrC_0
lh Op-PrC 1
lh Op-In_0
lh Op-In_1
lh_ Or-Or_0
lh Or-Tr 0
lh  Or-RMF_0
lh  Or-RMF 1
lh_ Or-In_0
lh Tr-Tr O
lh Tr-RMF 2
lh Tr-In O
lh PeCa-PeCa_0
lh PeCa-PrCu 0
lh_ PeCa-SP_ 0
lh_ PoC-PoC_0
lh PoC-PoC_1
lh PoC-PoC 2
lh_ PoC-PoC_3
lh PoC-PrC_0

lh_ IT-MT 0
lh IT-MT 1
lh IT-SM_0
lh IT-In -1
lh IC-PrCu 1
lh_ LO-LO_3
lh LO-Li 1
lh_ LO-MT_0
lh  LOF-MOF_0
lh LOF-Op_0
lh LOF-In 1
lh LOF-In_ 2
lh MT-MT_ 0
lh MT-MT_ 2
lh MT-ST 2
lh_ MT-TPol 0
lh PC-SF 0
lh Op-Op_1
lh. Op-Or_0
lh  Op-PrC_2
lh Op-SM_ 0
lh Tr-RMF 0
lh Tr-In 1
lh_ PoC-PoC_4
lh PoC-PoC_ -3
lh PoC-PrC_3
lh_ PoC-PrC_5
lh PrCu-PrCu_2
lh. RMF-In_0
lh RMF-In_ 1
lh SF-In_1
lh_ST-ST_0

rh  Op-PoC 0
rh_ Op-PrC_0
rh_ Op-PrC 1
rh Op-SF_0
rh Op-In_0
rh_ Op-In_1
rh Or-Or 0
rh Or-RMF 0
rh Or-RMF 1
rh Or-In 0
rh Tr-Tr 0
rh Tr-SF 0
rh Tr-In_0

rh PeCa-PeCa 0
rh PeCa-PrCu 0

rh PoC-PoC 0
rh PoC-PoC 1
rh PoC-PoC 2
rh PoC-PoC 3
rh PoC-PrC 0
rh_ PoC-PrC 1
rh PoC-PrC 2
rh PoC-PrC 4
rh PoC-SP 0
rh. PoC-SM_ 0
rh PoC-SM 1
rh PoC-TT 0
rh PoC-TT -0

rh IT-MT_3
rh IC-PrCu_1
rh LO-LO_3
rh LO-LO 4
rh LO-MT_0
rh_ LOF-MOF_0
rh. MT-MT_0
rh MT-ST_ 2
rh. MT-SM_ 1
rh MT-TPol 0
rh PC-SF 0
rh Op-Tr 1
rh Op-PrC 2
rh Tr-Tr 1
rh PoC-PoC 4
rh PoC-PoC 5
rh PoC-PrC_3
rh PoC-PrC 5
rh PoC-SP 1
rh PrC-PrC 4
rh_ PrC-SF_2
rh PrCu-PrCu 2
rh RMF-In -0
rh RMF-In -1
rh_ SF-SF 1
rh SP-TT 0
rh ST-ST 0
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