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Resumen

En el presente trabajo adaptamos al dmbito de las imdgenes de
difusion ponderada DWI (Diffusion Weighted Imaging) una técni-
ca de eliminacion de ruido recientemente propuesta para imdge-
nes vectoriales. En un marco multicanal estudiamos el efecto del
preprocesado en la estimacion del tensor de difusion (DT-MRI o
DTI) y en el cdlculo de las medidas escalares que de él se deri-
van observando una clara mejora en el cdlculo de la anisotropia
fraccional.

1. Introduccion

A partir de las imdgenes de resonancia magnética (IRM)
ponderadas en difusién (DWI de las siglas en inglés Diffu-
sion Weighted Imaging) se puede medir la difusion de las
moléculas de agua en un punto del cerebro y por lo tanto
inferir la estructura del medio en el que se encuentran. Si
la difusividad del agua es igual en todas las direcciones del
espacio esta se denomina isotrépica, si no es asi, la difu-
sividad es anisotrépica. Cuando se presenta anisotropia en
la difusividad, esta puede ser debida a la estructura circun-
dante, si la molécula de agua se encuentra por ejemplo en
un tracto o en un axon, la difusién se producira a lo largo
de este. Esta informacién de restriccion del movimiento de
las moléculas puede ser representada en cada punto del es-
pacio (imagen) = € {2 mediante un tensor D que indica el
movimiento a lo largo de cada direccién del espacio (y la
correlacion entre estas direcciones [1]). Este tensor es una
matriz 3 X 3 simétrica y definida positiva:
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y puede ser estimado a partir de las imdgenes DWI, S, :
Q C IR? — IR segtin la ecuacion de Stejskal-Tanner [2]

D(z) =
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donde S, es la sefial medida a lo largo de una direc-

cién espacial g, (que se encuentra atenuada respecto a la
sefial Sy, sefial sin difusion, debido al movimiento de las
moléculas de agua) y b es un parametro dependiente de la
secuencia de pulsos, la fuerza del gradiente y otras cons-
tantes. Dado que D es simétrica, s6lo es necesario adquirir
imagenes en 6 direcciones del espacio para calcular una so-
lucién analitica de la ecuacién (1) (estimacion lineal, [3]),
aunque es posible (y preferible) tener un niimero de direc-
ciones mucho mayor ya que la estimacién lineal es muy
sensible al ruido. Sin embargo, el tiempo de adquisicion
aumenta con el nimero de direcciones y provoca un mayor
tiempo de exposicion del paciente.

Una vez calculado el tensor D, es posible extraer una gran
cantidad de caracteristicas y medidas escalares. Entre las
mas utilizadas se encuentran la difusividad media y la an-
isotropia fraccional (AF) que caracteriza la anisotropia del
tensor de difusién y se define por
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donde A1, Az y A3 son los autovalores del tensor D y A =
(A1 4+ A2 + A3)/3 es la difusividad media.

En el presente trabajo se estudia el efecto que produce
el preprocesado de las imagenes de DWI en el posterior
calculo del tensor mediante el andlisis de las medidas es-
calares que de él se derivan. Siguiendo a Kim et al.[4] y
McGraw et al. [5] hemos considerado un modelo de ruido
aditivo gaussiano. En Tristdn-Vega y Aja-Ferndndez con-
sideran un modelo de ruido de tipo Rician para realizar la
eliminacion de ruido en HARDI (High Angular Resolution
Diffusion Imaging) [6], donde valores altos de b (aprox.
3000 s/mm?) provoca que la relacién sefial ruido (SNR)
sea baja. En el caso de DTI, las imagenes utilizadas en es-
te trabajo han sido obtenidas con un b menor (aprox. 1000
s/mm?), obteniendo por tanto mayor SNR, por lo que la
hipétesis de ruido aditivo gaussiano puede considerarse su-
ficientemente adecuada [5]. El modelo de eliminacion de



ruido utilizado se plantea en un marco variacional donde
se define un funcional de energia y el minimo de dicho
funcional representa la imagen sin ruido buscada.

En este trabajo consideramos una modificacién del modelo
de ROF (introducido por Rudin, Osher y Fatemi [7]) para
eliminar ruido. Este modelo supera claramente los mode-
los clasicos lineales como el filtrado gaussiano (por su pro-
piedad de conservacién de los bordes), pero tiene también
algunos inconvenientes como la pérdida de contraste y tex-
tura de la imagen filtrada. Para solventar esas desventajas
Osher et al., [8] proponen un procedimiento iterativo de-
nominado ’inverse scale space’ que mejora el modelo de
ROF. Mis recientemente, Bresson et al. [9] generalizan el
proceso de ’inverse scale space’ a imdgenes multicanal. En
el presente trabajo se adapta dicho modelo a su aplicacién
a imagenes DWI considerando cada imagen S, un canal.
En la figura 1 mostramos un ejemplo de eliminacién de
ruido con inverse scale aplicado a una imagen DWI real.

Figura 1. Arriba un corte de la imagen DWI original ruidosa en
la direccion g15=(0.335962, 0.0429951, 0.940894). Abajo a la
izquierda, el mismo corte tras la primera iteracion del proceso de
‘inverse scaling’ y, abajo a la derecha, tras la segunda iteracion.

Este articulo estd organizado en 4 apartados. El segundo
apartado introduce el procedimiento de ’inverse scaling’
a través del término regularizante de variacion total (VT)
y la notacién bdsica necesaria para trabajar en el marco
multicanal. La resolucién numérica se presenta en el ter-
cer apartado y en el tltimo mostramos algunos resultados
preliminares y trabajos futuros.

2. Inverse Scaling

Sea f : Q@ ¢ RN — IRM, siendo # — f(z) :=
(f1(Z), ..., far(Z)), una funcién vectorial donde cada fun-
cion escalar f,, : Q@ — IR,1 < k < M, es uno de los
M canales y representa cada una de las direcciones de la
imagen DWI. Suponemos f € L>(Q ; RM), i.e. f esen-
cialmente acotada. Los detalles de los espacios funcionales
de Lebesgue se pueden encontrar en el libro de Brezis [10].

La idea es obtener una descomposicién de los datos de la
forma

f=ua+7v
donde « es la sefial sin ruido y v es el ruido. Una buena
aproximacién para resolver el problema estd basada en la

minimizacion de la variacion total del funcional de ROF
(VROF) [7]:
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para un pardmetro escalar real A > 0, donde BV (2 ; RM)
denota el espacio de las funciones vectoriales de variacién
acotada y | - | es la seminorma BV definida por |u|py =
|Dul|(2), i.e., la variacién total de @.

Una funcién u de variacidon acotada puede ser caracte-
rizada como sigue: decimos que o € BV (Q2 ; RM) si
y sélo si existen medidas de Radon i1, fio y ls, by =
(pl,...,uM) i = 1,..,3, definidas en €2 con masa total fi-
nita en ) tal que:

M M 3
> [ utdngtde =33 [ éapad,
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para toda £ € C(2 ; R®*M). Entonces, el gradiente ge-

neralizado de u, Du es una matriz 3 X M de medidas
D;u* = p¥ con variacién total finita:

|Dul(©?) =

M

sup {Z/Qukdivfkdx c €€ CHOQRYMY €)oo < 1}
k=1
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(ver Ambrosio, Fusco y Pallara, [11] para mds detalles).

Una vez vez obtenido el minimo @, es de esperar que
© = f — @ contenga s6lo la informacién procedente del
ruido. Sin embargo, v también contiene informacién es-
tructural que deberia estar contenida en «. Para solventar
este problema, Osher et al. en [8] proponen tener en cuenta
no sélo el valor de la intensidad entre la imagen filtrada y
la ruidosa sino también las normales de los conjuntos de
nivel (’level sets’) en cada imagen. Para ello, primero se
resuelve el problema de minimizacién asociado a (3) para
obtener @; y (con abuso de notacién) 77 = Vg /|Viy].
La consideracion propia de este término es mediante ar-
gumentos de dualidad [12]. Posteriormente se considera el
siguiente funcional:
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Obsérvando que f = @, + 7 y, utilizando las ecuaciones

de Euler-Lagrange y el problema de minimizacién asocia-
do a (3), se obtiene que [8]

1
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pudiendo caracterizar el minimo de (5) como el minimo de

1 -
J(u) = |u|py + ﬁ||f+?71 — |3 (6)

donde ©; = f — ;. Este proceso puede ser repetido de
manera iterativa obteniendo el procedimiento denominado
’inverse scaling’:
1. Inicializar ug = 0, vg = 0.
2. Paraj =0,1,2,...
= Calcular %41 como un minimo de la energia de
VROF modificado:
_ _ Loz,
J(@ = lalsy + 55 |If +5 - allf @)

= Actualizar v;41:

Ujs1 = 05+ f = Ujp1.

El principal punto a tener en cuenta en el proceso ante-
rior es el criterio de parada. Se puede observar (ver Osher
et al [8]) que, fijado A > 0, existe un valor de j, diga-
mos j*, tal que la distancia de Bregmann (véase Osher et
al., [8] ) entre la imagen calculada (aproximada) ;- y la
imagen verdadera (exacta) libre de ruido, es minima (ver
[8] para més detalles). La sucesién {@;};—;. ;- (donde @y
es la solucion de ROF) hace decrecer mondtonamente la
distancia de Bregmann. Desde un punto de vista préctico,
basta elegir ) lo suficiente grande para que j* corresponda
a la segunda iteracién de manera que la primera iteracién
sea una imagen sobresuavizada (ver figura 1 abajo izquier-
da) incluyendo la informacién estructural basica (bajas fre-
cuencias) sin detalles (y ruido). En la iteracién siguiente se
introducen altas frecuencias, en particular bordes y detalles
de pequeiia escala (ver figura 2).

Figura 2. A la izquierda diferencia entre la imagen ruidosa ori-
ginal y la primera iteracion del proceso de ’inverse scaling’. A la
derecha diferencia entre la imagen ruidosa original y la segunda
iteracion. Se ve claramente la presencia de informacion estructu-
ral de la izquierda, mientras que en la imagen de la derecha esta
es menor.

3. Resolucion Numérica

Chambolle [12] observa que la minimizacién de la varia-
cién total (escalar) puede ser vista como un algoritmo de
proyeccién en un conjunto convexo adecuado. Siguiendo
a Bresson en su formulacién vectorial [9] y usando (4), el
modelo modificado de VROF (7) se escribe de la siguiente
forma:

_ 1 —
inf sup { / adivéde + — | (f+©; —ﬂ)de}
“og< Wa 2 Ja

y la condicién de optamilidad viene dada por (la demostra-
cion se encuentra en [12]):

= f+1v; — Mdivé
siendo £ solucién de las ecuaciones de Euler-Lagrange:

V (AdivE— (f+75) — [V(AdivE — (f+7;))[£ =0

El sistema anterior se resuelve usando una generalizacién
[9] del algoritmo de punto fijo propuesto por Chambolle
[12] lo que origina un esquema de descenso de gradiente
semi implicito: Sea 7 > 0, y £ = 0; calculamos £"*!
como

gt _ £ TV O €~ (f+3,)
|

1+ 7|V(MivEr — (f + 1))

En nuestros experimentos numéricos elegimos 7 =
1/8 como sugiere Chambolle para mantener la estabi-
lidad. El operador divergencia se define como (¢,,) =
((&m)", (€m)Y, (€m)?), con 1 < m < M el ndmero de ca-
nal (en nuestro caso el nimero de direccions), en el voxel
(i, j, k):

(div (&m))i gk =
Em)ijn— Em)i 1 jp si 1<i<Ng
= (fm)iz,j’k si i=1
—(&m)i1,jk si i =N,
( m)?,j,k - (fm)zj,l’k si 1<j<N,
+ (gm)zy’j,k S1 ] =1
_(é\m)g’j_l’k S1 j = Ny
Em)ijp— Em)ijpy si 1<k<N,
+ (gm)ij% si k=1 (8)
_(gm)f,j7k—1 si k=N,
y el operador  gradiente, (Vg); =

((Vg);{m, (V) ks (Vg)f,j,/c>, aplicado a una fun-
ci6én g evaluado en el punto (i, j, k) como sigue:

e _ ) Gi+14k — Gigk si 1< N,
i ={ 4 i

(Vg)? . =4 Jitihk = Giik si j <N,
Wik =0 sij=N,

s _ ) Gijk+1 —Gigke Si k<N
(Vg)i,j,k = { 0 si k=N,
donde (N,, Ny, N) son el nimero de véxeles en la direc-
cién (z,y, z) de cada canal.

4. Resultados y Discusion

El preprocesado descrito anteriormente se ha aplicado en
imdgenes adquiridas por un escdner General Electric de
3T equipado con una antena de 8 canales. Las imadgenes
DWI se obtuvieron con una secuencia single-shot spin-eco
EPI (FOV = 24cm, TR=9100, TE=88.9, grosor del cor-
te =3mm, espaciado=0.3, tamafio de la matriz=128x128,



NEX=2 ). Cada imagen DWI consta de una imagen con
b=0/mm? y 15 imégenes con b=1000s/mm? cada una de
ellas correspondiente a una direccién orientada de acuerdo
aJones et al. [13].

En la figura 3 se aprecia la influencia en imagenes de an-
isotropia fraccional obtenidas a partir del tensor mediante
la férmula 2. Con el preprocesado previo aparece una ma-
yor claridad en la anisotropia correspondiente a los tractos
que sin el preprocesado aparecen demasiado difuminados.

Figura 3. Dos cortes de una imagen de anisotropia fraccional. A
la izquierda las imdgenes obtenidas antes del preprocesado. A la
derecha tras el preprocesado.

5. Conclusiones y Lineas Futuras

Se ha adaptado el modelo de ’inverse scaling’ multicanal
para ser aplicado a las imagenes de DWI antes de realizar
el célculo del tensor, obteniéndose resultados prelimina-
res muy satisfactorios a la hora de estimar posteriormente
medidas escalares como la anisotropia fraccional. Futuras
mejoras del modelo propuesto radican en la consideracién
de ruido tipo Rician (véase [6]), propio de la MRI, y en
la introducién la norma L' en el término de fidelidad de
los datos del funcional de energia (3). También se espe-
ran buenos resultados en la orientacién de las fibras para
lo que se utilizardn adquisiciones con un mayor nimero de
direcciones.
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