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Introducción
Las imágenes de resonancia pesadas por difusión (DWI) [1] se usan para detectar anomalías en
sustancia blanca (SB). Las técnicas estándar DWI son sensibles, pero no especificas a cambios
microestructurales patológicos. Adquisiciones DWI con codificación de tensor-B [2] obtienen
información más específica a características celulares. Esto permite la Imagenología por trayectoria
de espacio-Q (QTI) [3] el cual obtiene métricas de microestructura que en conjunto con un algoritmo
de aprendizaje de máquina (ML) pueden caracterizar el daño tisular en SB.

Objetivo
Explorar las métricas de QTI con aprendizaje de máquina para clasificar el nivel de daño tisular en un
modelo experimental en nervio óptico.

Métodos
Usamos modelos de degeneración de materia blanca en ratas Wistar. Su nervio óptico derecho fue
afectado, mientras que el izquierdo quedó intacto. Realizamos 4 paradigmas para SB: Sano (S) con
los nervios izquierdos no afectados; Dañado (D) producido mediante isquemia retiniana [4]; Muy
dañado (mD) producido mediante una fuerte lesión mecánica; y Parcial (P) producida mediante
inyección de solución salina[5]. La clase Parcial tiene regiones pertenecientes a las clase Sana,
Dañada y muy Dañada. Después de las manipulaciones experimentales los animales se
mantienen en resguardo durante diez días, y después son perfundidos con PFA y glutaraldehido;
sus nervios ópticos y una parte basal de su cerebro son extraídos y resguardados en PFA hasta su
escaneo. Obtuvimos DWI con tensor-B en un resonador de 7T Bruker Pharmascan con gradientes de
760 mT/m y una Cryoprobe. La secuencia es Spin-Echo 2D (80x80x1000 μm³ voxels,
TR/TE=1500/30.9 ms, NEX=2). El protocolo de adquisición para tensor-B se encuentra basado en [6]
con modificaciones para roedores ex-vivo. Las waveforms son Maxwell compensadas [7] utilizando
el toolbox NOW [8]. Eliminamos el ruido a las imágenes mediante MP-PCA [9]. Dibujamos
manualmente ROIs para los nervios sanos y dañados en 3-4 rebanadas próximas al quiasma.
Obtenemos ocho métricas QTI [3] mediante la implementación en QTI+ [10]. Un modelo de bosque
aleatorio [11] es entrenado con datos provenientes de las clases sana, dañada y muy dañada. La
probabilidad de pertenencia a las clases es combinada en un contraste de mapa de pertenencia. Se
obtuvo este mapa para la clase parcial. Se realizaron histologías con azúl de toluidina para
corroborar los modelos experimentales de las clases.

Resultados
El clasificador tiene una precisión de 80% al distinguir entre las tres clases de daño. La Figura 1A
muestra la importancia de las características resultantes del algoritmo de bosque aleatorio. La Figura
1C muestra un ejemplo de un mapa RGB de probabilidad de pertenencia de clase de un sujeto
parcial. Se observa una buena coherencia espacial de tejido sano/dañado y un excelente empate de
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las regiones que se observan en histología (Figura 1B). Este resultado es consistente para los
demás sujetos parciales.

A) Relevancia de  características                     B) Histología C) Mapa  RGB

Figura 1. A) Relevancia de características de QTI en el modelo de ML. B) Ejemplo de histología de
un nervio óptico con daño parcial.C) Voxeles clasificados del mismo nervio óptico del panel B
(Azúl-Intacto, Verde-Dañado, Rojo-Muy dañado).

Conclusión
Esta implementación sugiere que es posible caracterizar el nivel de daño con las métricas de QTI
mediante algoritmos de ML.
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