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Resumen

Existe una fuerte evidencia epidemiológica de que la exposición prolongada a ciertos

anestésicos durante los primeros años de vida causa efectos en el neurodesarrollo de

los niños. Estudios en modelos animales han sugerido que estos efectos se deben a la

inducción de apoptosis de neuronas y oligodendrocitos. Recientemente, autoridades re-

gulatorias de los Estados Unidos han emitido una advertencia sobre el uso prolongado

de estos fármacos en mujeres embarazadas y en niños pequeños.

En colaboración con la Universidad de Wisconsin-Madison, el Laboratorio de Ultraso-

nido Médico del Instituto de Física de la UNAM trabaja en el desarrollo de métodos

no invasivos de detección de apoptosis de células del tejido cerebral utilizando ultraso-

nido. Un estudio preliminar en macacos Rhesus demostró que técnicas de ultrasonido

cuantitativo basadas en el análisis de retrodispersión incoherente tienen el potencial

de detectar estos efectos en el tálamo. Sin embargo, este estudio estuvo limitado por

posibles sesgos introducidos por la presencia de retrodispersión coherente causada por

la compleja microestructura del tálamo.

Para resolver este problema, el objetivo de este trabajo fue implementar y validar un

método de análisis del patrón de moteado de imágenes de ultrasonido que permite uti-

lizar la retrodispersión coherente para caracterizar la microestructura del tejido. Esta

caracterización consiste en cuantificar descriptores estadísticos de primer orden tanto
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paramétricos (basados en el ajuste de un modelo de la función de densidad de proba-

bilidad de las amplitudes de los ecos dispersados) y no paramétricos. Los modelos de

función de densidad de probabilidad se basaron en describir el proceso de retrodispersión

como una caminata aleatoria en el espacio complejo de la amplitud y fase de los ecos

dispersados. Estos modelos incluyeron la distribución K homodina y la Nakagami. Tras

la implementación y validación, se realizó un análisis de la correlación de los cambios

en descriptores de la dispersión coherente con la inducción de apoptosis evaluada por

análisis histológico.

Para validar la herramienta de análisis de retrodispersión coherente, se generaron varia-

bles aleatorias con las distribuciones esperadas y se calculó el sesgo y la varianza de los

valores de los descriptores estimados. Los valores del sesgo y la varianza se compararon

con los reportados en la literatura. Posteriormente, se evaluó la sensibilidad de estos

descriptores para detectar zonas con diferentes propiedades dispersivas en un maniquí

computacional. Este análisis se basó en cuantificar la razón contraste a ruido entre zo-

nas del maniquí con diferentes propiedades dispersivas. Por último, se aplicaron estos

parámetros a datos de un modelos animal de 15 macacos Rhesus expuestos a anestesia

por 5 horas.

La validación mostró que para el mayor rango esperado de los parámetros de interés,

los valores de sesgo y desviación estándar presentaron un buen acuerdo con los repor-

tados en la literatura. El estudio de la sensibilidad de los parámetros en el maniquí

computacional mostró que los descriptores no parámetricos presentaron mayor razón

contraste a ruido entre diferentes zonas del maniquí. Sin embargo, al aplicar los datos

al modelo animal, ninguno de los parámetros presentó una correlación significativa con

el grado de inducción de apoptosis. Es posible que la falta de correlación se deba a la

alta varianza de los valores estimados de los descriptores y la falta de estandarización de



la adquisición de datos. Actualmente se están diseñando estrategias para resolver estas

limitaciones.
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Capítulo 1

Antecedentes

1.1. Introducción

Evidencia experimental ha demostrado que el uso prolongado de la anestesia pro-

voca efectos neurotóxicos en ratas jovenes y otros animales, ya que estos medicamentos

incrementan la apoptosis y reducen la neurogénesis (DSL11).

Todos los anestésicos y agentes sedativos actúan uniéndose a los receptores de GABA

(ácido amino-γ butírico) o de N-metil-D-aspartato (NMDA). Al unirse a los receptores,

los agentes GABA y NMDA bloquean al receptor, por lo que se priva a la neurona de

sinapsis, esta es la señal que activa la vía intrínseca de la apoptosis (Figura 1.1) (Sus07),

(Alb14).

En la vía intrínseca de la apoptosis (Figura 1.2) el citocromo c (proteína de la cade-

na de transporte de electrones) es liberado de la mitocondria, una vez en el citosol esta

proteína se une a una proteína adaptadora llamada Apaf1 (apoptotic protease activating

factor 1 ) formando un hectámero llamado apoptosoma. Una vez formado apoptosoma,

este recluta a las caspasas-9. La caspasa 9 activa a la caspasa-3, la cual es la principal

caspasa ejecutora, junto con las caspasas 6 y 7. Las caspasas ejecutoras son las respon-

sables de romper varios sustratos como las citoqueratinas, la proteína nuclear NuMA
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1. ANTECEDENTES

entre otras, que finalmente causan los cambios morfológicos y bioquímicos vistos en las

células apoptóticas. Por este motivo la concentración de caspasa-3 es utilizada como la

medida estándar de apoptosis (And18), (Alb14).

Figura 1.1: Mecanismo de la apoptosis inducida por anestesia. Imagen tomada de
(And18).
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1.1 Introducción

Figura 1.2: Vías de la apoptosis. Imagen tomada de (Sus07).

Los receptores de GABA y NMDA tienen un papel importante en el desarrollo del

cerebro. La actividad NMDAR (receptor de NMDA) es importante en múltiples

niveles de desarrollo cerebral estabilizando las sinapsis glutaminérgicas y modulando la

refinación de ejes dendríticos y axonales de la neurona, definiendo el papel de ésta en

el circuito neuronal(Van09). Mientras que los receptores de GABA actúan de manera

excitatoria y están implicados en procesos de proliferación, migración, diferenciación y

construcción preliminar de circuitos en las redes de neuronas (CBC+16).

Adicionalmente se han hecho estudios epidemiológicos en humanos que encontraron

una correlación entre la exposición de anestesia a temprana edad con síndromes

neuropsicológicos y déficits neurológicos (OB13), lo que sugiere que la anestesia afecta

el desarrollo del cerebro. Sin embargo, los mecanismos del daño aún no han sido

dilucidados en los infantes (AG17).

1.1.1. Morfología del tálamo

El tálamo (Figura 1.3) es una estructura ovoide diencefálica de materia gris localizada

entre el córtex y el mesencéfalo. Existen dos tálamos separados uno de otro por el tercer

ventrículo cerebral. El tálamo está recubierto en su superficie superior por una ligera

capa de materia blanca, llamada stratum zonale y en su superficie lateral por otra capa,

la lámina medular externa. La sustancia gris del tálamo está divida en dos mitades

por una hoja vertical de materia blanca, la lámina medular interna, la cual consiste en

axones que pasan de un núcleo talámico a otro (Sne09), (Kan13).
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1. ANTECEDENTES

Figura 1.3: Ubicación anatómica del tálamo. Imagen tomada de (Sne09).

Tradicionalmente se creía que el tálamo sólo transporta los estímulos nerviosos

sensoriales a las áreas sensoriales primarias en la corteza (Figura 1.4), sin embargo, es

una compleja estructura que actúa modulando y procesando la información que pasa a

través de él.
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1.1 Introducción

Figura 1.4: Principales vías de información que pasan a través del tálamo. Imagen tomada
de (Kan13).

En el tálamo se pueden distinguir dos tipos principales de neuronas; las neuronas que

proyectan sus axones al telencéfalo (neuronas de relevo) y las que tiene ramificaciones

locales (interneuronas). Las neuronas de relevo a su vez se clasifican histológicamente

debido a la morfología de su árbol dendrítico siendo reconocibles hasta cuatro clases:

radiales, tupidas, tercera clase y las neuronas koniocelulares de relevo (MG06). El

tálamo tiene alrededor de 50-60 núcleos y son clasificados en dos tipos, los núcleos

específicos (de relevo) o los inespecíficos. Los núcleos de relevo normalmente se dividen

en cuatro grupos (Figura 1.5):

Anterior. Recibe impulsos del núcleo mamilar del hipotálamo y del presubiculum
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de la formación hipocampal. Su rol no está definido, pero se piensa que está

relacionado con la memoria y las emociones.

Medial. Está conectado con el neocórtex y recibe impulsos de la amígdala, ganglio

basal y el mesencéfalo. Está implicado en la memoria.

Ventrolateral. Transportan información de los ganglios basales y cerebelo a la

corteza motora.

Posterior. Participa en la visión y en la audición (MG06).

Figura 1.5: Principales divisiones del tálamo. Imagen tomada de (MG06).

Los núcleos inespecíficos se proyectan a algunas regiones corticales y subcorticales. Estos

núcleos se localizan en la línea media del tálamo o en la lámina medular interna y reciben

impulsos de varias fuentes como la médula espinal, el tallo cerebral y el cerebro. Se

piensa que modulan la excitación cortical e integran las señales sensoriales. Por último,

cabe mencionar que cubriendo exteriormente al tálamo se encuentra el núcleo reticular,

el cual tiene neuronas GABAérgicas, las cuales modulan la actividad de otros núcleos

talámicos basándose en la vía talamocortical de la información (MG06).
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1.1.2. Ultrasonido cuantitativo

Cada año aproximadamente 6 millones de infantes son sometidos a anestesia alrededor

del mundo por lo que es necesario encontrar una técnica no invasiva que permita

determinar el daño causado por la anestesia. El ultrasonido cuantitativo ha demostrado

ser una herramienta eficiente para caracterizar los distintos tipos de muerte celular en

tumores, ya que permite detectar cambios en la microestructura del tejido basándose

en ciertas propiedades físicas del tejido como la distribución de dispersores y el tamaño

del dispersor. De esta manera se pueden distinguir células dañadas de las células sanas

usando el ultrasonido (PSnRG16), (Cas18).

En 2018 la tesis de Laura Castañeda evaluó la neuroapoptosis en el tálamo causada

por la exposición al anestésico sevoflurano (SEVO) usando dos parámetros derivados

de la Espectroscopía por Retrodispersión Ultrasónica (ERU): el tamaño efectivo de

dispersor (ESS) y la concentración acústica (CA). El ESS probó que podría ser un

potencial biomarcador, ya que se observaron variaciones significativas de su valor antes

y después de la exposición de anestesia. Además se mostró que esté parámetro tiene

una correlación con la concentración de caspasa 3 en el tejido, mientras que CA no

resultó ser un biomarcador eficiente. Sin embargo, los resultados obtenidos estuvieron

sometidos a condiciones muy limitadas, siendo la más importante la suposición de que

el tálamo está formado por tejido que produce dispersión incoherente (Cas18).

La distribución de K-Homodina aparece naturalmente en el contexto de caminatas

aleatorias y proporciona un modelo útil para la distribución de la intensidad recibida

en una amplia gama de configuraciones de dispersión no Gaussianas, incluido el caso

en el que existe dispersión coherente.
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Destrempes y colaboradores (DPC13) propusieron un método de estimación de los

parámetros α (parámetro de agrupamiento de los dispersores),ε (componente cohe-

rente)y σ (relacionado con el componente difuso) para la distribución de K homodina

basado en el primer momento de la intensidad y dos momentos de logarítmicos

(X y U) . Este método se ha utilizado para evaluar de manera satisfactoria los

componentes de las placas arterioescleróticas en la arteria carótida (RCDSC19) y

la esteatohepatitis en ratas (TDK+19), además ha ayudado en la caracterización

histológica de las lesiones de pecho (TKG+15). Por estos motivos, está técnica provee

una herramienta prometedora para detectar cambios microestructurales del tejido

cerebral inducidos por anestesia sin las limitaciones encontradas anteriormente, y por

lo tanto proporcionaría biomarcadores fiables para detectar neuroapoptosis en neonatos.

Por otra parte, la entropía de Shannon ha demostrado se un parámetro útil y flexible

para caracterizar microestructura tisular, al igual que los parámetros de la distribución

K-Homodina, y se empleado para evaluar infiltración grasa en el hígado.

1.2. Objetivos

1.2.1. Generales

El objetivo de este trabajo es implementar y validar un método de análisis del pa-

trón de moteado de imágenes de ultrasonido que será utilizado para detectar efectos

neurotóxicos de anestesia en el tálamo de macacos Rhesus neonatos.

1.2.2. Particulares

1. Validar la herramienta de análisis de retrodispersión coherente (algoritmo de Des-

trempes para el cálculo de parámetros de la distribución k-Homodina) por medio

del ajuste de modelos teóricos siguiendo los siguientes pasos:
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Crear un código para generar variables aleatorias que sigan una distribución

k-homodina dados los parámetros estadísticos α,σ2 y ε.

Evaluar la calidad de las variables aleatorias por medio de los valores teóricos

de SNR (Signal-to-noise ratio) y de µ (Intensidad promedio) comparados

respecto a los calculados a partir de un conjunto de variables aleatorias.

Validar la fiabilidad del algoritmo calculando los parámetros para 1000 mues-

tras de 1000 variables aleatorias con valores de los parámetros ε ∈ [0.1, 1.0]

y α ∈ [1, 10], siendo σ2 = 1/α

2. Implementar el algoritmo de Huges para la estimación de Entropía de señales de

radiofrecuencia (RF).

3. Implementar el algoritmo para calcular los parámetros para un maniquí compu-

tacional el cual simula distintas propiedades dispersivas del tejido.

4. Aplicar los algoritmos para evaluar las señales de RF de los macacos neonatos

antes y después de la exposición del anestésico SEVO.

5. Realizar pruebas estadísticas para determinar si existe una correlación con la

expresión de apoptosis y el cambio de los parámetros.

1.3. Hipótesis

Los parámetros de la distribución K-Homodina (α, β, σ2, ε, k), m de Nakagami y la

entropía de Shannon tienen potencial como biomarcadores para detectar cambios micro-

estructurales en el tejido inducidos por neuroapoptosis causada por anestesia suponiendo

la presencia de una fuente de dispersión coherente.
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Capítulo 2

Marco Teórico

Cuando una onda se propaga en un medio con diferencias espaciales de impedancia

acústica, las ondas se dispersan, generando ecos. La generación de los ecos depende de la

amplitud del eco, la frecuencia, la amplitud de la onda y el ángulo de incidencia (Cob06).

Cuando la longitud de onda es más pequeña que el tamaño de la interfase (como en el

caso de un vaso sanguíneo grande) se producen los casos especiales de la reflexión y

refracción (Cob06).

Con el paso de la onda en el medio esta va perdiendo energía por los fenómenos de

absorción y dispersión o esparcimiento (en inglés scattering). Cabe mencionar que en el

contexto de este trabajo no hay que confundir la dispersión (del inglés dispersion) que

es el cambio de la velocidad de fase con la frecuencia. La absorción es un fenómeno en

el cual la energía acústica se transforma en otros tipos de energía como el calor o luz.

La absorción ocurre cuando hay una diferencia de fase entre la presión y la densidad

que puede ser causada por fricción viscosa y procesos de relajación (Cob06).

Por otra parte, la dispersión representa un redireccionamiento de la energía de la onda,

generalmente en una vía diferente a la dirección incidente. La atenuación suma los
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2. MARCO TEÓRICO

efectos tanto de la absorción como de la dispersión. Si la onda es es plana y los efectos

de atenuación son homogéneos en el medio, entonces ésta obedecerá la Ley de Beer-

Lambert, la cual es (Cob06):

I(x) = I(0)e−(αs+αa)x = I(0)e−αx (2.1)

donde α, αs y αa son los coeficientes de atenuación, dispersión y absorción, además

obedecen la siguiente relación α+αs = αa. El coeficiente atenuación es dependiente de

la frecuencia, presión y temperatura (Cob06).

2.1. Ultrasonido médico

El ultrasonido es el término que describe las ondas sonoras que tienen frecuencias

superiores a las del rango audible (15 Hz-20 kHz)(BSLB13).

El ultrasonido médico consiste en la aplicación de ondas ultrasónicas para fines diagnós-

ticos y terapéuticos, las diferencia entre uno y otro radica en la frecuencia e intensidad

de las ondas ultrasónicas (Cob06). La técnica que usa el ultrasonido para la creación

de imágenes médicas se denomina ecografía. Para generar una imagen a través de este

método sigue el siguiente proceso:

1. Un transductor compuesto por un arreglo de cristales piezoeléctricos manda pulsos

de ultrasonido en una dirección definida por la línea de visión a través del tejido.

Parte de la energía de las ondas de ultrasonido se reflejará en forma de eco debido a

diferencias de impedancia acústica del medio. La impedancia acústica (Z) se define

como la resistencia a la propagación de ondas acústicas y para ondas armónicas

está dada por Z = ρc, donde ρ es la densidad másica del medio y c0 la velocidad

de propagación (Cob06).
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2. Los ecos producidos en el tejido son detectados por el mismo transductor, y además

almacenados en una memoria digital. El proceso se repite para todas las líneas de

visión y activando en secuencia grupos de cristales piezoeléctricos adyacentes.

3. Cuando se tienen todas las líneas de visión, éstas se envían al convertidor de ima-

gen para registrar espacialmente los ecos en las posiciones anatómicas correctas.

Para esto, se requiere conocer la posición de la línea de visión y el tiempo de vuelo

(el tiempo que le toma viajar al pulso a la profundidad que se genera el eco, y

al eco volver al transductor). A partir del tiempo de vuelo, es posible deducir la

profundidad a partir de la ecuación d = tc
2 .

4. Posteriormente las señales de eco se someten a varias transformaciones ilustradas

en la figura 2.1.
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Amplificación

Corrección por atenuación

Demodulación (Trasformada de Hilbert)

Compresión del rango dinámico

Registro espacial

Figura 2.1: Procesamiento de la señal de ultrasonido.

5. Finalmente las señales son convertidas en un mapa de niveles de gris en el

monitor. La escala de gris indica la amplitud del eco (Cob06).
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2.2 Dispersión

2.2. Dispersión

La dispersión o esparcimiento (del inglés scattering) se define como una variación en la

amplitud, frecuencia, fase, velocidad o dirección de la propagación de una onda como

resultado de la presencia de heterogeneidades espaciales y temporales de impedancia

acústica en el medio de propagación. (Shu93)

Normalmente la dispersión se clasifica como función del tamaño del dispersor (RM19).

Para un dispersor esférico sólido de radio a y una onda con longitud de onda λ, se tienen

los siguientes casos (Figura 2.2):

Si a << λ hay dispersión de Rayleigh (Bajas frecuencias)

Si a ≈ λ hay dispersión de partícula de tamaño intermedio (efectos de interferencia

y refracción )

Si a >> λ hay reflexión especular (Altas frecuencias).

Figura 2.2: Intensidad dispersada como función del producto del número de onda (k) y
el radio del dispersor (a), para un dispersor esférico sólido. Imagen tomada de (RM19)
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2.3. Restrodipersión

Los ecos resultantes detectados a un instante t resultan de la detección simultánea

de las ondas dispersadas dentro del volumen definido por el tamaño del pulso de

ultrasonido, a dicho volumen se le conoce como volumen isocrónico. Por tanto, si

se duplica el volumen isocrónico, se duplica la intensidad dispersada por unidad de

volumen. Debido a que la energía dispersada varía angularmente respecto al haz

incidente, es necesario definir una cantidad que permita describir la distribución

angular de las ondas dispersadas, esta cantidad se denomina diferencial de la sección

eficaz de dispersión, y suele estar normalizada respecto del volumen isocrónico y

matemáticamente se expresa como(RM19):

dσ(θ)s
V dΩ

=
I(θ)r2

V I0
(2.2)

donde σ(θ)s es la sección eficaz de dispersión, I0 es la intensidad inicial a cierto ángulo

θ y Ω es el ángulo sólido y r es la distancia a la que se mide la intensidad de la onda

(Figura 2.3) (IH90).
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Figura 2.3: Medición de la potencia dispersada de una onda plana como función del
ángulo del detector. Imagen tomada de (RM19).

La retrodispersión se refiere al caso particular de la dispersión a un ángulo de 180, es

decir en dirección contraria a la onda incidente.

La capacidad de un medio de retrodispersar energía acústica incidente se cuantifica a

través del coeficiente de retrodispersión, el cual se define como la diferencial angular

de la sección eficaz de dispersión por unidad de volumen medido a 180◦ del ángulo de

incidencia (RM19).

σ(180◦) =
dσ(180◦)s
V dΩ

=
I(180◦)r2

V I0
(2.3)

El coeficiente de retrodispersión está relacionado de manera cercana con las señales de

eco que se obtienen con sistemas de ultrasonido clínico que funcionan en modo pulso-

eco y por esta razón ha sido uno de los parámetros más estudiados en el desarrollo de
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técnicas de cuantitativas de ultrasonido clínico (RM19),(IH90).

2.4. Retrodispersión coherente vs retrodispersión incohe-

rente

. El campo dispersado que resulta de la interacción entre las ondas acústicas incidentes

en un medio con fluctuaciones estocásticas espaciales de la compresibilidad y la

densidad del medio tiene una amplitud y una fase que son funciones de la posición.

Entonces la sección eficaz diferencial de dispersión por unidad de volumen(σd) está

dada como un el promedio de un proceso estadístico (Shu93)

σd =
〈Φ(K)|Φ∗(K)〉

V
(2.4)

donde Φ(K) es el factor de distribución angular, K es la diferencia entre los vectores

de onda del campo incidente y el dispersado y V es el volumen en el medio que genera

una diferencia en la intensidad de la onda incidente.

Por lo tanto se puede visualizar el campo dispersado (ψ) como un proceso aleatorio

donde se suman el promedio y las fluctuaciones, por lo que la sección diferencial de

dispersión está dada por (Shu93):

σd =
k4

16π2V

(∣∣∣∣ˆ 〈γ(r, θ)〉ei ~K·~rodv0

∣∣∣∣2 +

ˆ
V

ˆ
V
〈γ1 − 〈γ1 〉〉 〈γ2 − 〈γ2 〉〉ei

~K·δ~rdv1dv2

)
(2.5)

los subíndices 1 y 2 representan dos puntos en el medio, γ es la fluctuación de com-

presibilidad y densidad en el un punto del medio. El primer término de esta expresión

pertenece a la contribución coherente y el otro a la incoherente. La contribución

coherente describe el promedio del campo dispersado y las correlaciones entre las

homogeneidades. Los componentes coherentes generalmente provienen de homoge-
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neidades densamente empacadas o distribuidos con cierta organización espacial (Shu93).

Por otra parte, la contribución incoherente describe la fluctuación del campo dispersado

y las correlaciones dentro de las inhomogeneidades. El término de la expresión que

representa la contribución es la función de autocovarianza, que relaciona la semejanza

entre las fluctuaciones γ alrededor de una fluctuación promedio en dos puntos en el

medio (Shu93).

Si un medio tiene dispersores distribuidos de forma aleatoria, entonces el promedio de

la fase del campo dispersado es cero y no hay componente coherente. El componente

coherente aparece cuando el medio tiene una distribución de dispersores ordenados

o estos están muy comprimidos. Por otra parte el componente incoherente asume

que la coherencia esta dentro de los dispersores, y no se ve influido por la fase de

los dispersores en el medio. Entonces en la potencia de la señal recibida tendrá dos

contribuciones, uno debido a componentes coherentes denominada potencia de la señal

coherente y el resto debido a los dispersores aleatoriamente distribuidos, al que se le

conoce como potencia difusa de la señal (Shu93).

2.5. Modelo de caminatas aleatorias

Una onda armónica que incide en un medio dispersor se puede describir con la siguiente

ecuación (JR06)

E(~r, t) = A0(~r, t)ei(φ(~r,t)+~k·~r+ωt) (2.6)

donde E es el campo de la onda (en el caso de ultrasonido, E representa un campo de

presiones), φ(~r, t) representa la fase de la onda y A0(~r, t) es la amplitud, la cual es la

raíz cuadrada de la intensidad de la onda I = A2 (JR06).
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Cuando el pulso de ultrasonido incide en un medio con variaciones micrométricas

de impedancia acústica, el campo dispersado está dado por la suma de las ondas

dispersadas por cada una de dichas variaciones (suponiendo dispersión débil de tal

manera que los dispersores pueden considerarse independientes) (RM14)

E(~r, t) =

N∑
j=1

ajexp(iφj) (2.7)

donde aj = aj(~r;~rj , t) y φj = φj(~r;~rj , t) son la amplitud y la fase de la onda dispersada.

Esta suma puede modelarse como una caminata aleatoria bidimensional de N pasos.

(JR06).

Figura 2.4: Modelo de caminatas aleatorias. Imagen tomada de (JR06).

La magnitud de E está dada por el ángulo y la longitud uniendo el origen y el final

de la caminata (Figura 2.4). Las fases son determinadas por diferencias en la distancia

entre los dispersores al detector (JR06).

La función de densidad de probabilidad de las amplitudes del campo (p( ~E)) se puede

calcular a través de la función característica adjunta (Φ(~u)), que es una transformada

20



2.5 Modelo de caminatas aleatorias

de Fourier(JR06)

Φ(~u) =

ˆ
e~u·

~Ep( ~E)d ~E (2.8)

entonces

〈ei~u· ~E 〉 = 〈e(i(uRER+uIEi)) 〉 = 〈e[i
∑N
j=1 aj(uRcosφj+uIsinφj)] 〉 = 〈ΠN

j=1e
[iajucos(φj−θu)] 〉

donde u =
√
u2
x + u2

y y tanθu = uI/uR. Si las contribuciones de cada uno de los

dispersores son estadísticamente independientes una de otra, entonces el producto del

promedio puede expresarse como productos de promedios. Se tiene que tomar en cuenta

que se asume que las fases son estadísticamente independientes de las amplitudes por

lo tanto

〈e~u· ~E 〉 = ΠN
j=1 〈e[iajucos(φj−θu)] 〉 = ΠN

j=1 〈J0(ua)〉 (2.9)

donde J0 es una función de Bessel de primer orden. Como esta ultima expresión depende

de solamente de u, lo que implica que la fase está uniformemente distribuida, entonces

ΠN
j=1 〈J0(ua)〉 = 〈J0(ua)〉N (2.10)

Si se toma E = Aexp(iΦ), y ya que las fases son independientes de la amplitudes se

puede escribir p(E) como

P (E) = PN (A)PN (Φ) (2.11)

donde PN (A) y PN (Φ) son las funciones de densidad de probabilidad de la fase y de

la amplitud. Tomando la transformada inversa de Fourier de la función característica

adjunta y despejando PN (A) (JR06)

PN (A) = A

ˆ ∞
0

uduJ0(Au) 〈J0(ua)〉N (2.12)
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2.6. Distribuciones

El patrón de moteado en las imágenes por ultrasonido, resulta de la interferencia

de las ondas dispersadas dentro de la celda de resolución o volumen isocrónico del

transductor. Sobre la base de la aleatoriedad de las señales de retrodispersión de

ultrasonido, las estadísticas de envolvente (es decir, la distribución de amplitud de eco)

se pueden modelar utilizando distribuciones estadísticas matemáticas para evaluar las

propiedades del dispersor. Se han propuesto varios modelos estadísticos para describir

las propiedades estadísticas de retrodispersión para la caracterización del tejido por

ultrasonido(TCK+17).

A continuación, se presentan las principales distribuciones utilizadas para modelar la

función de densidad de probabilidad de los ecos dispersados (DC10) (MO).

2.6.1. Distribución de Rayleigh

En el caso en que el número de dispersores en el volumen isocrónico es muy grande

(N →∞) y poseen una distribución espacial uniforme y aleatoria, entonces el teorema

del límite central puede ser aplicado a la ecuación 2.12 obteniendo

〈J0(ua)〉n ≈ exp
(
−−u

2 〈a〉2

4

)
(2.13)

definiendo σ = 2
〈a 〉2 . σ

2 está relacionada con el promedio de la sección eficaz dentro de la

celda de resolución. Sustituyendo en la ecuación 2.13 se obtiene finalmente (DC10)(MO)

PRa(A|σ2) =
A

σ2
exp

(
− A2

2σ2

)
(2.14)
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2.6 Distribuciones

la cual es la distribución de Rayleigh, cuyo promedio, varianza y razón señal a ruido

(que se representa como SNR por las siglas en ingés de Signal-to-Noise Ratio) están

dados por (DC10)(MO)

µv =

√
πσ2

2

σ2
v =

(√
4− π

2

)
σ

SNR=
µv
σv

= 1.913

(2.15)

2.6.2. Distribución de Rice

La distribución de Rice n-dimensional se expresa como (DC10)(MO)

PRi(A|ε,2 ) =
ε

σ2

(
A

ε

)n/2
In/2−1

( ε

σ2
A
)
exp(−ε

2 +A2

2σ2
) (2.16)

donde ε ≥ 0 y σ > 0, n es la dimensión de la caminata aleatoria e Ip es una función

Bessel modificada de primera clase de orden p. Los casos limite cuando ε → 0 y n = 2

corresponden a las distribuciones de Rayleigh y Rice respectivamente, siendo ésta

última (DC10)(MO)

PRi(A|ε,2 ) =
A

σ2
I0

( ε

σ2
A
)
exp(−ε

2 +A2

2σ2
) (2.17)

La distribución de Rice se deriva del modelo de caminatas aleatorias anteriormente

visto, sólo que se añade una fase ~ε, siendo el campo resultante (DC10)(MO)

~E = ~ε+

N∑
j=1

~aj (2.18)

donde ~aj es una forma conveniente de expresar al fasor ajeφi.

La intensidad promedio o valor esperado (denotado por E[Ī] ) y el SNR para la distri-
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bución de Rice está dado por (DC10)(MO)

E[I] = ε2 + 2σ2

SNR =
(ε2 + 2σ2)2

4σ2(ε2 + 2σ2)
(2.19)

2.6.3. Distribución K

La distribución k se define como (DC10)(MO)

P (A|σ2, α) =
Aα−1+n/2

(2σ2)(α+n/2)/2Γ(α)Γ(n/2)
Kα−n/2

(√
2

σ2
A

)
(2.20)

donde α es un número real positivo denominado la densidad efectiva de dispersores,

Kp denota una función Bessel de segunda clase de orden p, Γ es la función gamma de

Euler y σ = ā2/nα donde ā2 es la intensidad del paso promedio después de multiplicarlo

por el inverso multiplicativo de la raíz cuadrada del número de paso N̄ . El factor ā2

corresponde a la intensidad difusa de un dispersor.

La distribución K proviene de modelo de caminata aleatoria

~E =

N∑
j=1

~aj

sólo que el número de pasos (N) es variable. Por este motivo las señales retrodispersadas

tendrán mayores fluctuaciones aleatorias. Se ha encontrado empíricamente que N sigue

una distribución binomial negativa (? RM14)

NegBin(N |α, p) =
(N + α− 1)!

N !(α− 1)!
pα(1− p)N (2.21)

con promedio N̄ y con p = 1/(1 + N̄/α).
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2.6 Distribuciones

La distribución K tiene una representación compuesta la cual es (DC10)(MO)

P (A|σ2, α) =

ˆ ∞
0

PRa(A|σ2w)G(w|α, 1)dw (2.22)

donde G(w|α, 1) denota la distribución gamma la cual es

G(w|α, 1) = wα−1 exp(−w)

Γ(α)
(2.23)

La intensidad promedio y el SNR de la distribución K está dada por (DC10)(MO)

E[I] = 2ασ2

SNR =
1

1 + 2/α
(2.24)

2.6.4. Distribución K-Homodina

La distribución K-Homodina está definida por (DC10)(MO)

PHK(A|ε, σ2, α) = A

ˆ ∞
0

uJ0(εu)J0(uA)

(
1 +

u2σ2

2

)−α
du (2.25)

donde σ > 0 es proporcional a la amplitud de la componente de la señal difusa de la

distribución de Rice, α > 0 es el parámetro de la densidad efectiva de los dispersores

y ε ≥ 0 es el parámetro de proporcional a la componente coherente que ocurre en

presencia de interfases especulares o la organización periódica de los dispersores y J0

denota una función Bessel de primer tipo de orden 0 (DC10)(MO).

La distribución K-Homodina proviene de considerar una caminata aleatoria n-

dimensional donde se le añade un vector de fase ~ε que produce el siguiente proceso

25
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estocástico (DC10)(MO):

~E|N ≈ ~ε+
N∑
j=1

~aj (2.26)

y N sigue la siguiente distribución

N ≈ NegBin(α, 1/(1 + N̄/α)) (2.27)

La distribución K-Homodina tiene una representación compuesta la cual está dada por

(DC10)(MO)

PHK(A|ε, σ2, α) =

ˆ ∞
0

PRi(A|ε,2 )G(w|α, 1)dw (2.28)

La distribución Homodina-K de acuerdo al valor de SNR y sus parámetros puede tender

asintóticamente a otras distribuciones:

1. Cuando ε→ 0 en la distribución K Homodina se vuelve la distribución K, Figura

2.5 , en este caso SNR < 1.913. Debido a esto, a esta condición se le denomina

Pre-Rayleigh.

2. Cuando tienen los parámetros σ2 = ā2/(2α), ε y α → ∞ la distribución K-

Homodina tiende a la de Rice (Figura 2.5). Ya que para éste caso SNR > 1.913,

a está condición se conoce como Post-Rayleigh .

3. Cuando ε → 0 y α → ∞ se obtiene la distribución de Rayleigh, Figura 2.5 ,con

σ = ā2/2 y SNR = 1.913 (RM14).

Tres parámetros de la distribución K-Homodina son invariantes ante la escala de inten-

sidad lo que la hace invariante ante la escala de generación de sistema de ultrasonido;

(1) el parámetro α y (2) el parámetro de estructura κ = ε2/ασ2 (el cocinete entre la

señal coherente y la difusa). Otros parámetros considerados son: el parámetro de la

señal coherente contra la señal difusa k =
√

2κ y el parámetro β = 1/α. Para el caso de

la distribución K-Homodina se tiene que la intensidad promedio y la SNR están dados
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2.6 Distribuciones

por (DC10)(MO)

E(Ī) = ε2 + 2σ2

SNR =
(ε2 + 2σ2α2)2

4σ2α(ε2 + 2σ2(α+ 2))
(2.29)

2.6.5. Distribución de Nakagami

La distribución de Nakgami está dada por (DC10)(MO)

N(A|m,Ω) =
2mm

Γ(m)Ωm
A2m−1e−mA

2/Ω (2.30)

donde Γ es la función Gamma de Euler. Ω > 0 y m > 0 son llamados el parámetro de

escala y el parámetro de forma respectivamente. Para está distribución (DC10)(MO)

E(Ī) = Ω

SNR2 = m

(2.31)

La distribución de Nakagami es vista como una aproximación a la distribución K-

Homodina, como se observa en la figura 2.5 (DC10)(MO).
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2. MARCO TEÓRICO

Figura 2.5: Casos de distribuciones de probabilidad de amplitud de Eco (histograma y
curva continua) y distribución de Nakagami como aproximación (rojo). Imagen tomada de
(RM14).

2.7. Entropía

Una restricción para el empleo de modelos estadísticos de la envolvente de los ecos

retrodispersados es que la distribución de las amplitudes debe seguir la distribución

utilizada, un requisito que muchas veces no se cumple por cuestiones del procesamiento

de la imagen de ultrasonido. Por lo tanto se requiere un parámetro que sea indepen-

diente del modelo estadístico. Uno de los enfoques que se ha seguido para resolver este

problema es el uso de la entropía de Shannon, ya que ésta es un funcional de densidad

de probabilidad que se ha relacionado con propiedades estadísticas de la retrodispersión

sin hacer supuestos estadísticos acerca de los datos de las señales (Tsu15).

La información es esencialmente incierta, no determinista y en consecuencia, una fuente

de información se modela naturalmente como una variable aleatoria o un proceso

aleatorio, y la probabilidad es empleada para desarrollar la teoría de la información.

La entropía es la cantidad promedio de información contenida en un mensaje (Tsu15).

El primer intento de una definición matemática de la información fue dado en 1927 por

Hartley, quien aplicó sus conceptos a la transmisión de televisión (Tsu15). La informa-

ción que no es una entidad física sino un concepto abstracto, difícil de cuantificar hasta

que Shannon propuso la teoría de la información e introdujo una cantidad matemática

llamada entropía como una medida fundamental de información en 1947, siguiendo una

sugerencia hecha por John von Neumann. La entropía de Shannon es una expresión

matemática que tiene muchas propiedades en común con nuestra idea intuitiva de la

información. El más significativo de estos es que es aditivo con respecto a los datos de
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2.7 Entropía

entrada, es decir, se puede calcular a partir de la suma de las entropías de Shannon

obtenidas de cada dato por separado. Además, se notó casi de inmediato que la entropía

de Shannon tenía, al menos, una similitud formal con la entropía tal como se define en

la termodinámica, ya que en ambos contextos ésta se relaciona con la incertidumbre

o desorden. La relación mas directa entre el entropía en ambos contextos es que la

entropía termodinámica puede ser vista como la cantidad de entropía de Shannon

necesaria para definir el estado microscópico de un sistema, dada una descripción

macroscópica. La medida en que esta similitud puede tomarse literalmente sigue siendo

objeto de controversia. A pesar de esto, las similitudes han demostrado ser la fuente

de inspiración para varios investigadores (Hug93). En el contexto de ultrasonido la

entropía surge de interpretar a la señal de radiofrecuencia como arreglo de símbolos

que contiene la medida de la información del proceso de interacción de la onda de

ultrasonido con el medio (Hug93).

En la ecografía, la entropía de Shannon de las señales de RF retrodispersadas y = f(t)

se definen como el negativo del logaritmo de la distribución de probabilidad de las

amplitudes de la señal retrodispersa, y se puede expresar de la siguiente manera (Hug93):

Hc = −
ˆ ymax

ymin

w(y)log2(w(y))dy (2.32)

donde t representa el tiempo, w(y) es la función de densidad de probabilidad de f(t),

y ymin e ymax son los valores mínimo y máximo de las amplitudes respectivamente.

En la práctica, la entropía de Shannon se obtiene utilizando versiones digitalizadas de

una forma continua de una onda subyacente en una forma discreta de la ecuación 2.32.

La entropía es una medida de la incertidumbre o imprevisibilidad de la información

contenida en una variable. La entropía mínima ocurre cuando todos los valores de

amplitud en las señales retrodispersadas son iguales. La entropía máxima se obtiene
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cuando cada valor de amplitud ocurre exactamente una vez (TCK+17).
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Capítulo 3

Metodología

Los parámetros que se buscan probar como posibles biomarcadores para la detección

de neuroapoptosis fueron α,β, ε, σ, k de la distribución K-Homodina, m de Nakagami

y la entropía de Shannon (Hc). En la siguiente sección se presentarán los métodos para

estimar estos parámetros a partir del patrón de moteado de una imagen de ultrasonido

en modo B.

3.1. Métodos de estimación de los parámetros de la distri-

bución K-Homodina

Los parámetros de la distribución K-Homodina α, ε, σ han sido utilizados para la ca-

racterización de tejido mediante el uso de Ultrasonido Cuantitativo. Debido a que la

expresión de la distribución K-Homodina no es cerrada, existen varios métodos numé-

ricos que permiten el cálculo de estos a partir de ecos dispersados. A continuación se

presenta un breve resumen de ellos, cabe mencionar que el que se utilizó en este trabajo

fue el algoritmo de Destrempes (DPC13) el cual se detalla al final.

3.1.0.1. Método basado en momentos de la intensidad

El método de momentos para la estimación de parámetros de la distribución K-

Homodina fue propuesto por Dutt y Greenleaf. Básicamente se tiene que resolver el
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3. METODOLOGÍA

sistema de ecuaciones (MO)

E[I] = Ī

E[I2] = Ī2

E[I3] = Ī3

(3.1)

para estimar α, σ, ε. Los tres momentos son expresados analíticamente como funciones

de τ2 = σ2α, k y β (MO).

E[I] = τ [k2 + 2]

E[I2] = τ2[8(1 + β) + 8k2 + k4]

E[I3] = τ6[48(1 + 3β + 2β2) + 72k2(1 + β) + 18k4 + k6]

(3.2)

Este sistema de ecuaciones es equivalente a (MO)

µ = Ī

M
(4)
HK(γ, α) = Ī2/Ī2

M
(6)
HK(γ, α) = Ī3/Ī3

(3.3)

donde Mν es un momento estadístico, definido como (MO):

Mν = E[Aν ]/E[I]ν/2 (3.4)

y para el caso de la distribución K-Homodina está dado en el caso de ν diferente de

entero:
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3.1 Métodos de estimación de los parámetros de la distribución K-Homodina

Mν
HK =

Γ(ν/2 + 1)

(γ + α)ν/2
(
Γ(ν/2 + α)

Γ(α)
1F2(−ν/2; 1, 1− ν/2− α; γ)+

Γ(ν/2 + α)sin(ν/2)

Γ2(1 + ν/2 + α)sin((ν/2 + α))
1F2(α; 1 + ν/2 + α; 1, 1 + ν/2 + α; γ)) (3.5)

donde jFi es la función hipergeométrica general. Para ν/2 entero, entonces (MO)

Mν
HK =

(ν/2)!(ν/2)!

(ν/2 + α)ν/2Γ(α)

ν/2∑
i=0

Γ(ν/2− i+ α)

i!i!(ν/2− i)!
γi (3.6)

Los valores de ε y σ2 se pueden obtener a patir de γ, α y µ usando el cambio de

variables(MO)

ε =

√
µ

γ

γ + α
(3.7)

σ = µ
1

2(γ + α)
(3.8)

3.1.0.2. Método basado en momentos de amplitud

Este método es análogo al anterior, solo que utiliza valores de la amplitud(MO)(V95)

E[A] = Ā;

E[A2] = Ā2

E[A3] = Ā3

(3.9)

Dutt y Cols (V95) no encontraron expresiones cerradas para valores de los momentos

de la amplitud, por lo que se utilizan expresiones aproximadas, aunque la estimación

falla para valores pequeños de α y valores grandes de k debido a la debilidad de las

aproximaciones.
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Las expresiones cerradas para cualquier momento de la amplitud fueron derivadas por

Hruska y Oelze en 2009(HO09).

El sistema de ecuaciones anteriormente dado es equivalente a (MO):

µ = Ī (3.10)

M
(2)
HK(γ, α) = Ā/Ī1/2 (3.11)

M
(3)
HK(γ, α) = Ā3/Ā3/2 (3.12)

3.1.0.3. Métodos basados en SNR, asimetría y Kurtosis

Dutt planteo en 1995 un método basado en el uso del SNR de la amplitud y de la

intensidad, en el cual se propone el estadístico SNR R = E[A]

(E[A2]−E2[A])1/2
y la asimetría

S = E[(A−E[A])3]

(E[A2]−E2[A])3/2
para la estimación de α, ε y σ.(MO)

Hruska y Oelze propusieron en 2009 (HO09) el uso del SNR R, la asimetría (S)

y la curtosis K = E[(Aν−E[Aν ])4]
(E[A2ν ]−E2[Aν ])2

, donde ν puede adoptar dos valores obtenidos

empíricamente entre 0.72 y 0.8. Estas cantidades son funciones de k y α. Estos

métodos se basan en encontrar un punto (k, α) más cercano a las seis curvas de nivel

correspondientes a los valores experimentales de SNR, asimetría y curtosis (MO). Las

seis curvas de nivel que se intersecan (SNR, asimetría y curtosis para cada una de

las dos órdenes de momento obtenidos) representan un sistema bien condicionado, es

decir, que las curvas de nivel cerca del punto de intersección son perpendiculares entre

sí, para el mayor rango posible de valores de parámetros.
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3.1.1. Algoritmo de Destrempes

Este método para estimar los parámetros σ, ε, α de la distribución K-Homodina se basa

en dos momentos estadísticos (DPC13):

X := Ilog(I)/Ī − log(I) (3.13)

U := log(I)− log(Ī) (3.14)

Para la distribución K-Homodina, las expresiones analíticas para X y U son

UHK(α, γ) = −γE − log(γ + α) + φ(α)− γαΓ(−α)

αΓ(α)
1F2(α; 1 + α, 1 + α; γ)+

γ
Γ(α− 1)

Γ(α)
2F3(1, 1 : 2, 2, 2− α; γ) (3.15)

XHK(γ, α) =
(1 + 2α)

(γ + α)
− 2γα/2+1/2

(γ + α)Γ(α)
Kα+1(2

√
γ)+

γα

(γ + α)

Γ(α)

Γ(α)
1F2(α; 1+α, 1+α; γ)−

γα+1

(γ + α)

Γ(−1− α)

(1 + α)Γ(α)1

F2(1 + α; 2 + α, 2 + α; γ) +
γ

(+α)
2F3(1, 1; 2, 2, 1− α; γ)

− γ

(γ + α)

αΓ(−1 + α)

Γ(α)
2F3(1, 1 : 2, 2, 2− α; γ) (3.16)

donde γE denota la constante de Euler, φ es la función digamma y Kp es una fun-

ción Bessel modificada. El parámetro γ se denomina parámetro algorítmico γ = ε2

2σ2

(DPC13). Los momentos sólo son funciones de los parámetros α y γ. Así el método

consiste en resolver las siguientes ecuaciones para γ y α
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log(I)− log(Ī) = −γE − log(γ + α) + φ(α)− γαΓ(−α)

αΓ(α)
1F2(α; 1 + α, 1 + α; γ)+

γ
Γ(α− 1)

Γ(α)
2F3(1, 1 : 2, 2, 2− α; γ) (3.17)

Ilog(I)/Ī−log(I) =
(1 + 2α)

(γ + α)
− 2γα/2+1/2

(γ + α)Γ(α)
Kα+1(2

√
γ)+

γα

(γ + α)

Γ(α)

Γ(α)
1F2(α; 1+α, 1+α; γ)−

γα+1

(γ + α)

Γ(−1− α)

(1 + α)Γ(α)
1F2(1 + α; 2 + α, 2 + α; γ) +

γ

(+α)
2F3(1, 1; 2, 2, 1− α; γ)

− γ

(γ + α)

αΓ(−1 + α)

Γ(α)
2F3(1, 1 : 2, 2, 2− α; γ) (3.18)

Finalmente se calculan los parámetros ε y σ a través de las relaciones (DPC13)

ε2 =
µγ

(γ + α)
(3.19)

σ2 =
µ

2(γ + α)
(3.20)

E[Ī] = µ = ε2 + 2σ2α (3.21)

Antes de detallará el método por el cual se resolverán las dos ecuaciones trascendenta-

les, se mencionaran algunas propiedades de los momentos X y U (DPC13).

La ecuación XHK(γ, α) = X tiene una solución si (DPC13):

1. X ≥ 1 y α > 0

2. X < 0 y 0 < α ≤ α0 = X−1
k (X) = 1/(1−X)

Cabe mencionar que se tiene la conjetura de que UHK(γ(α,X), α) es decreciente en

todo su dominio (DPC13).
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La conjetura de que UHK(γ(α,X), α) es decreciente, permite que se pueda usar un

algoritmo doble de búsqueda para para encontrar las soluciones al sistema de ecuaciones

propuesto. Entonces se tiene que solo existen soluciones si y sólo si se cumplen las

siguientes condiciones (DPC13).

1. X > 0 y U < 0.

2. SX > 1 y U > UK(X−1
k (X))

3. Sí X ≤ 1 y U > URi(X
−1
Ri (X))

Además, si la solución existe ésta será única (DPC13). De esta manera se pueden definir

dos funciones implícitas en el sistema de ecuaciones tales que (DPC13)

γ = γ(X,U) (3.22)

α = α(X,U) (3.23)

3.1.1.1. El algoritmo en general

A partir de las señales de radiofrecuencia demoduladas se pueden calcular las variables

X, U y Ī, usando sus definiciones (DPC13).

Primeramente se resuelve la ecuación X = XHk(γ, α) dadas α y X, usando la asintótica

de la funciónXHk(γ, α), se utiliza para obtener un primer γ el cual inicializará el método

de bisección para calcular γ como función de α y X (Figura 3.1) (DPC13).

Ya que se calcula γ se puede resolver la ecuación UHK(γ(α,X), α) = U (Figura 3.2),

es posible obtener α usando una variante del método de bisección.

Para la implementación práctica se tiene que fijar un valor máximo de α el cual se toma

como 59.5 de acuerdo a recomendación de los autores (DPC13). Con estas considera-
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Inputs;X > 0 y α > 0

γ1 = 0Inicio

γ2 = 0 γ2 + 1 = 1

XHk(γ2, α) <
X

γ =
(γ1 + γ2)/2

XHk(γ2, α) <
X

γ1 = γ γ2 = γ

|γ1 − γ2| <
tolerancia

Final

No

Sí

No
Sí

No

Sí

Figura 3.1: Algoritmo para obtener γ(α,X). Reproducido de la figura 4 de (DPC13).
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3.1 Métodos de estimación de los parámetros de la distribución K-Homodina

Inputs;X > 0 y U < 0

α1 = 0Inicio

XHk(γ2, α) <

X

α2 = α0 α2 = 0
α2+ = 1;

γ = γ(α2, X)

UHk(γ, α2) ≤
U

α = (α2 + α1)/2;

γ = γ(α2, X)

UHk(γ, α2) ≤
U

α1 = α α2 = α

|α1 − α2| <
tolerancia

Final

Sí
No

No

Sí

Sí
No

Sí

No

Figura 3.2: Algoritmo para resolver UHK(γ, α) = U y XHK(γ, α) = X. Reproducido de
la figura 5 de (DPC13).
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ciones el algoritmo general se puede apreciar en la figura 3.3.

3.1.2. Validación

Para validar el algoritmo de Destrempes, se realizaron simulaciones computacionales

en utilizando el lenguaje MATLAB(Mathworks, Natick, MA, EE. UU.) para generar

conjuntos de variables aleatorias que siguieran una distribución Homodina-K con

parámetros α, ε y σ conocidos.

Las variables aleatorias se crearon a través de la representación compuesta de la

distribución K-Homodina (Ecuación 2.28) (DPC13).

Posteriormente se graficaron los histogramas y la función de densidad de probabilidad

teórica para las condiciones Rayleigh (α = 100, ε = 0 y σ = 1) y PreRayleigh (α = 1,

ε = 0 y σ = 1) .

Para evaluar de manera cualitativa la calidad de las variables se compararon los valores

teóricos del SNR y de µ, que se obtienen a partir de los parámetros conocidos mostrados

en la tabla 3.1, usando las ecuaciones 2.29, a partir de los conjuntos que de las variables

generadas usando las siguientes expresiones(DPC13):

µ = Ī (3.24)

SNR =
σ(Ī)

µ
(3.25)
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3.1 Métodos de estimación de los parámetros de la distribución K-Homodina

Inputs;X > 0 y U < 0 y Ī

µ = ĪInicio

X ≤ 1

α0 = 1/(X −
1); α∗ =

min(α0, αmax)

α∗ = αmax

UHk(γ, α∗) ≤
U

α = α∗;
γ = γ(α∗, X)

Calcular α y
γ como en la
figura pasada

ε2 = µγ
(γ+α)

σ2 = µ
2(γ+α)

Final

Sí
No

Sí
No

Figura 3.3: Algoritmo en para calcular α, ε y σ. Reproducido de la figura 6 de (DPC13).
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Parámetros fijos Parámetros variables

α=100, σ = 1/α ε = [0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 2, 3, 4, 5]
ε=100 ε = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 50, 100] σ =

1/α

Tabla 3.1: Valores conocidos de los parámetros α, ε y σ para la evaluación de calidad de
las variables aleatorias.

Ya con una función generadora de variables confiable, se procedió a validar nuestra

implementación del algoritmo de Destrempes comparando el sesgo y varianza norma-

lizados con los valores reportados por Destrempes y Cloutier. Para la validación se

generaron 1000 grupos de 1000 variables con combinaciones de los parámetros donde

α ∈ [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10] y ε ∈ [0.1, 0.2, 0.3, . . . , 1.0] y σ2 = 1/α, de esta manera se

obtuvieron 100 combinaciones de parámetros donde se probó el algoritmo (DPC13). Es

importante notar que dadas estás condiciones k = ε.

A cada conjunto de variables con cada valor de α y k se les aplicó nuestra implementación

del algoritmo. Una vez estimados los parámetros (α y k), se calculó para cada parámetro

el sesgo normalizado dado por

(p̄− p)/p

y la desviación estándar normalizada dada por

S(p)/p

donde p es el valor real de cada parámetro, p̄ y S(p) son el promedio y la desviación

estándar del grupos de variables (DPC13). El sesgo normalizado es un parámetro que

mide la exactitud del algoritmo y la desviación estándar normalizada mide la precisión

del algoritmo.
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3.2 Estimación de los parámetros de la distribución de Nakagami

Para las 100 combinaciones se representaron los valores de sesgo y desviación estándar

normalizados de manera gráfica mediante un mapa de densidad generado en Wolfram

Mathematica (Mathworks, Natick, MA, EE. UU.) y se compararon con los mapas

obtenidos por los autores. Además, se generó una tabla con la suma total del valor

absoluto del sesgo y la desviación estándar normalizados de α y ε.

3.2. Estimación de los parámetros de la distribución de Na-

kagami

Para la estimación de los parámetros de Nakagami se usó el método de estimación por

máxima verosimilitud (MLE por Maximun Likelihood Estimator). La distribución de

Nakagami en amplitud es equivalente a la distribución gamma de la intensidad I = A2,

la estimación de los parámetros de la distribución de Nakagami equivalen al conocido

problema de estimación de parámetros de la distribución gamma, siendo el MLE es la

solución única para la ecuación (MO):

Ω = Ī (3.26)

ψ(m)− log(m) = logI − log(Ī) (3.27)

donde ψ indica la función digamma (MO).
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3.3. Estimación de Entropía de Shannon para señales de

radiofrecuencia

Para estimar la Entropía de Shannon a partir de las señales de radiofrecuencia se

usó un algoritmo propuesto por Huges, el cual consiste en reconstruir la función de

densidad de probabilidad w(y) como una serie de Fourier, a partir de las señales de

radiofrecuencia (RF) crudas y normalizadas respecto a la máxima amplitud (y = y(t)).

La w(y) se puede expresar como (Tsu15) (Hug93):

w(y) =
∞∑
∞
ane

iπny (3.28)

donde an = 1
2

´ b
a e
−iπnydt, siendo a y b los límites del intervalo de las amplitudes

normalizadas de las señales de RF en el dominio temporal (Tsu15) (Hug93).

A partir de w(y) se puede calcular la entropía (Hc) usando la ecuación 2.32 (Hug93)

(TCK+17).

Como no es posible sumar infinitos términos de una serie de Fourier,Tsui y cols.

determinaron que el número óptimo de estos para obtener una estimación fiable de Hc

es de 32 (Tsu15).

Considerando esto se puede calcular Hc usando los siguientes pasos (TCK+17):

1. Normalizar las señales de RF respecto al máximo valor absoluto de la amplitud

de la señal.

2. Seleccionar una región de interés y tomar cada línea de señales por separado de

la región.
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3.3 Estimación de Entropía de Shannon para señales de radiofrecuencia

3. Calcular el número de intervalos o bins del histograma y las clases de este.

4. Ya con los intervalos del histograma, se procede a calcular la serie de Fourier de

w(y), cuyos coefiencites se estiman usando la regla trapezoidal.

5. Ya con w(y) reconstruida se procede calcular la entropía

Hc = −
ˆ ymax

ymin

w(y)log2(w(y))dy

mediante la regla trapezoidal para cada línea de amplitudes de la señal de RF.

6. Se promedian los valores de Hc para todas las líneas de RF de la región de interés,

obteniendo así el valor de Hc que se le asignará a la región.

Cabe mencionar que este procedimiento (Figura 3.4) igualmente se implementó en

MATLAB.
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inicio

Normalizar las
señales de RF.

Obtención de
histogramas de
amplitud de las
señales de RF.

Reconstruction
de w(y)

Cálculo de Hc

Figura 3.4: Algoritmo de Huges para calcular Hc a partir de una señal de RF. Diagrama
basado en la figura 1 de (Tsu15).

3.4. Prueba en maniquí computacional

Para probar los métodos de estimación de parámetros anteriormente descritos en

así como para evaluar su sensibilidad para diferenciar diferentes condiciones de

retrodispersión se utilizaron señales de radiofrecuencia de un maniquí computacional

con distintas propiedades retrodispersivas.
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3.4 Prueba en maniquí computacional

El maniquí consta de 11 regiones con distintos arreglos de dispersores que producen

diferentes patrones de moteado con diferentes propiedades estadísticas. Las regiones

amarillas de la izquierda tiene concentraciones de dispersores de 2, 16 y 32 dispersores

por volumen iscrónico (RM14) . En la región superior azul se tienen dispersores a una

concentración de 48 dispersores por celda. Las regiones inferiores (verdes) también hay

48 dispersores por celda, sólo que a cada región se le añadieron dispersores periódicos

espaciados a 0.06mm, 0.12mm, 0.24mm y 0.3 mm o 0.7λ-7.8λ comparado con la

longitud (λ) de onda del pulso de ultrasonido. Los pulsos simulados fueron de 6 MHz

de frecuencia central, 72% -6dB de ancho de banda. En la figura 3.5 se ilustran las

regiones del maniquí así como una imagen en modo B del mismo. Dicho maniquí fue

reportado en (RM14).

Se generaron 10 repeticiones del maniquí variando las posiciones de los dispersores

aleatorios en cada uno.

Figura 3.5: a) Regiones del maniquí. b) Imagen en modo B del maniquí (imagen tomada
con permiso de (RM14)).

Para la estimación de los parámetros de las distribuciones Homodina-K (α,β, ε, σ, k),y
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Nakagami (m) sobre el maniquí se uso el método de la técnica de ventana deslizante,

implementado igualmente en MATLAB (Tsu15).

La técnica de ventana deslizante es un método típico para construir imágenes paramé-

tricas de ultrasonido, en esta técnica se utiliza una región de interés o también llamada

región de estimación de parámetros (PER) dentro de la imagen para recopilar datos

locales para estimar un parámetro; esta estimación se repite a medida que la PER se

mueve a través de la imagen, produciendo un mapa paramétrico. El tamaño de la PER

determina la resolución de la imagen paramétrica, una ventana más pequeña ofrece

una resolución más alta (TCK+17).

Se utilizó una PER de 4mm × 4mm (RM14). Con estas consideraciones, por cada

repetición del maniquí se obtuvieron 210 PERs independientes.

El proceso se realizó para las 10 repeticiones, lo que permitió obtener el promedio y

la desviación estándar de cada parámetro en cada PER. Además, se produjeron las

imágenes paramétricas promedio y la desviación estándar de cada parámetro.

Finalmente, para evaluar la sensibilidad de cada parámetro para detectar zonas con

diferentes condiciones de dispersión se calculó la razón contraste/ruido (CNR) que está

dada por

CNR =
p̂i − p̂c√

S(pi)2 + S(pc)2

donde p̂i y S(pi) (i ∈ {1, 2, 3}) son el promedio y la desviación estándar de los

parámetros para las regiones Ri, p̂c y S(pc) son el promedio y desviación estándar de

los parámetros para las regiones control (Ci) definidas en la figura 3.6. Las regiones

fueron elegidas de acuerdo a la sensibilidad mostrada por cada parámetro a los distintos

arreglos de dispersores.
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3.5 Modelo animal

Figura 3.6: Regiones donde se calculó señal contraste ruido. Imagen modificada de
(RM14).

3.5. Modelo animal

Para está parte se utilizó un conjunto de datos al cual se tuvo acceso a través de

la colaboración del Laboratorio de Ultrasonido Médico del Instituto de Física de la

UNAM con la Dra. Chryssanty Ikonomidou y el Dr. Timothy Hall de los departamentos

de los departamentos de Neurología y Física Médica de la Universidad de Wisconsin-

Madison respectivamente. Todos los procedimientos se realizaron en el Centro Nacional

de Investigación de Primates en Wisconsin. El uso de los animales fue aprobado

por el Comité de Uso y Cuidado Institucional de Animales de la Universidad de

Wisconsin-Madison, y se llevaron a cabo en total acuerdo con la Política del Servicio de

Salud Pública sobre Cuidado Humano y Uso de animales de laboratorio (RMNCM+19).

Se utilizaron macacos Rhesus macho recién nacidos (2 y 7 días de edad) a los cuales

se les administró el anestésico Sevoflurano (SEVO) durante 5 horas y se mantuvo a

una concentración que proporcionó un plano moderado de anestesia quirúrgica definido
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por falta de movimiento y un aumento no mayor al 10% en la frecuencia cardíaca o la

presión sanguínea(RMNCM+19).

Cabe mencionar que todos los animales fueron examinados en el nacimiento y antes del

experimento y se determinó que eran bebés sanos nacidos a término (24-25 semanas)

través del parto vaginal sin complicaciones (RMNCM+19).

Se ha demostrado que la exposición de agentes anestésicos como isoflorano, propofol,

ketamina y sevoflorano en macacos rhesus neonatos desencadena daño por apoptosis

de las neuronas y oligodendrocitos (RMNCM+19), por lo que puede ser utilizado como

un modelo animal representativo para estudiar los posibles efectos de la anestesia en

humanos recién nacidos (RMNCM+19).

Los datos de ultrasonido de 15 macacos se obtuvieron con un transductor de fase

de matriz craneal neonatal 10 V4 de un escáner Siemens Acuson S3000 (Siemens

Healthcare, Unidad de negocios de ultrasonido, Mountain View, CA, EE. UU.).

Las señales de eco de radiofrecuencia (RF) sin procesar fueron obtenidas a través

de la interfaz Axius Direct User Research del sistema. El ecografista enfocó el

tálamo coronalmente a través de la sutura sagital y se obtienen 5-24 cuadros de

señales RF. Los datos se procesaron con rutinas MATLAB. Se obtuvo una adquisición

antes de la aplicación del anestésico y a las 6 horas de la administración (RMNCM+19).

A las 8 h después de la inducción de la anestesia, los animales fueron sacrificados con

una sobredosis de ketamina. Los cerebros de los monos fueron extraídos y posterior-

mente sometidos a análisis histopatológico. Los detalles de esta técnica se describen en

(RMNCM+19).

El análisis histopatológico cuantifica el nivel de apoptosis a través de la activación de la
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3.5 Modelo animal

proteína pro-apoptótica Caspasa 3, la cual mide en el número de células que expresan

la proteína por unidad de volumen cubico (mm3). Los resultados de este análisis fueron

obtenidos por el Doctor Kevin Noguchi de la Washington University en Saint Louis.

Debido a la alta variabilidad de imágenes por sujeto y se decidió tomar 10 imágenes por

animal para hacer el análisis de las señales de RF. De los 15 monos disponibles sólo se

evaluaron 13, ya que fueron en los que se encontraron al menos 10 imágenes con buena

visualización del tálamo. A cada imagen se le aplicó el método de la ventana deslizante

para crear imágenes parámetricas de α, β, ε, σ, k, m de Nakagami y la Entropía Hc

usando un traslape de la ventana de 75%.

De todas las PERs analizadas, la Dra Ikonomidou seleccionó aquellas centradas en el

centro de las porciones izquierda y derecha del tálamo (cuadros amarillos de la figura

3.7).

Figura 3.7: Imagen anatómica del tálamo mostrando las PERs evaluadas en amarillo.
Imagen tomada de (RMNCM+19).

A partir de los valores de los parámetros se obtuvieron los diagramas de caja de cada

parámetro para el tálamo izquierdo y derecho antes y después de ser expuestos a

anestesia para cada sujeto.
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Para determinar si los cambios que se observaban para cada sujeto entre 0-6 hrs fueron

significativos se utilizó la Prueba de rangos con signo de Wilcoxon con una significancia

estadística del 95%, implementada en MATLAB como el comando ’ranksum’. Esta

prueba es no paramétrica que compara el rango medio de dos muestras relacionadas y

determina si existen diferencias entre ellas (Wil47).

Para la obtención de valores confiables de los parámetros se usó un criterio de clasifica-

ción de datos que toma en cuenta lo siguiente (Cas18):

Que el cambió en los parámetros para ambos lados del tálamo muestre la misma

tendencia después de la exposición de anestesia.

Que el cambio de los parámetros sea estadísticamente significativo.

Tomando en cuenta estos criterios, se utilizaron seis categorías definidas en

(RMNCM+19) e ilustradas en el diagrama 3.8:

1. Aumento: El cambio del parámetro muestra un aumento significativo en ambos

lados del tálamo.

2. Disminución: El cambio del parámetro muestra una reducción significativa en

ambos lados del tálamo.

3. Aumento parcial: El cambio del parámetro muestra aumentos en ambos lados del

tálamo, pero sólo uno es significativo.

4. Disminución parcial: El cambio del parámetro muestra disminución en ambos

lados del tálamo, pero sólo uno es significativo.

5. No cambio: El parámetro no muestra cambios significativos en ambos lados.
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3.5 Modelo animal

6. Discrepancia: Los dos lados tienen cambios opuestos y al menos uno de ellos

muestra diferencias estadísticamente significativas.

inicio

¿Existen

cambios

significativos del

parámetro en un

tálamo?

¿El otro lado

presenta

cambios

significativos?

¿El otro lado

muestra cambios

significativos?

¿Ambos lados

tienen misma

polaridad?

¿Ambos lados

tienen misma

polaridad?

¿Ambos lados

tienen misma

polaridad?

No cambio

Aumento o dis-
minución parcial

Discrepancia

Aumento o dis-
minución parcial

Discrepancia

Aumento o
disminución

Discrepancia

No

Sí

Sí

Sí

No

No

Sí

No

Sí

No

Sí

No

Figura 3.8: Criterios de clasificación de cambios observados.

Los datos que se clasificaron en la categoría de discrepancia no fueron tomados en

cuenta para el resto del análisis, ya que según discusiones con la neuróloga ambos lados

presentaron el mismo efecto en la evaluación histológica (Cas18).

Finalmente, con los datos aceptados se analizó si existía a una correlación entre la
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fracción de cambio de los parámetros en cada lado tras la exposición a anestesia, la cual

se define como:

∆P =
P (6hrs)− P (0hrs)

P (0hrs)
(3.29)

para un parámetro P, y el nivel de apoptosis en cada macaco utilizando los coeficientes

de correlación de Pearson y Sperman. El coeficiente de correlación de Pearson (r) es

un índice que mide el grado de covariación entre distintas variables relacionadas lineal-

mente. Este adopta valores en el intervalo [−1, 1]. El signo de r indica si la relación es

ascendente o descendente y mientras más cerca este de ±1, más fuerte será la correlación

entre las variables (Dan05). La correlación de Spearman ρ evalúa la monotononicidad

entre dos variables continuas u ordinales, es decir, las variables tienden a cambiar al

mismo tiempo, pero no necesariamente a un ritmo constante. Al igual que r, puede

tomas valores en el intervalo [−1, 1] (Dan05).
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Capítulo 4

Resultados

4.1. Validación

En este capítulo se mostrarán los resultados obtenidos usando la metodología descrita

en el capítulo anterior.

4.1.1. Estimación de los parámetros de la distribución K-Homodina

usando el algoritmo de Destrempes

4.1.2. Validación del algoritmo de Destrempes

Las simulaciones de variables aleatorias distribuidas de acuerdo a la distribución K-

Homodina permiten validar la precisión y exactitud del algoritmo antes de probarlo en

señales de radiofrecuencia. En la figura 4.1 se muestran los histogramas de dos conjuntos

de variables aleatorias con las respectivas curvas teóricas para dos condiciones: Pre-

Rayleigh (α = 1, ε = 0, σ = 1) y Rayleigh (α = 100, ε = 0, σ = 1). Se observa un

excelente acuerdo entre el modelo teórico y el histograma.
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Figura 4.1: Histograma y curva teórica de variables aleatorias generadas con la distri-
bución K-Homodina para dos casos límites a) Distribución K con α = 1 ε = 0, σ = 1 b)
Distribución de Rayleigh con α = 100 ε = 0, σ = 1.

Para evaluar de manera cuantitativa el acuerdo entre la distribución de valores generados

y el modelo teórico se calcularon la razón señal/ruido (razón entre el promedio y la

desviación estándar) y el la intensidad media (µ = Ī), los cuales se compraron con

valores teóricos. Se calculó entonces el sesgo relativo (SR):

SR =
pt − pc
pt

(4.1)

donde p es el parámetro a evaluar y los subíndices c y t indican los valores calculados y

teóricos. Las tablas 4.1 -4.3 contienen los valores de SNR y µ teóricos y calculados para

algunos conjuntos de variables aleatorias, con diferentes α, ε, σ:
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4.1 Validación

α Valor calculado Esperado Sesgo relativo

1 27.0000 27.0125 0.0005
2 27.0000 26.9659 0.0013
3 27.0000 27.0311 0.0012
4 27.0000 26.9918 0.0003
5 27.0000 26.9851 0.0006
6 27.0000 26.9929 0.0003
7 27.0000 27.0321 0.0012
8 27.0000 27.0763 0.0028
9 27.0000 26.9815 0.0007
10 27.0000 27.0157 0.0006
50 27.0000 26.9746 0.0009
100 27.0000 27.0305 0.0011

Tabla 4.1: Valores calculados (a partir de números aleatorios generados) y esperados
(modelo teórico) de µ para ε = 5, α = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 50, 100, σ2 = 1/α.

α Valor calculado Esperado Sesgo relativo

1 2.5513 2.5537 0.0010
2 2.5981 2.6026 0.0018
3 2.6143 2.6002 0.0054
4 2.6225 2.6196 0.0011
5 2.6274 2.6326 0.0020
6 2.6308 2.6328 0.0008
7 2.6331 2.6262 0.0026
8 2.6349 2.6275 0.0028
9 2.6363 2.6380 0.0007
10 2.6374 2.6467 0.0035
50 2.6455 2.6496 0.0015
100 2.6466 2.6415 0.0019

Tabla 4.2: Valores calculados (a partir de números aleatorios generados) y esperados
(modelo teórico) del SNR para los parámetros ε = 5, α = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 50, 100,
σ2 = 1/α.
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ε Valor calculado Esperado Sesgo relativo

0 2.0000 2.0090 0.0045
0.2 2.0400 2.0402 0.0001
0.4 2.1600 2.1661 0.0028
0.6 2.3600 2.3664 0.0027
0.8 2.6400 2.6450 0.0019
1 3.0000 3.0026 0.0009
2 6.0000 5.9913 0.0014
3 11.0000 11.0201 0.0018
4 18.0000 18.0082 0.0005
5 27.0000 27.0032 0.0001

Tabla 4.3: Valores calculados (a partir de números aleatorios generados) y esperados
(modelo teórico) de µ para ε =0,0.2,0.4, 0.6,0.8,1,2,3,4,5, α = 100,σ2 = 1/α.

El rango de valores del sesgo relativo para todas simulaciones fue 0.0001 a 0.0054, lo cual

demuestra que la función generadora de variables recrea de forma adecuada números

aleatorios que siguen una distribución K-Homodina.

4.1.3. Validación del algoritmo

Tras haber implementado el algoritmo de Destrempes se procedió a validar su imple-

mentación a partir de comparar los niveles de sesgo y desviación estándar normalizada

de los parámetros estimados con los reportados por Destrempes y cols (DPC13).

Las figuras 4.2-4.5 muestran los mapas de densidad de los valores de sesgo relativo y

desviación estándar normalizada respecto al valor esperado para los 1000 grupos de

1000 variables con parámetros α ∈ [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10] y k ∈ [0.1, 0.2, 0.3, . . . , 1.0]

y σ2 = 1/α. En las figuras se observa que los niveles de sesgo y desviación estándar

logrados con la implementación aquí realizada y los valores reportados por Destrempes

y cols (DPC13).
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Figura 4.2: Sesgo relativo del parámetro k de la distribución K-Homodina de la imple-
mentación aquí representada, referirse los resultados reportados por Destrempes y cols.
(DPC13) para una comparación.

Figura 4.3: Sesgo relativo del parámetro α de la distribución K-Homodina de la imple-
mentación aquí representada, referirse los resultados reportados por Destrempes y cols.
(DPC13) para una comparación.
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Figura 4.4: Comparación del Desviación estándar normalizada del parámetro k de la
implementación aquí representada, referirse los resultados reportados por Destrempes y
cols. (DPC13) para una comparación.

Figura 4.5: Comparación del Desviación estándar normalizada del parámetro α de la
implementación aquí representada, referirse los resultados reportados por Destrempes y
cols. (DPC13) para una comparación.

La tabla 4.4 contiene la suma del valor absoluto del sesgo relativo y la desviación es-
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tándar normalizada sobre los valores de α y k en las figuras anteriores. Los valores

alcanzados con nuestra implementación, aunque la variabilidad y precisión para la esti-

mación del parámetro α no fue la óptima.

Implementación propia Destrempes y cols.

Sesgo α 33.1 17.5
Sesgo k 32.6 34.7
Desviación estándar
α

97.6 84.5

Desviación estándar
k

82.3 62.1

Tabla 4.4: Suma del valor absoluto del Sesgo y Desviación estándar α y k

4.1.4. Estimación de la entropía

Las figuras 4.6 muestran las funciones de probabilidad reconstruidas a partir de las

señales de RF con el algoritmo de Huges y los histogramas
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Figura 4.6: Funciones de densidad de probabilidad con sus histograma de varias regiones
del maniquí a) 2 dispersores por celda, b) 16 dispersores por celda, d) 48 dispersores por
celda y c) 48 dispersores por celda en presencia de dispersión coherente.

Con base en lo anterior se puede observar que las funciones de densidad de probabilidad

reconstruidas recrean de forma adecuada las distribuciones de amplitudes normalizadas.

Las figura 4.6 muestra que histogramas tienden a ser más anchos conforme el número

de dispersores aumenta, lo cual coincide con lo reportado por Tsui y cols.(Tsu15). Sin

embargo, cuando hay presencia de dispersión coherente la distribución pierde su forma

apuntada siendo más achatada y ancha.

4.1.5. Evaluación de sensibilidad en el maniquí computacional

Las figuras 4.7-4.12 paramétricas muestran el promedio y desviación estándar de los

10 imágenes del maniquí computacional donde se estimaron parámetros usando el

algoritmo de Destrempes, para el promedio se usó la notación p̂ para el promedio y

S(p) para la desviación estándar, donde p es un parámetro.

La figura 4.9 muestra que el parámetro σ tiende a aumentar con la separación entre

fibras, es decir conforme la señal deja de volverse estacionaria, es decir la separación
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entre las los fibras periódicas, lo que implica que este parámetro podría ser un posible

parámetro que indicara la presencia de señales no estacionarias.

Figura 4.7: Izquierda σ̂, derecha S(σ) sobre el maniquí.

Las figuras 4.10-4.12 indican que los valores promedio de los parámetros ε, k , Hc y α

aumentan en presencia de dispersión coherente. El parámetro m de Nakagami muestra

un incremento gradual conforme el número de dispersores aumenta y en presencia de

dispersión coherente, aunque hay que notar que disminuye si la distancia entre los

dispersores periódicos aumenta sin importar el número de dispersores.

Los parámetros m de Nakagami y ε tienen una desviación estándar pequeña comparada

con el promedio y además ésta presenta una distribución uniforme, lo que implica que

son parámetros más estables. Lo contrario son los parámetros k y α que presentan una

alta relativa variabilidad.

Como se observó en la figura 4.6, la entropía aumenta conforme aumenta el ancho del

histograma, lo cual ocurre cuando el número de dispersores aumenta o si existen fuentes

de dispersión coherente (como dispersores periódicos). La entropía es un parámetro

bastante estable, ya que su desviación estándar es varios ordenes de magnitud más

pequeña que su promedio.
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Figura 4.8: Izquierda ε̂, derecha S(ε) sobre el maniquí.

Figura 4.9: Izquierda α̂, derecha S(α) sobre el maniquí.

Figura 4.10: Izquierda k̂, derecha S(k) sobre el maniquí.
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Figura 4.11: Izquierda m̂, derecha S(m) de Nakagami sobre el maniquí.

Figura 4.12: Izquierda Ĥc,derecha S(Hc) sobre el maniquí.

El parámetro β (Figura 4.13) tiende aumentar conforme el número de dispersores dis-

minuye, ya que este parámetro es el inverso multiplicativo de α. A diferencia de α, este

parámetro presenta una desviación estándar pequeña y uniforme en el maniquí.

Figura 4.13: Izquierda β̂, derecha S(β) sobre el maniquí.
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La tabla 4.5 contiene el valor de la señal/ruido, el subíndice de α indica de que región

se trata de la figura . En los demás parámetros excepto σ, estos se evaluaron sólo en

la región 1. σ se evaluó en la región 3, ya que como se pudo observar en su imagen

paramétrica (Figura 4.7) es donde presenta su máximo valor.

Parámetro Señal contraste ruido

Ω de Nakagami 18.45
m de Nakagami 6.23
ε 4.54
α1 0.8
α2 0.99
σ2 7.39
ε 4.54
k 1.91
Hc 4.6524

Tabla 4.5: Valores de señal contraste ruido.

Los valores más altos de CNR para la región 1 (Figura 3.7 ) fueron para los parámetros

k, ε, Hc y m de Nakagami, lo que implica que estos parámetros son sensibles para

detectar regiones donde hay fuentes que producen dispersión coherente. Para la región

2 sólo se estimó la CNR de α ya que en esta región fue donde su valor promedio fue

mayor. Finalmente, en la región 3, σ tiene un alto CNR, lo cual sugiere que este pará-

metro podría indicar la existencia de características no estacionarias de la señales de RF.

4.2. Modelo animal

Las figuras 4.14-4.17 son las imágenes paramétricas de un mismo sujeto. En los casos de

α, β, ε, σ de la distribución Homodina-K m de Nakagami se les realizo una compresión

logarítmica debido a su amplio rango de valores. En el caso de k y la entropía no fue
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necesario este procedimiento.

Figura 4.14: Imagen de la distribución del parámetro β (Izquierda), α (Derecha).

Figura 4.15: Imagen de la distribución del parámetro ε (Izquierda) y k (Derecha).
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Figura 4.16: Imagen de la distribución del parámetro σ (Izquierda), m (Derecha).

Figura 4.17: Imagen de la distribución del parámetro Entropía (Hc).

En las imágenes se observa que los parámetros α, ε, m y Hc tienen valores elevados en

toda la imagen lo cual indica la presencia de dispersión coherente en el cerebro incluido

el tálamo.

Las figuras 4.18-4.19 son las gráficas de caja de valores del parámetro Hc en las 10

imágenes tomadas antes y después de la exposición de anestesia.
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Figura 4.18: Diagramas de caja que representan la distribución de valores del parámetro
Hc de los 10 imágenes para ambos lados del tálamo de un sujeto clasificado en la categoría
de Aumento (Arriba) y otro clasificado con Aumento Parcial (Abajo). En el diagrama se
incluye el número de sujeto, HR y HI indican si el cambio fue significativo (1) o no (0) y el
valor p (p-v) de la prueba de Wilcoxon, las letras I y R son para señalar al tálamo izquierdo
y derecho respectivamente. Morning Pre y Afetrnoon Post indican antes y después de la
exposición de anestesia.
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Figura 4.19: Diagramas de caja que representan la distribución de valores del parámetro
Hc de las 10 imágenes para ambos lados del tálamo de un sujeto clasificado en la categoría
de No cambio (Arriba) y otro clasificado con Discrepancia (Abajo). En el diagrama se
incluye el número de sujeto, HR y HI indican si el cambio fue significativo (1) o no (0) y el
valor p (p-v) de la prueba de Wilcoxon, las letras I y R son para señalar al tálamo izquierdo
y derecho respectivamente. Morning Pre y Afetrnoon Post indican antes y después de la
exposición de anestesia.
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Figura 4.20: Diagramas de caja que representan la distribución de valores del parámetro
Hc de las 10 imágenes para ambos lados del tálamo de un sujeto en la categoría de Dis-
minución (Arriba) y otro clasificado con Disminución Parcial (Abajo). En el diagrama se
incluye el número de sujeto, HR y HI indican si el cambio fue significativo (1) o no (0) y el
valor p (p-v) de la prueba de Wilcoxon, las letras I y R son para señalar al tálamo izquierdo
y derecho respectivamente. Morning Pre y Afetrnoon Post indican antes y después de la
exposición de anestesia.
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La tabla 4.6 contiene el número de sujetos por categoría de clasificación de acuerdo con

los criterios de cambio entre 6hrs y 0hrs discutidos en la metodología. La tabla muestra

que se rechazaron entre 2 y 6 sujetos en promedio por parámetro. Tampoco hay una

tendencia de aumento o disminución clara para cada parámetro tras la exposición a

anestesia.

Número de sujetos

Parámetro Aumento Disminución Aumento
Parcial

Disminución
Parcial

No cambio Discrepancia

α 1 2 0 2 3 5
β 3 0 2 0 3 5
ε 1 3 1 1 5 2
k 1 3 1 2 1 5
σ 1 2 3 0 3 4
m de Nakagami 1 2 0 1 3 6
Hc 1 2 1 1 3 5

Tabla 4.6: Distribución de casos de aumento, aumento parcial, no cambio, disminución,
disminución parcial y discrepancia al comparar ambos lados del tálamo en cada sujeto

Después de restringir el número de datos a aquellos sujetos que no presentaran discre-

pancia, se evaluó la correlación del cambio fraccional del parámetro con la expresión

de apoptosis mediante los coeficientes de r de Pearson y ρ de Spearman. La tabla 4.7

muestra los resultados del análisis de correlación para cada lado del tálamo.
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Lado Derecho Lado Izquierdo

Parámetro r de Pearson ρ de Spear-
man

r de Pearson ρ de Spear-
man

α -0.34CI = [−0.85, 0.47] -0.35 pv : 0.38 0.36 CI = [−0.85, 0.45] -0.38 pv = 0.35

β 0.2 CI = [−0.58, 0.79] 0.35 pv = 0.38 0.52CI = [−0.28, 0.89] 0.35 pv = 0.38

ε 0.27 CI = [−0.39, 0.74] 0.29 pv = 0.38 0.35 CI = [−0.78, 0.31] -0.26 pv = 0.43

σ -0.007 CI = [−0.66, 0.65] 0.26 pv = 0.49 0.29 CI = [−0.45, 0.8] 0.1 pv = 0.81

k 0.27 CI = [−0.82, 0.52] 0.33 pv = 0.42 0.55 CI = [−0.24, 0.9] 0.38 pv = 0.35

m de Nakagami -0.28 CI = [−0.82, 0.52] -0.33 pv = 0.42 -0.57 CI = [−0.91, 0.21] -0.57 pv = 0.15

Hc 0.23 CI = [−0.55, 0.8] -0.07 pv = 0.882 -0.05 CI = [−0.67, 0.73] -0.38 pv = 0.35

Tabla 4.7: Valores de correlación de Pearson (r) y Spearman (ρ) entre el cambio fraccional
de los parámetros entre 6hrs y 0 hrs de cada parámetro y el índice apoptótico. CI-intervalo
de confianza, p-v- valor p.

En ninguno de los parámetros se observa una correlación fuerte (r>0.8 y ρ > 0.8)

usando ambos coeficientes con respecto expresión de apoptosis.

Las figuras 4.21-4.27 muestran las gráficas de la fracción de cambio de cada parámetro

contra la expresión apoptosis.

Figura 4.21: Porcentaje de cambio del parámetro α vs índice de apoptótico. Tálamo
izquierdo (izquierda) y derecho (derecha).
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Figura 4.22: Porcentaje de cambio del parámetro β vs índice de apoptótico. Tálamo
izquierdo (izquierda) y derecho (derecha).

Figura 4.23: Porcentaje de cambio del parámetro ε vs índice de apoptótico. Tálamo
izquierdo (izquierda) y derecho (derecha).
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Figura 4.24: Porcentaje de cambio del parámetro k vs índice de apoptótico. Tálamo
izquierdo (izquierda) y derecho (derecha).

Figura 4.25: Porcentaje de cambio del parámetro σ vs índice de apoptótico. Tálamo
izquierdo (izquierda) y derecho (derecha).
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Figura 4.26: Porcentaje de cambio del parámetro m de Nakagami vs índice de apoptótico.
Tálamo izquierdo (izquierda) y derecho (derecha).

Figura 4.27: Porcentaje de cambio del parámetro Hc vs índice de apoptótico. Tálamo
izquierdo (izquierda) y derecho (derecha).

La tabla 4.8 muestra la mediana, el percentil 25% y el percentil 75% de los cambios

fracciónales entre 6 hrs y 0 hrs para cada parámetro entre todos los monos.
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Lado Derecho Lado Izquierdo

Mediana
(%)

%Percentil
25%

Percentil
75%

Mediana
(%)

Percentil
25%

Percentil
75%

α 6.68 -40.5 59.38 1.4 -47.79 29.08
β 34.19 -33.88 285.84 34.65 35.78 70.08
ε -19.8 -25.91 12.48 -4.31 -15.93 19.5
σ 19.3 -7.42 69.43 -19.5 30.87 47.96
k -5.29 -21.33 36.85 7.75 -1.9 24.36
m de Nakagami -4.49 -13.4 0.28 -3.88 -0.9 7.27
Hc -0.101 -0.86 0.49 0.18 -1.25 1.5

Tabla 4.8: Mediana y percentil del porcentaje de cambio de los parámetros.

Las figuras 4.28 muestran los distribución de los cambios porcentuales para todos los

parámetros de todos los sujetos para cada lado del tálamo.
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Figura 4.28: Gráfica de caja donde se observa del porcentaje de cambio del cada parámetro
para a) Tálamo izquierdo b) Tálamo derecho. La caja muestra la mediana (Línea roja
interior), el intervalo intercuartil (extremos de la caja), el rango (líneas verticales) y los
valores atípicos (cruces rojas).

Se observa que el intervalo intercuartil contiene el valor cero para todos los parámetros.
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Capítulo 5

Discusión

.

5.1. Validación

El presente trabajo comenzó con la validación del algoritmo de Destrempes. La

utilidad de realizar las validación es determinar la exactitud y precisión de los

métodos implementados cuando se aplican a señales de radiofrecuencia de ultrasonido

médico. Los resultados de la validación mostraron niveles similares en sesgo y varianza

a los reportados por Destrempes y cols. (DPC13) (Tabla 4.4). Los resultados de

los niveles sesgo fueron relativamente grandes para las condiciones de ε > 0.4 y

α > 8 fueron relativamente grandes. Este rango de valores se encontró principalmente

en regiones del maniquí computacional que presentaban fuentes de dispersión coherente.

Los parámetros que mostraron valores con una mayor razón contraste/ruido en el ma-

niquí computacional fueron ε, m, Hc y k, la definición de los parámetros ε (componente

de la potencia de la señal coherente retrodispersada) y k (cociente de las amplitudes

de las componentes coherente e incoherente) explica que su valor fuera mucho mayor

en las regiones con dispersión coherente y estacionaria. El alto valor de α y m en la

región se puede relacionar con la alta concentración de fibras periódicas. Las regiones
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con bajas concentraciones de dispersores predominan un valores altos del parámetro β,

por ser el inverso multiplicativo de la concentración efectiva de dispersores α. Por otra

parte, se observó que el parámetro σ tiene sensibilidad en regiones donde hay señales

con características no estacionarias. Gracias estos resultados se puede concluir que los

parámetros de la distribución K-Homodina y Nakagami son adecuados para evaluar

regiones con diferentes condiciones de retrodispersión.

Un problema que presenta el algoritmo de Destrempes es su alto coste computacional,

ya que la generación de imágenes paramétricas usando el método de la ventana

deslizante suele tardar de horas a días dependiendo del el nivel de traslape las PERs.

No todos los sistemas de imágenes generan datos de imágenes de radiofrecuencia (RF)

sin procesar como los que se utilizaron en este trabajo. Ajustar la configuración de

un sistema de ultrasonido o usar técnicas de procesamiento de señal también puede

alterar la distribución estadística de los datos de imagen obtenidos del sistema (Figura

1.1). En particular, diferentes métodos de demodulación y compresión pueden tener

diferentes estadísticas de la envolvente. Estos aspectos dificultan el ajuste de modelos

de distribuciones estadísticas a datos experimentales para la formación de imágenes

paramétricas por ultrasonido.

Por otra parte la creación de imágenes paramétricas genera otros problemas como es

la baja resolución espacial debido a que la resolución de las imágenes, que es menor

respecto a la del escáner B convencional. Es posible disminuir el tamaño de la PER

para mejorar la resolución espacial sin embargo la precisión y exactitud del algoritmo

se ven comprometidas. Por este motivo se utiliza una ventana con un tamaño que

corresponde a varias veces la resolución espacial del escáner en modo B para capturar

suficientes muestras del proceso de dispersión dentro de la PER (TCK+17).
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Además de la baja resolución de imagen, las imágenes paramétricas estadísticas de

ultrasonido conllevan otro desafío práctico: los datos adquiridos para la estimación de

parámetros deben seguir el modelo de distribución empleado. La figura 5.1 muestra

dos histogramas de las amplitudes demoduladas: una corresponde a las señales de

RF de una región de una imagen de ultrasonido y la otra fue generada usando la

función generadora de variables usando los parámetros estimados con el algoritmo

de Destrempes, para cuantificar las diferencias entres ambas distribuciones se uso el

error cuadrático medio (Tabla 5.1). Como se observa en la tabla 5.1 y la figura 5.1 el

modelo usado para ajustar los histogramas a una distribución K-Homodina presenta

un buen acuerdo con la estadística del patrón de moteado de la imagen, a pesar de

la complejidad del algoritmo de estimación (TCK+17). Es importante mencionar, que

este es un problema que no presenta el parámetro Hc, ya que no depende de un modelo

estadístico, sólo de los datos crudos de RF. El parámetro Hc depende de la forma

del histograma de amplitudes normalizadas que cambia al aumentar la cantidad de

dispersores por PER y la presencia de dispersores distribuidos de forma organizada.

Debido a esto Hc es útil para caracterizar regiones con diversas propiedades dispersivas.

Por otra parte el parámetro m de Nakagami ha sido ampliamente utilizado para

caracterizar distintas zonas con diferentes concentraciones de dispersores, debido a

que es análogo al parámetro α de la distribución K-Homodina. La distribución de

Nakagami presenta una forma funcional mucho más manejable que la distribución

K-Homodina, por lo que el método de estimación del parámetro m es menos costoso en

términos computacionales además de ser más preciso, como indica su distribución de la

desviación estándar en las distintas regiones del maniquí computacional. Esto podría

explicar por qué el CNR es mucho mayor que la del parámetro α.
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Adicionalmente es importante recalcar que Hc tiende a ser mucho más estable que

los parámetros de la distribución K-homodina, además de presentar un valor CNR

comparable a los parámetro ε de la distribución k homodina y el parámetro m de

Nakagami para detección de zonas con dispersión coherente teniendo un menor costo

computacional en su estimación.

Una de las principales suposiciones al usar parámetros estadísticos en ultrasonido

cuantitativo es que las señales provienen de un proceso estacionario aleatorio, es

decir, que la covarianza de dos muestras depende de la separación de estas y no de la

ocurrencia respecto al sistema de origen (RM14). Sin embargo, esta suposición resulta

no ser siempre cierta en tejidos humanos. Por ello es imprescindible complementar el

análisis aquí mostrado con herramientas que indiquen la presencia de características no

estacionarias. Una de estas técnicas es el espectro generalizado (GS), el cual permite

explotar la información entre la fase con la amplitud (RM14). El espectro generalizado

ha sido utilizado ampliamente para analizar señales provenientes de dispersores

uniformemente distribuidos, es decir, con organización espacial periódica. Además

ha demostrado ser robusto en presencia de componentes difusos, características que

presentan las señales de este estudio (RM14).
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Figura 5.1: Comparación entre el modelo propuesto y los datos de RF de las imáge-
nes de ultrasonido de la región con más dispersión coherente del maniquí computacio-
nal(Izquierda) y del tálamo izquierdo (Derecha).

Error cuadrático medio

Maniquí 6.3168e-06
Tálamo 7.6049e-06

Tabla 5.1: Error cuadrático medio entre el ajuste dado por el algoritmo y la señal de RF
demodulada.

5.2. Modelo animal

En este trabajo se utilizaron las herramientas validadas descritas en la sección anterior

para identificar como posibles biomarcadores no invasivos para la detección en tejido

se cerebral apoptótico inducido por la exposición de 5 horas de anestesia. Este trabajo

se buscó resolver las limitaciones encontrados por Laura Castañeda y cols. al usar

el tamaño efectivo del dispersor (ESS) y la concentración acústica (AC) para el

mismo fin (Cas18), cuyo análisis se basó en la suposición que el tálamo no presenta

dispersión coherente. Sin embargo, esta suposición no es necesaria cuando se usan los

parámetros anteriormente mostrados ya que varios de ellos (k, ε, m y Hc) permiten

obtener información del tejido relacionada con la dispersión coherente. Haciendo una

revisión detallada en la estructura tisular del tálamo presenta axones de neuronas

alineados los cuales podrían actuar como fuentes de dispersión coherente, por lo que

aun aumento exacerbado de la neuroapoptosis reduciría en cierta medida el valor de los

parámetros sensibles a dispersión coherente. Cuando se expone a anestesia al cerebro

de mamíferos se inducen cambios en la organización de los conexiones axones en-

tre el tálamo y neocortex(Zho14), es decir, se alteran las fuentes de dispersión coherente.
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Cabe mencionar que los parámetros de la distribución K-Homodina y Nakagami han

sido usados para detectar apoptosis en el campo de la oncología o en la caracterización

de tejidos de forma exitosa (SDT+03) .

El criterio de aceptación se basa en que ambos lados del tálamo deben presentar el

mismo acuerdo en la tendencia de cambio de los parámetros después de la aplicación de

anestesia ya que ambos lados del tálamo presentaron el mismo efecto inmunohistoquími-

co a la anestesia. Tras discriminar los datos que no cumplían con los requerimientos de

aceptación antes descritos, entre el 15% -46% de los datos fue rechazado dependiendo

del parámetro. Esto sugiere que debe modificarse la metodología tanto en la adquisición

como el procesamiento de datos (Cas18).

El análisis inmunohistoquímico del mismo grupo de sujetos reportado en (RMNCM+19),

mostró un aumento en el número de células que expresan de Caspasa 3 (proteína

apoptótica) debido a la exposición a anestesia. En el caso del tálamo se presentó

apoptosis principalmente de oligodendrocitos, que son células gliales pequeñas con

pocas prolongaciones y en menor medida de neuronas, mientras que en el resto de del

encéfalo predomino la muerte de neuronas(RMNCM+19). Por este motivo se esperaría

ver una reducción significativa de los parámetros α, m, ε, k y Hc, ya que se pierden

las fuentes de dispersión coherente que serían básicamente los axones de las neuronas.

Además, se presentaría aumento de β y σ, debido a la perdida de dispersores. Sin

embargo, los resultados revelan que ninguno de los parámetros con excepción de α (que

muestra una tendencia ascendente) muestra una tendencia de cambio clara respecto al

control. Por el contrario se observa que los cambios delos parámetros tienden a man-

tener su mediana cercana a cero en la mayoría de los casos para ambos lados del tálamo.

El porcentaje de cambio de los parámetros α, β, ε,σ y k presentó una gran variabilidad
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5.2 Modelo animal

entre los sujetos, mientras que m y Hc son mucho más estables. Dicha variabilidad

puede estar asociada al algoritmo de estimación de los parámetros de distribución

K-Homodina, a la compleja estructura que presenta histológica el tálamo y además a

la variabilidad biológica entre sujetos.

El análisis de regresión no mostró una correlación fuerte (r > 8 y ρ>0.8) entre el

porcentaje de cambio de los parámetros con la expresión de apoptosis, esto sugiere que

estos parámetros no tienen la suficiente sensibilidad para detectar neuroapotosis.

Una limitación importante que no se consideró y pudo afectar en cierta medida este

estudio, fue la influencia de la atenuación de la onda de ultrasonido en la estimación de

los parámetros de las distribuciones K-homodina y Nakagami. Este efecto particular-

mente se ha reportado para el parámetro m de Nakagami, ya que conforme aumenta la

atenuación, el error de estimación del parámetro aumenta linearmente (BNPwL15). Por

lo tanto, este factor debe tenerse en cuenta en estudios similares al del presente trabajo

ya que esto es una fuente adicional de varianza en la estimación de parámetros.
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Capítulo 6

Conclusión

El objetivo de este trabajo fue implementar y validar un método de análisis del

patrón de moteado de imágenes de ultrasonido que será utilizado para detectar efectos

neurotóxicos de anestesia en el tálamo de macacos Rhesus neonatos.

Con la validación con variables aleatorias se logró validar el algoritmo de estimación de

parámetros de la distribución K-Homodina, así como conocer sus rangos de precisión y

exactitud (k > 0.4 y α < 10).

A partir de los datos adquiridos con el maniquí computacional se determinó que los

parámetros k, ε y Hc son altamente sensibles en la detección de zonas que presentan

alta dispersión coherente, teniendo un valor alto de razón contraste/ruido.

Al aplicar el análisis estadístico de las amplitudes de los ecos dispersados a los datos

del modelo animal se encontró que ninguno de estos parámetros tiene el potencial para

poder ser biomarcadores del daño cerebral en el tálamo ocasionado por anestesia en

macacos neonatos. Esto se debe a que no se encontró una correlación fuerte o una

monotononicidad clara (r > 0.8, ρ > 0.8) con la expresión de neuroapoptosis, y además

con excepción de α no hubo una tendencia clara de cambio del valor del parámetro

después de la exposición a anestesia respecto al control.
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6. CONCLUSIÓN

Este trabajo tuvo las siguientes limitaciones:

1. La falta de precisión y exactitud del algoritmo de Destrempes para valores de

ε(> 0.4) y α(< 8).

2. La alta tasa de rechazo en los datos debida al criterio de consistencia en la res-

puesta en ambos lados del tálamo.

3. Las suposiciones que las señales de RF provenientes fueron estacionarias y que

el efecto de la atenuación no fue significativo en el error de estimación de los

parámetros.

Con el fin de solucionar estas limitaciones se propone el siguiente trabajo a futuro:

1. Utilizar parámetros como el espectro generalizado (GS) para verificar que las

señales de RF sean estacionarias.

2. Mejorar la toma de datos y evaluar de la reproducibilidad y repetibilidad de la

técnica.

3. Aplicar técnicas reportadas de reducción de varianza de los parámetros de la

distribución K-homodina, como la composición angular. Normalmente en esta

técnica se utiliza en algunos escáneres clínicos para reducir el patrón de moteado

en imágenes, aunque también se ha aplicado a la estimación de parámetros como

el tamaño del dispersor. La composición angular consiste básicamente en adquirir

señales de diferentes vistas angulares y promediar los parámetros estimados de las

PERs obtenidas. (HO09)
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