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DESCRIPCIÓN 
 
Procesamiento de los datos de obtención de imágenes para obtener información del tipo de tejido 
 
La presente invención se refiere a un método de procesamiento de datos para obtener información del tipo de tejido a 5 
partir de datos de obtención de imágenes. La invención se puede aplicar, en particular, al procesamiento de datos de 
RM. La invención es particularmente útil para el diagnóstico y el tratamiento de tumores, por ejemplo, en el cerebro. 
 
En el Reino Unido se diagnostican anualmente alrededor de 4800 casos de tumores cerebrales. En niños y 
adolescentes, los tumores cerebrales son el segundo cáncer más común después de la leucemia, con un índice de 10 
supervivencia promedio de 5 años del 71 %. Hay más de 120 tipos diferentes de tumores cerebrales que se dividen 
en tumores de grado I, grado II (GII), grado III (GIII) y grado IV (GIV) [1]. Según avanza el grado, aumenta la agresividad 
del tumor y la supervivencia del paciente disminuye. La resonancia magnética (RM) es la herramienta más importante 
para el diagnóstico y tratamiento de tumores cerebrales. Hay muchas modalidades diferentes de RM disponibles. La 
figura 3 muestra imágenes de ejemplo de un paciente con un tumor cerebral (glioblastoma EIV). Las secuencias de 15 
obtención de imágenes ponderadas en T2 (T2w) y FLAIR (recuperación de inversión atenuada de fluidos) muestran 
componentes de fluido hiperintensos, las imágenes ponderadas en T1 (T1w) muestran componentes sólidos 
hiperintensos, la obtención de imágenes de densidad de protones (DP) muestran las intensidades totales de señal 
correspondientes a toda el agua (tejido cerebral) y grasa (cráneo, necrosis), las modalidades de obtención de 
imágenes por tensor de difusión (DTI), p (difusión de agua isotrópica) y q (difusión de agua anisotrópica), brindan 20 
información microestructural del tejido, y la espectroscopía por RM (ERM) muestra información metabólica con un 
tamaño de vóxel mucho mayor. La clasificación de los tumores cerebrales es muy importante ya que las estrategias 
de tratamiento varían enormemente para los diferentes tipos de tumores. Por ejemplo, los gliomas GII no suelen 
tratarse de inmediato y, en cambio, se observan bajo un protocolo de vigilancia y espera, mientras que los gliomas 
GIV se someterán a cirugía y/o radioterapia de inmediato. 25 
 
Existen muchos estudios de investigación que utilizan modalidades de una sola RM o una combinación de modalidades 
de RM para clasificar los diferentes tipos de tumores cerebrales. Aunque la diferenciación entre los tumores GII y GIV 
es relativamente precisa mediante la aplicación de ERM, la diferenciación entre GII y GIII es más difícil [2, 4]. En 
consecuencia, la regla de oro para clasificar los tumores cerebrales es una biopsia y un análisis histopatológico. La 30 
clasificación histopatológica se realiza de acuerdo con las propiedades más malignas halladas en la muestra de tejido. 
Sin embargo, la biopsia tiene varias limitaciones:  
 

1. Comporta riesgos; índice de morbilidad y mortalidad ~2,4 % y 0,8 %, respectivamente. [5, 6] 
2. Como los gliomas muestran un crecimiento muy heterogéneo, una biopsia de un solo punto podría no detectar 35 
el mayor grado de tumor presente. 
3. El rendimiento diagnóstico informado varía entre el 96 % [6] y el 53 % [7] 
4. La biopsia no proporciona información acerca de la extensión del tumor. 

 
Debido a las características infiltrantes de los gliomas, es difícil determinar los límites exactos del tumor. Sin embargo, 40 
la información espacial sobre el núcleo del tumor y sus regiones infiltrantes circundantes es absolutamente crucial 
para planificar de forma precisa la cirugía y la radioterapia. La cirugía generalmente se planifica con la obtención de 
imágenes T1w poscontraste que resaltan los componentes tumorales sólidos como hiperintensidades. Para 
aprovechar al máximo esta información, los cirujanos pueden utilizar un sistema que combine el uso de los datos de 
RM en 3D con los datos de dos cámaras, para así alinear la imagen de RM en 3D con la cabeza de los pacientes en 45 
el quirófano. Después, los cirujanos podrán identificar cualquier ubicación anatómica en la cabeza del paciente gracias 
a la RM para identificar dónde se encuentra el tumor. Sin embargo, dichos sistemas están limitados por la precisión 
de la información de la RM proporcionada. Si bien la obtención de imágenes por RM generalmente muestra claras 
anomalías anatómicas que indican un tumor cerebral y sus límites, se ha demostrado que el tumor infiltrante se puede 
hallar más allá de los límites observados en la obtención de imágenes T1w y T2w. Los estudios (por ejemplo, [8]) han 50 
demostrado que la DTI puede identificar anomalías en regiones que parecen normales en las imágenes T1w y T2w. 
Sin embargo, es importante tener en cuenta que una muestra de biopsia solo puede confirmar unos pocos puntos en 
la distribución p, q. Estudios similares han hallado tejido tumoral más allá de los límites observados durante la 
obtención de imágenes estándar utilizando la información metabólica proporcionada mediante ERM [9, 10]. Sin 
embargo, la ERM tiene una resolución espacial muy baja en comparación con la RM. Como resultado, el uso de ERM 55 
como herramienta de delineación para tumores cerebrales requiere una fuerte interpolación de imágenes, lo que 
reduce la precisión de los límites identificados. 
 
El hecho de haber encontrado tejido tumoral más allá de los límites estándar de la RM cambió la planificación de la 
radioterapia. En particular, la radioterapia puede usarse como tratamiento principal para eliminar el tejido tumoral o 60 
como tratamiento adicional después de la cirugía para combatir las células tumorales residuales. La planificación del 
volumen de radiación aún se realiza de acuerdo con la obtención de imágenes estándar, normalmente con la obtención 
de imágenes T1w, pero para tener en cuenta la infiltración tumoral se agrega un margen de 1-4 cm que será irradiado 
a una dosis más baja [11]. Como se muestra en el ejemplo de un glioblastoma en la figura 3, dibujar una región que 
abarque un margen alrededor del tumor en la imagen T1w es muy subjetivo (como cualquier región de interés dibujada 65 
a mano) y depende de la experiencia del radiólogo. Especialmente, este es el caso si se trata de una lesión que no 
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mejora. 
 
El éxito del tratamiento de radioterapia o cirugía se puede determinar observando al paciente con el paso del tiempo. 
Se descubre que, en casi todos los pacientes con glioblastoma GIV se produce una recidiva del tumor dentro del 
volumen de radiación de dosis alta [11, 12]. Esto sugiere la necesidad de una dosis más alta en la parte central del 5 
tumor. Sin embargo, estos aumentos hasta la dosis máxima de radiación requieren que el tumor sea localizado con 
mayor precisión y supone definir el núcleo del tumor viable (para una dosis muy alta) y los patrones tumorales 
infiltrantes heterogéneos circundantes (para una dosis de radiación más baja para no dañar tanto el tejido funcional). 
Como se ha comentado anteriormente, la DTI y ERM tienen el potencial de proporcionar esta información. Sin 
embargo, los métodos de difusión publicados anteriormente [13] se basan en regiones de interés (ROI) dibujadas a 10 
mano en torno a la lesión y no han sido capaces de diferenciar entre los distintos grados tumorales o de identificar 
regiones de infiltración tumoral. Es importante darse cuenta de que un tumor GIV heterogéneo podría incluir un 
pequeño núcleo tumoral de alta densidad rodeado por una región infiltrante. La ERM puede realizar esta diferenciación 
entre los grados tumorales, pero no es posible llevar a cabo la localización precisa debido a su resolución tan baja. 
 15 
Ha habido intentos de aplicar métodos de segmentación basados en atlas en las técnicas de obtención de imágenes 
estándar, para así segmentar automáticamente las RM en tejido normal y tumoral. En [14] se presenta un método de 
análisis caso por caso. En primer lugar, una imagen T2w se registra conjuntamente en un atlas cerebral estándar y 
los píxeles de la imagen que tienen intensidades de imagen por encima de las del cerebro normal se consideran 
anómalos. Se podrían agregar modalidades de RM adicionales a dicha técnica para mejorar la calidad de la 20 
segmentación. Prastawa et al. realizó después una división adicional de esas regiones anómalas, en tumor y edema, 
usando un análisis de agrupaciones, ya que se espera que el edema y el tumor tengan diferentes intensidades de 
imagen. Sin embargo, este enfoque no cuenta con información previa en forma de atlas cerebral estándar y supuestos 
estadísticos, como los datos distribuidos normalmente. Además, no pudo realizar una clasificación del tumor. 
 25 
Los resultados de estudios anteriores con DTI y ERM suponen que la combinación de ERM, DTI y, posiblemente, la 
RM estándar podría ayudar a clasificar tumores y a ubicarlos espacialmente de forma precisa. La principal dificultad 
para combinar estos tipos de datos son las grandes diferencias en la resolución espacial obtenida. Mientras que la 
obtención de imágenes de difusión y la RM estándar tienen un volumen de vóxel del orden de 1-10 mm3, los vóxeles 
de la ERM son un factor de 1000 más grandes aproximadamente en 4000-8000 mm3. Por lo tanto, proporcionar un 30 
método riguroso y preciso para combinar estos tipos de datos es crucial para maximizar la utilidad de la información 
disponible. 
 
Hay muchas publicaciones que combinan datos de RM/DTI y ERM para mejorar la delineación y clasificación de los 
tumores cerebrales. Sin embargo, todos ellos i) interpolan los datos de ERM para que coincidan con los datos de RM 35 
[15, 16] o ii) reducen la resolución de la RM para que coincida con la de los datos de la obtención de imágenes por 
ERM [17, 18, 19, 20]. La interpolación de los datos de ERM para que coincida con la resolución de RM no proporcionará 
información adicional y, lo que es más importante, no aumentará la resolución espacial de las imágenes. En cambio, 
se producirá un fuerte sesgo de la distribución metabólica en el cerebro hacia el método de interpolación y no se 
podrán detectar cambios localizados más pequeños. El segundo enfoque reduce la resolución de RM y, por lo tanto, 40 
elimina cualquier ventaja para obtener imágenes de RM multimodales de alta resolución. Si bien se ha demostrado 
que aumenta ligeramente la precisión para diferenciar entre algunos tipos de tumores [21, 19], este método no es el 
apropiado para delinear tumores debido a la baja resolución. 
 
Los desafíos anteriores se aplican también a la combinación de datos de otras modalidades de obtención de imágenes 45 
(por ejemplo, de RM, TC y/o TEP) que tienen diferentes resoluciones espaciales, y/o al problema de diagnosticar y/o 
tratar otras patologías, incluyendo, por ejemplo, apoplejía y demencia. 
 
El documento US 2013/039558 A1 divulga un método implementado por ordenador para generar modelos de 
pacientes a partir de varias fuentes de contraste de imágenes que pueden ser, por ejemplo, la obtención de imágenes 50 
resonancia magnética sin tomografía computarizada. El método incluye: obtener varios conjuntos de datos de 
obtención de imágenes que representen un volumen de un paciente utilizando obtención de imágenes por resonancia 
magnética, en donde cada conjunto de datos de obtención de imágenes se obtiene de manera diferente para así crear 
contraste entre los tipos de tejido del paciente; clasificar el tejido en cada vóxel del volumen usando los diversos 
conjuntos de datos de obtención de imágenes como entradas para un algoritmo de clasificación; y generar un modelo 55 
de paciente del volumen a partir de distribuciones de probabilidad de las clases de tejido obtenidas a partir del algoritmo 
de clasificación. 
 
El documento US 2007/036402 A1 divulga un sistema para la detección de anomalías en una imagen médica de un 
sujeto. El sistema incluye un paquete de reconocimiento, un motor de aprendizaje y un motor de detección. El paquete 60 
de reconocimiento incluye, al menos, una imagen médica del sujeto de la primera modalidad y, al menos, una imagen 
médica del sujeto de una segunda modalidad. El motor de aprendizaje se emplea para determinar las características 
de las anomalías en dicha al menos una imagen médica de la primera modalidad y dicha al menos una imagen médica 
de la segunda modalidad. El motor de detección se emplea para detectar las anomalías en al menos una de las 
imágenes médicas que comprende el paquete de reconocimiento. 65 
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El documento US 2009/226060 A1 divulga un sistema y un método para identificar las estructuras anatómicas de un 
paciente. El método incluye obtener una imagen que incluye un conjunto de elementos de imagen, segmentar la 
imagen para clasificar cada elemento de la imagen según su contenido; calcular la probabilidad de que la 
caracterización de cada elemento de imagen sea correcta; volver a segmentar la imagen comenzando con elementos 
de imagen que son de alta probabilidad y continuando con los elementos de imagen con probabilidades más bajas; 5 
alinear al menos uno de los elementos de la imagen con un atlas anatómico; y adaptar el atlas anatómico a la imagen 
segmentada. 
 
El documento WO 2012/151579 A2 divulga los métodos y sistemas asistidos por ordenador para obtener información 
a partir de datos de obtención de imágenes de un volumen de tejido in vivo para facilitar la determinación clínica y/o 10 
la evaluación patológica. Los datos de obtención de imágenes pueden ser multivariados en función de los datos de 
una gama de distintos sistemas de obtención de imágenes médicas, como los sistemas de obtención de imágenes por 
resonancia magnética, sistemas de tomografía computarizada, sistemas de tomografía por emisión de positrones, 
sistemas de tomografía computarizada por emisión de fotón único, y muchos otros sistemas. 
 15 
Un objeto de la presente invención es proporcionar una forma mejorada de combinar datos de obtención de imágenes 
adquiridos usando diferentes modalidades de obtención de imágenes que no requieren interpolación o haciendo 
suposiciones estadísticas sobre los datos. 
 
Según un aspecto, se proporciona un método implementado por ordenador para obtener una o más funciones de 20 
densidad de probabilidad, representando cada una, para un tipo de tejido diferente de una pluralidad de posibles tipos 
de tejido de un esquema de clasificación predeterminado, una variación en la probabilidad de obtener un valor de un 
primer parámetro asociado con una primera modalidad de obtención de imágenes en un rango de posibles valores, 
utilizándose la función de densidad de probabilidad para procesar los primeros datos de obtención de imágenes 
adquiridos usando la primera modalidad de obtención de imágenes de un volumen de tejido de un paciente, para así 25 
asignar cada uno de los primeros vóxeles de obtención de imágenes de los primeros datos de obtención de imágenes 
a uno de los tipos de tejido del esquema de clasificación, comprendiendo el método: acceder a una base de datos de 
referencia que comprende segundos datos de obtención de imágenes de al menos un volumen de tejido de referencia 
usando una segunda modalidad de obtención de imágenes, comprendiendo los segundos datos de obtención de 
imágenes un valor de un segundo parámetro asociado con la segunda modalidad de obtención de imágenes para 30 
cada uno de una pluralidad de vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes, y adquiriéndose los terceros 
datos de obtención de imágenes del mismo, al menos un, volumen de tejido de referencia, usando la primera 
modalidad de obtención de imágenes, comprendiendo los terceros datos de obtención de imágenes un valor del primer 
parámetro para cada uno de una pluralidad de vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes; utilizando los 
segundos datos de obtención de imágenes para identificar el tipo de tejido, según el esquema de clasificación 35 
predeterminado, de una pluralidad de los vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes en el volumen del 
tejido de referencia; para cada tipo de tejido, identificar qué vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes 
corresponden a los vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes del tipo de tejido, para así identificar un 
conjunto de vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes correspondientes a cada tipo de tejido; y analizar 
la distribución de valores del primer parámetro para el conjunto de vóxeles de los terceros datos de obtención de 40 
imágenes de cada tipo de tejido con el fin de determinar la función de densidad de probabilidad del primer valor de 
parámetro para cada uno de los tipos de tejido. 
 
Según un aspecto, se proporciona un método, para procesar los primeros datos de obtención de imágenes adquiridos 
a partir de un volumen de tejido de un paciente usando las funciones de densidad de probabilidad obtenidas, que 45 
incluye comparar el valor del primer parámetro en cada uno de los primeros vóxeles de modalidad de los primeros 
datos de obtención de imágenes del paciente con las funciones de densidad de probabilidad, y asignar cada uno de 
los primeros vóxeles de modalidad a una clase de tipo de tejido en base a la comparación. El método también 
comprende llevar a cabo las etapas para obtener las funciones de densidad de probabilidad. 
 50 
Por lo tanto, se proporciona un método que permite que la información de referencia, obtenida usando una modalidad 
de obtención de imágenes (la "segunda modalidad de obtención de imágenes") que sea diferente de la utilizada para 
obtener los datos del paciente (la "primera modalidad de obtención de imágenes"), pueda combinarse de manera más 
efectiva (que con los enfoques de la técnica anterior) con los datos obtenidos del paciente. En una realización, la 
segunda modalidad de obtención de imágenes puede ser más efectiva que la primera modalidad de obtención de 55 
imágenes en determinar una propiedad del tejido en cada uno de sus vóxeles. Los segundos datos de obtención de 
imágenes pueden combinarse opcionalmente con otros datos de referencia, por ejemplo, datos obtenidos por biopsia 
y análisis histopatológico. Se puede usar una pluralidad de diferentes modalidades de obtención de imágenes 
secundarias. 
 60 
En una realización, la segunda modalidad de obtención de imágenes tiene una resolución más baja que la primera 
modalidad de obtención de imágenes. En este caso, el método puede permitir convenientemente que la clasificación 
del tipo de tejido se realice a una resolución que sea más alta de lo que sería posible basándose solo en la segunda 
modalidad de obtención de imágenes. En otras realizaciones, la segunda modalidad de obtención de imágenes tiene 
la misma resolución o una resolución más alta que la primera modalidad de obtención de imágenes. En una realización, 65 
la segunda modalidad de obtención de imágenes puede ser una modalidad de obtención de imágenes costosa o de 
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disponibilidad limitada (por ejemplo, PET). Dicha realización, por lo tanto, puede permitir convenientemente que los 
beneficios de dicha segunda modalidad de obtención de imágenes se apliquen a un paciente con el que no se ha 
usado la segunda modalidad de obtención de imágenes. 
 
En el caso de que la segunda modalidad de obtención de imágenes sea una modalidad de ERM y la primera modalidad 5 
de obtención de imágenes sea una modalidad de RM (por ejemplo, T1w, T2w, FLAIR, PD, DTI-p, DTI-q), la segunda 
modalidad de obtención de imágenes puede determinar, de manera particularmente efectiva, si cada uno de sus 
vóxeles pertenece al tejido cerebral, a un tumor GII puro, a un tumor GIII puro o a un GIV puro, en particular, cuando 
se combina con otros datos de referencia, por ejemplo, de una biopsia y análisis histopatológico. 
 10 
La segunda modalidad de formación de imágenes también puede determinar qué vóxeles comprenden una mezcla 
predeterminada de cualquiera de estos tipos de tejidos. La identificación de tales mezclas puede ser útil para identificar 
regiones de infiltración del tumor en tejido normal. El mapeo efectivo de esta información (opcionalmente, a baja 
resolución) en un conjunto de vóxeles (opcionalmente, de mayor resolución), asociados a una modalidad de obtención 
de imágenes que se esté utilizando en el paciente, puede ser muy beneficioso para el diagnóstico, abordaje y 15 
tratamiento (por ejemplo, mediante cirugía o radioterapia) de la enfermedad. 
 
De acuerdo con una realización, la segunda modalidad de obtención de imágenes es una modalidad de obtención de 
imágenes que no puede obtener imágenes de una proporción tan grande de volumen de interés como la primera 
modalidad de obtención de imágenes. Este es el caso, por ejemplo, en el que el volumen de interés es el cerebro 20 
humano, la primera modalidad de obtención de imágenes es una modalidad de RM y la segunda modalidad de 
obtención de imágenes es ERM. La ERM normalmente solo puede obtener información de una parte relativamente 
central del cerebro y no puede acceder a las regiones periféricas en la misma medida que la RM. Para los enfoques 
de la técnica anterior que usan interpolación o reducción de resolución, esto limita en gran medida el grado en que 
pueden usarse los datos de ERM para deducir el tejido de los vóxeles de RM en las regiones periféricas. De acuerdo 25 
con las realizaciones divulgadas en el presente documento, no se aplica la misma limitación. Las funciones de 
densidad de probabilidad se pueden obtener en función de la información de ERM desde cualquier parte del cerebro 
(por ejemplo, desde las regiones centrales donde los datos de ERM se pueden extraer de forma rutinaria) y se pueden 
aplicar en cualquier parte del cerebro (por ejemplo, en regiones periféricas donde no se pueden extraer datos de ERM, 
así como en otras regiones). 30 
 
A diferencia de los enfoques de la técnica anterior que usan segmentación basada en atlas, el presente método no 
necesita aproximar la función de densidad de probabilidad, por ejemplo, mediante distribuciones gaussianas, por lo 
tanto, no impone suposiciones previas sobre la distribución de datos. 
 35 
En una realización, la segunda modalidad de obtención de imágenes comprende obtención de imágenes de perfusión, 
que también es eficaz para identificar el tipo de tejido de los tumores. 
 
 En otras realizaciones, la segunda modalidad de obtención de imágenes comprende otras técnicas de obtención de 
imágenes o combinaciones de técnicas. 40 
 
El método se puede aplicar de manera particularmente efectiva para evaluar los tumores cerebrales de acuerdo con 
su grado y extensión espacial en el cerebro humano a alta resolución. El método también se puede aplicar de forma 
eficaz en otras partes del cuerpo, por ejemplo, para evaluar el cáncer de próstata y/u otros tipos de enfermedades. 
 45 
Una ventaja adicional es que una vez que los datos de obtención de imágenes secundarias son adecuados (y, 
opcionalmente, otros datos de referencia correspondientes, por ejemplo, los datos obtenidos por biopsia y análisis 
histopatológico) se acumulan en la base de datos de referencia, no es necesario obtener más datos utilizando la 
segunda modalidad de obtención de imágenes. Por lo tanto, el método puede usarse para extraer los datos del tipo 
de tejido de alta resolución acerca de un paciente que se ha sometido a la primera modalidad de obtención de 50 
imágenes, pero no necesariamente a la segunda (o biopsia). Esto puede ser particularmente útil cuando la segunda 
modalidad de obtención de imágenes no está disponible y/o es muy costosa o lleva mucho tiempo realizarla. 
 
En una realización, las funciones de densidad de probabilidad son multidimensionales, de modo que la información 
obtenida utilizando una pluralidad de primeras modalidades de obtención de imágenes, que pueden tener la misma 55 
resolución entre sí o distintas resoluciones, pueden usarse para obtener información aún más precisa sobre la 
clasificación del tipo de tejido. Por ejemplo, la información sobre un vóxel obtenida utilizando una o más de las 
siguientes modalidades se puede utilizar para indexar una función de densidad de probabilidad multidimensional con 
el fin de obtener una predicción más precisa del tipo de tejido: ponderada en T1, ponderada en T2, recuperación de 
inversión atenuada de fluidos, obtención de imágenes de densidad de protones, modalidad p de obtención de 60 
imágenes por tensor de difusión, modalidad q de obtención de imágenes por tensor de difusión, modalidad MD de 
obtención de imágenes por tensor de difusión, modalidad FA de obtención de imágenes por tensor de difusión. Los 
inventores han descubierto que una combinación particularmente eficaz de modalidades es la de obtención de 
imágenes por tensor de difusión p, obtención de imágenes por tensor de difusión q, RM ponderada en T2 y obtención 
de imágenes de densidad de protones. 65 
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En una realización, el método lo realiza total o parcialmente un ordenador. El ordenador puede comprender hardware 
habitual ya conocido que permite llevar a cabo las operaciones informáticas necesarias, por ejemplo, una CPU, RAM, 
placa base, dispositivos de memoria, etc. La base de datos de referencia puede almacenarse localmente en el 
ordenador o en un servidor remoto conectado al ordenador a través de una red como Internet, por ejemplo. 
 5 
De acuerdo con un aspecto alternativo de la invención, se proporciona un aparato de obtención de imágenes, que 
comprende: un dispositivo de obtención de imágenes, configurado para usar una primera modalidad de obtención de 
imágenes para obtener los primeros datos de obtención de imágenes de un volumen de tejido de un paciente, 
comprendiendo los primeros datos de obtención de imágenes un valor de un primer parámetro, asociado con la primera 
modalidad de obtención de imágenes, para cada uno de una pluralidad de vóxeles de los primeros datos de obtención 10 
de imágenes; un dispositivo de almacenamiento que almacena una o más funciones de densidad de probabilidad, 
representando cada una, para un tipo de tejido de una pluralidad de posibles tipos de tejido de un esquema de 
clasificación predeterminado, una variación en la probabilidad de obtener un valor del primer parámetro en un rango 
de valores posibles; y un dispositivo de procesamiento de datos, configurado para comparar el valor del primer 
parámetro en cada uno de los vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes de los primeros datos de 15 
obtención de imágenes del paciente con las funciones de densidad de probabilidad almacenadas, para así asignar 
cada uno de los vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes a una de las clases de tipo de tejido, en 
donde, el aparato de obtención de imágenes está configurado para realizar las etapas del método necesarias para 
obtener las funciones de densidad de probabilidad. 
 20 
A continuación, se describirán las realizaciones de la invención, únicamente a modo de ejemplo, haciendo referencia 
a los dibujos esquemáticos adjuntos, en los que los símbolos de referencia correspondientes indican las partes 
correspondientes, y en los que: 
 

La figura 1 muestra un diagrama de flujo que ilustra un método de procesamiento de los primeros datos de 25 
obtención de imágenes adquiridos usando una primera modalidad de obtención de imágenes, usando los datos 
obtenidos utilizando una segunda modalidad de obtención de imágenes, con el fin de asignar tipos de tejidos a los 
vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes. 
La figura 2 representa un aparato de obtención de imágenes, configurado para obtener datos de un paciente 
usando una primera modalidad de obtención de imágenes y para usar los datos obtenidos usando una segunda 30 
modalidad de obtención de imágenes para asignar tipos de tejido a los vóxeles de los primeros datos de obtención 
de imágenes. 
La figura 3 muestra un ejemplo de diferentes modalidades de RM que se muestran para un paciente con tumor 
con un glioblastoma de grado IV. La fila superior (a) muestra las modalidades de RM estándar que destacan la 
información anatómica con diferentes contrastes. La obtención de imágenes de difusión (b) proporciona 35 
información estructural en forma de propiedades de difusión p y q. En (c) se muestra una rejilla de espectroscopía 
por RM en la parte superior de una imagen FLAIR. Los vóxeles de espectroscopía por RM son relativamente 
grandes y contienen información metabólica. Los espectros de RM dentro del volumen de excitación rectangular 
se amplían para una mejor visualización. 
La figura 4 representa los espectros promedio (línea negra) y la desviación típica (área sombreada) de los gliomas 40 
GII (arriba a la izquierda), GIII (arriba a la derecha) y GIV (abajo a la izquierda) respectivamente [4]. En 
comparación, en la parte inferior derecha se muestra un espectro habitual de una RM cerebral normal [23]. El 
espectro normal muestra un pico habitual a 2 ppm (línea discontinua) correspondiente al NAA, que es un marcador 
neuronal especial. 
La figura 5 representa la extracción de la información de RM de una región de vóxel de ERM correspondiente al 45 
tejido de GIV puro. 
La figura 6 representa la FDP en 2D de T2w, DP de un cerebro normal (N), arriba a la izquierda, seleccionada 
usando ERM y de los tumores GII (arriba a la derecha), GIII (abajo a la izquierda), GIV (abajo a la derecha). 
La figura 7 representa la FDP en 2D de p, q de los tumores GII, GIII y GIV. 
La figura 8 representa la FDP en 2D de p, q de un cerebro normal seleccionado usando ERM. 50 
La figura 9 representa la FDP en 2D de p, q de un cerebro normal seleccionado usando la segmentación SPM en 
materia gris (MG), sustancia blanca (SB) y líquido cefalorraquídeo (LCR). 
La figura 10 representa mapas de probabilidad de un glioblastoma GIV usando distribuciones cerebrales normales 
seleccionadas con ERM y DTI p y q. 
La figura 11 representa mapas de probabilidad de un glioblastoma GIV usando distribuciones cerebrales normales 55 
seleccionadas con segmentación SPM y DTI p y q. 
La figura 12 representa mapas de probabilidad de un glioblastoma GIV usando distribuciones cerebrales normales 
seleccionadas con ERM y T2w y DP. 
La figura 13 representa los mapas de probabilidad de la figura 10 en el caso de un astrocitoma anaplásico GIII. 
La figura 14 representa los mapas de probabilidad de la figura 11 en el caso de un astrocitoma anaplásico GIII. 60 
La figura 15 representa los mapas de probabilidad de la figura 12 en el caso de un astrocitoma anaplásico GIII. 
La figura 16 representa los mapas de probabilidad de la figura 10 en el caso de un astrocitoma GII. 
La figura 17 representa los mapas de probabilidad de la figura 11 en el caso de un astrocitoma GII. 
La figura 18 representa los mapas de probabilidad de la figura 12 en el caso de un astrocitoma GII. 
La figura 19 representa una captura de pantalla de una GUI de MATLAB en una fase inicial, configurada para 65 
permitir la selección de regiones personalizadas en las distribuciones p, q en 2D. Los controles deslizantes en la 
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parte superior permiten seleccionar cuánto tejido tumoral se permite dentro de un vóxel de ERM utilizando una 
metodología publicada previamente [29]; en este caso, 20 %-40 %, y más abajo se muestran las distribuciones 
correspondientes de GII, GIII y GIV. En particular, la distribución GIV muestra dos agrupaciones distintas, una de 
los cuales probablemente corresponde al cerebro normal (región elíptica) y el otro a la infiltración tumoral (región 
circular). La posible infiltración tumoral se selecciona como una distribución separada (abajo a la izquierda) y se 5 
mapea de nuevo en ejemplo de GIV de las figuras 10-12. El resultado es un mapa de probabilidad adicional que 
indica la infiltración tumoral, como se muestra en la figura 20. 
La figura 20 representa un mapa de probabilidad adicional que indica la infiltración tumoral. 
La figura 21 representa la selección ("Selección 2") de necrosis o regiones quísticas en las funciones de densidad 
de probabilidad p, q, indicada con valores p y q más altos (diagrama de la izquierda), y la selección ("Selección 1") 10 
del núcleo tumoral denso indicada con valores p y q muy bajos. 
La figura 22 muestra el resultado del mapeo de la selección de la figura 21 en el mismo paciente con glioblastoma 
GIV que se muestra en las figuras 10-12: se obtiene un nuevo mapa de probabilidad que indica necrosis o regiones 
quísticas usando la Selección 2 (abajo a la derecha) y se obtiene un nuevo mapa de probabilidad que indica el 
núcleo tumoral denso utilizando la Selección 1 (arriba a la derecha). 15 
La figura 23 representa un gráfico de [Cho] frente a [NAA] para ilustrar un método ICN de la técnica anterior de 
procesamiento de datos de ERM para identificar el tipo de tejido de los vóxeles en un volumen de tejido. 
Las figuras 24 (a-g) representan las FDP en 2D perfeccionadas en el espacio p, q. Las figuras 24 (h-j) representan 
los espectros de obtención de imágenes por ERM y su media correspondiente seleccionada para representar el 
tejido tumoral de glioma. 20 
La figura 25 representa la segmentación de un ejemplo de un caso de GIV usando cuatro modalidades de obtención 
de imágenes. 
La figura 26 representa un diagrama de flujo para ilustrar un método ICNr de procesamiento de datos ERM para 
identificar el tipo de tejido de vóxeles en un volumen de tejido. 
La figura 27 representa un gráfico de [Cho-escalada] frente a [NAA-escalada] para ilustrar la aplicación del método 25 
ICNr de la figura 26. 
La figura 28 muestra cómo el método ICNr reduce la sobreestimación de tejido anormal. 
La figura 29 es una representación adicional de cómo el método ICNr reduce la sobreestimación de tejido anómalo 
basado en contornos. 

 30 
A continuación, se describe un método de acuerdo con una realización con referencia a la figura 1. El método permite 
que la clasificación del tipo de tejido se realice de manera más efectiva que los métodos de la técnica anterior mediante 
un enfoque novedoso con el que se combina la información obtenida de diferentes modalidades de obtención de 
imágenes. En una realización, el método permite lograr una clasificación de resolución relativamente alta combinando 
los datos de obtención de imágenes de resolución más baja que son muy eficaces en determinar el tipo de tejido con 35 
datos de obtención de imágenes de mayor resolución. 
 
En una primera etapa S101, los primeros datos de obtención de imágenes se obtienen de un paciente. Los primeros 
datos de obtención de imágenes se obtienen utilizando una primera modalidad de obtención de imágenes. En una 
realización, los primeros datos de obtención de imágenes comprenden datos de una pluralidad de distintas primeras 40 
modalidades de obtención de imágenes. Cada primera modalidad de obtención de imágenes es capaz de obtener 
datos con una resolución espacial característica, que se denomina a continuación como "primera resolución espacial". 
Puede haber varias "primeras resoluciones espaciales" diferentes donde se utiliza una pluralidad de distintas primeras 
modalidades de obtención de imágenes. Los primeros datos de obtención de imágenes se obtienen a partir de un 
volumen de interés que hay dentro del paciente. El volumen de interés puede ser una porción del cerebro del paciente, 45 
por ejemplo. 
 
En una realización, una o más de las primeras modalidades de obtención de imágenes se basan en la resonancia 
magnética (RM), tomografía computarizada (TC) o tomografía por emisión de positrones (TEP). La una o más primeras 
modalidades de obtención de imágenes pueden comprender una modalidad de obtención de imágenes por resonancia 50 
magnética (RM)/obtención de imágenes por tensor de difusión (DTI), por ejemplo. 
 
Cada una de las primeras modalidades de obtención de imágenes comprende un valor de un primer parámetro 
asociado con la primera modalidad de obtención de imágenes para cada uno de una pluralidad de vóxeles de los 
primeros datos de obtención de imágenes. El objetivo general del método es asignar cada uno de los vóxeles de los 55 
primeros datos de obtención de imágenes a un tipo de tejido a partir de una pluralidad de posibles tipos de tejido en 
un esquema de clasificación predeterminado. 
 
En una realización, el esquema de clasificación predeterminado comprende uno o más tipos de tejido correspondientes 
a tipos de tejido normal y a uno o más tipos de tejido correspondientes a tejido tumoral. En una realización, dicho uno 60 
o más tipos de tejido normal comprenden uno o más de los siguientes: tejido cerebral normal (independientemente de 
si el tejido cerebral normal es materia blanca, materia gris o líquido cefalorraquídeo), materia blanca normal, materia 
gris normal, líquido cefalorraquídeo normal. En una realización, dicho uno o más tipos de tejido correspondientes al 
tejido tumoral comprenden uno o más de los siguientes: tipo de tumor GII, tipo de tumor GIII, tipo de tumor GIV. En 
una realización, los tipos de tejido son todos tipos de tejido puro, pero no es imprescindible que sea así. En otras 65 
realizaciones, el esquema de clasificación predeterminado puede comprender uno o más tipos de tejido que consisten 
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en tejido que comprende proporciones predeterminadas de uno de más tipos de tejido puro, por ejemplo, uno o más 
tipos de tejido normal puro y/o uno o más tipos de tejido tumoral. 
 
En una etapa posterior S102, se accede a una base de datos de referencia de los segundos y terceros datos de 
obtención de imágenes. Los segundos datos de obtención de imágenes se obtienen de al menos un volumen o 5 
volúmenes de tejido de referencia usando una segunda modalidad de obtención de imágenes. La segunda modalidad 
de obtención de imágenes tiene una resolución espacial característica, que se denomina a continuación como 
"segunda resolución espacial". La segunda resolución espacial puede ser igual a, menor o mayor que cada una de las 
primeras resoluciones espaciales de cada una de las primeras modalidades de obtención de imágenes. En una 
realización, la segunda resolución espacial es menor que, al menos, una de las primeras resoluciones espaciales. Sin 10 
embargo, en una realización, la segunda modalidad de obtención de imágenes es más efectiva que al menos una de 
las primeras modalidades de obtención de imágenes en determinar el tipo de tejido de sus vóxeles, al menos para 
ciertos tipos de tejido. Los segundos datos de obtención de imágenes comprenden un valor de un segundo parámetro 
asociado con la segunda modalidad de obtención de imágenes para cada uno de una pluralidad de vóxeles de los 
segundos datos de obtención de imágenes. Los vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes serán más 15 
grandes que los vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes, donde la resolución de la segunda 
modalidad de obtención de imágenes es menor que la primera modalidad de obtención de imágenes. 
 
En una realización, cada una de las primeras modalidades de obtención de imágenes y/o de la segunda modalidad de 
obtención de imágenes comprende una modalidad diferente que se basa en una de las siguientes: resonancia 20 
magnética (RM), tomografía computarizada (TC), tomografía por emisión de positrones (TEP). En una realización, la 
segunda modalidad de obtención de imágenes es una modalidad de espectroscopía de resonancia magnética (ERM). 
En una realización alternativa, la segunda modalidad de obtención de imágenes comprende imágenes de perfusión. 
En una realización, se utiliza una pluralidad de distintas segundas modalidades de obtención de imágenes. 
 25 
En una realización, los terceros datos de obtención de imágenes son datos tomados del mismo volumen o volúmenes 
de tejido de referencia que los segundos datos de obtención de imágenes, pero usan la primera modalidad (o 
modalidades) de obtención de imágenes para obtener los datos. Los terceros datos de obtención de imágenes se 
definen con respecto a una pluralidad de vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes. En una realización, 
los vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes son del mismo tamaño que los vóxeles de los primeros 30 
datos de obtención de imágenes, pero esto no es imprescindible que sea así. Cuando se usa una pluralidad de 
primeras modalidades de obtención de imágenes, habrá una pluralidad correspondiente de terceros conjuntos de datos 
de obtención de imágenes, junto con los conjuntos correspondientes de vóxeles de los terceros datos de obtención de 
imágenes (que pueden ser del mismo tamaño o de diferentes tamaños). Los terceros datos de obtención de imágenes 
comprenden un valor del primer parámetro para cada uno de la pluralidad de vóxeles de los terceros datos de 35 
obtención de imágenes (donde hay una pluralidad de primeras modalidades de obtención de imágenes habrá una 
pluralidad correspondiente de valores para cada vóxel). Los vóxeles de los segundos y terceros datos de obtención 
de imágenes se superponen en el volumen o volúmenes de tejido de referencia, de modo que un volumen determinado 
puede definirse por referencia tanto a una pluralidad de vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes y 
(opcionalmente, a un número distinto, por ejemplo, mayor de) vóxeles de terceros datos de obtención de imágenes. 40 
 
En una etapa posterior S103, los segundos datos de obtención de imágenes se usan para identificar el tipo de tejido 
de acuerdo con el esquema de clasificación predeterminado en una pluralidad de vóxeles de los segundos datos de 
obtención de imágenes en el volumen o volúmenes de tejido de referencia. Esto se puede lograr de varias maneras 
dependiendo de la segunda modalidad de obtención de imágenes utilizada. A continuación, se proporcionan ejemplos 45 
detallados del caso en el que la segunda modalidad de obtención de imágenes es una modalidad ERM. Los segundos 
datos de obtención de imágenes pueden usarse, por su cuenta, para determinar el tipo de tejido o en combinación con 
otros datos de referencia. Por ejemplo, en el caso en el que el esquema de clasificación comprende una pluralidad de 
distintos tipos de tejido tumoral, los datos de ERM pueden combinarse con otros datos de referencia, por ejemplo, 
datos obtenidos por biopsia y análisis histopatológico. Así, los datos de ERM pueden determinar con precisión una 50 
pluralidad de vóxeles que corresponden al tumor o un rango limitado de grados tumorales y los datos histológicos 
pueden proporcionar información adicional o confirmación sobre qué grado de tumor comporta. 
 
En la etapa siguiente S104, se realiza un mapeo para identificar, para cada tipo de tejido, qué vóxeles de los terceros 
datos de obtención de imágenes corresponden a uno o más vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes 55 
de ese tipo de tejido. De esta manera, se identifica un conjunto de vóxeles de los terceros datos de obtención de 
imágenes para cada uno de los tipos de tejido. Cada uno de los conjuntos se usa después para determinar una función 
de densidad de probabilidad (FDP) para cada uno de los tipos de tejido. La FDP representa la distribución esperada 
de los valores del primer parámetro para cada uno de los tipos de tejido. 
 60 
En la descripción que se detalla a continuación, la FDP se denomina p(X|ω¡), donde X es el valor de vóxel y ω¡, i=1 L 
es el tipo de tejido n.º i. Si hay pluralidad n de las primeras modalidades de obtención de imágenes, entonces X será 
un vector X=(x1, x2,..., xn). La FDP corresponde al histograma que se obtendría realizando un recuento del número de 
vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes en cada uno de un número finito de rangos del valor del 
primer parámetro, en el límite en el que la extensión de cada rango tiende a cero. Por ejemplo, una FDP en 1D podría 65 
representarse en un gráfico en el que el eje y muestre la probabilidad y el eje x muestre los valores de intensidad X 
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de un tipo de tejido conocido. Por tanto, la expresión p(X|ω¡) da la probabilidad p de que un tipo de tejido wi contenga 
el valor de vóxel X. En una realización, luego se utiliza un análisis del teorema de Bayes (descrito a más adelante) 
para calcular la probabilidad posterior final P(ωi|X) de un vóxel que tiene un valor de vóxel X perteneciente a la clase 
de tejido wi. 
 5 
Cada una de los FDP se extenderá en general en un rango de valores. Una o más de estas pueden parecerse a una 
distribución gaussiana, pero, en general, no lo harán. De hecho, una de las ideas importantes de los inventores es que 
los valores no serán necesaria y simplemente gaussianos (que tienden a representar meras distribuciones aleatorias 
de valores, lo que podría ocurrir debido al ruido de la señal, por ejemplo). En su lugar, la distribución de valores tenderá 
a ser característica del tipo de tejido en particular, debido a la complejidad y heterogeneidad del tejido. La 10 
transformación de esta información en las FDP contribuye a que las FDP proporcionen una forma mejorada de mapear 
los valores de los primeros parámetros con respecto al tipo de tejido. 
 
Los archivos FDP para diferentes tipos de tejido tenderán a tener picos separados entre sí, pero pueden superponerse 
en rangos particulares de los valores de los primeros parámetros. Sin embargo, no es imprescindible que sea así. En 15 
otras realizaciones, puede haber poca o ninguna superposición entre las FDP o solo un tipo de tejido. 
 
En el ejemplo detallado que se comenta más adelante, se describe cómo, por ejemplo, el teorema de Bayes puede 
usarse para determinar la probabilidad de que un vóxel pertenezca a una de las clases de tejido. 
 20 
En la etapa S105, las FDP se utilizan para asignar las probabilidades de todos los tipos de tejido a los vóxeles de los 
primeros datos de obtención de imágenes de los primeros datos de obtención de imágenes obtenidos del paciente, 
por ejemplo, utilizando el teorema de Bayes. Por lo tanto, las etapas S102, S103 y S104 operan con datos obtenidos 
de un volumen o volúmenes de tejido de referencia (es decir, del tejido que no necesariamente pertenece al paciente 
en estudio), mientras que la etapa S105 usa los resultados de las etapas S102, S103 y S104 para proporcionar un 25 
análisis mejorado de los datos obtenidos del paciente. El resultado es que los primeros datos de obtención de 
imágenes obtenidos usando la primera modalidad de obtención de imágenes pueden usarse para obtener mapas de 
probabilidad (MP) de los datos del tipo de tejido, a la resolución de la primera modalidad de obtención de imágenes, 
aunque la primera modalidad de obtención de imágenes por sí sola puede que no sea intrínsecamente adecuada para 
determinar el tipo de tejido. El número de MP que se pueden obtener es igual al número de tipos de tejido. Un MP da 30 
una probabilidad relativa en forma de vóxel de un vóxel que pertenece a cada una de las clases de tejido. La suma 
normalizada de todas las probabilidades de todos los tipos de tejido para cada vóxel puede ser de 1 o, 
alternativamente, de 0 si todas las FDP en ese valor de vóxel X son cero. Además, aunque el análisis de las etapas 
S102, S103 y S104 deben realizarse en algún punto y este análisis inevitablemente implicará el uso de una segunda 
modalidad de obtención de imágenes que no sea la misma que la primera modalidad de obtención de imágenes, no 35 
es necesario repetir el análisis cada vez que se estudia un nuevo paciente. Así, se obtienen los beneficios de la 
segunda modalidad de obtención de imágenes (y de cualquier biopsia y análisis histopatológico asociados) sin tener 
que utilizar la segunda modalidad de obtención de imágenes (y biopsia) en el paciente concreto en cuestión. El 
paciente puede beneficiarse de la correlación que se ha determinado que existe gracias a las etapas S102, S103 y 
S104 entre los segundos y terceros datos de obtención de imágenes obtenidos de otros pacientes/sujetos. 40 
 
En la etapa S106, los PM calculados en la etapa S105 se pueden usar para asignar cada vóxel de los primeros datos 
de obtención de imágenes, obtenidos del paciente, a una clase de tejido. Esto se puede hacer, por ejemplo, asignando 
cada vóxel a la clase de tejido más probable o utilizando algoritmos de clasificación, como un análisis discriminante 
lineal (ADL) o máquinas de soporte vectorial (MSV). En una realización, se pueden agregar un MP de diferentes clases 45 
de tejido (por ejemplo, agregar un MP de todos los tipos de tumor para obtener un mapa de probabilidad de tumor y/o 
agregar un MP de todos los tipos de tejido normales, por ejemplo SB y MG, para obtener un mapa de probabilidad del 
tejido normal) antes de la clasificación. 
 
En una realización, al menos una de las primeras modalidades de obtención de imágenes puede obtener información 50 
de una mayor proporción del volumen de tejido del paciente que la segunda modalidad de obtención de imágenes. 
Este es el caso, por ejemplo, en el que la primera modalidad de obtención de imágenes es una modalidad RM/DTI y 
la segunda modalidad de obtención de imágenes es una modalidad ERM. En tal situación, el método es capaz de 
obtener información sobre el tipo de tejido en regiones de tejido a las que la segunda modalidad de obtención de 
imágenes no puede acceder normalmente (por ejemplo, en el caso de ERM, las regiones periféricas del cerebro). 55 
 
En realizaciones que usan varias primeras modalidades distintas de obtención de imágenes diferentes, se puede crear 
una FDP multidimensional de cada tipo de tejido, con una dimensión para cada una de las primeras modalidades de 
obtención de imágenes. Por ejemplo, si la FDP se ha creado en base a los terceros datos de obtención de imágenes, 
que corresponden a una primera modalidad de obtención de imágenes y a otras dos primeras modalidades de 60 
obtención de imágenes, la FDP tendrá tres dimensiones. De esta manera, se puede obtener una densidad de 
probabilidad de un vóxel determinado introduciendo el primer valor del parámetro del vóxel para cada una de las tres 
primeras modalidades de obtención de imágenes admitidas. 
 
En una realización, la primera o más modalidades de obtención de imágenes pueden ser una de las siguientes: 65 
ponderada en T1 (T1w), ponderada en T2 (T2w), recuperación de inversión atenuada de fluidos (FLAIR), obtención 
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de imágenes de densidad de protones (DP), modalidad de obtención de imágenes por tensor de difusión p (DTI p) o 
modalidad de obtención de imágenes por tensor de difusión q (DTI q), modalidad MD de obtención de imágenes por 
tensor de difusión, modalidad FA de obtención de imágenes por tensor de difusión. Las figuras 6-9 ilustran ejemplos 
de FDP bidimensionales (2D) en los que los ejes horizontal y vertical representan la primera y otras primeras 
modalidades de obtención de imágenes, respectivamente, y la intensidad indica la probabilidad. Los datos se 5 
obtuvieron de 26 pacientes con glioma, como se describe a continuación en el ejemplo detallado. La figura 6 muestra 
FDP en 2D en las que la primera modalidad es RM DP y otra primera modalidad es RM T2w (para cada uno de los 
tres pacientes con diferentes tipos de tejido: GII, GIII y GIV). La figura 7 ilustra ejemplos de FDP en 2D alternativas en 
las que la primera modalidad es DTI p y otra primera modalidad es DTI q (para cada uno de GII, GIII y GIV). La figura 
8 muestra una FDP en 2D del tipo que se muestra en la Figura 7 para el tejido normal (independientemente de qué 10 
tipo particular de tejido cerebral normal). La figura 9 muestra FDP en 2D del tipo que se muestra en la figura 7 para 
los tipos de tejido cerebral normal SB, MG y LCR. 
 
Los datos de la base de datos de referencia pueden obtenerse de un sujeto o de una pluralidad de sujetos diferentes. 
En el caso en que los datos se obtengan de diferentes sujetos, se puede llevar a cabo una transformación en los datos 15 
para maximizar una correlación entre los datos de diferentes sujetos. Esta transformación hace posible que los datos 
obtenidos de diferentes sujetos se comparen de manera efectiva, lo que de otro modo no sería posible para muchos 
tipos diferentes de modalidades de obtención de imágenes. Por ejemplo, aunque la DTI produjo mapas p y q que 
proporcionaban magnitudes de difusión cuantitativas isotrópica y anisotrópica (en mm2s-1) en cada píxel, la mayoría 
de las modalidades de resonancia magnética estándar (por ejemplo, T1w, T2w, DP y FLAIR) solo proporcionan 20 
intensidades de píxeles cualitativas, que no se pueden comparar directamente entre pacientes. En una realización, 
cada conjunto de terceros datos de obtención de imágenes, obtenido de un sujeto determinado de una pluralidad de 
sujetos diferentes, se somete a una transformación lineal que maximiza una correlación entre una función de densidad 
de probabilidad, obtenida del conjunto de terceros datos de obtención de imágenes de ese sujeto, y una función de 
densidad de probabilidad del mismo tipo, obtenida de un conjunto de terceros datos de obtención de imágenes de un 25 
sujeto de referencia. El proceso de transformación puede denominarse ecualización de FDP/histograma. 
 
En un ejemplo en particular, la siguiente transformación se aplica a todos los datos de RM multicorte Si: 
 

 30 
 
determinándose a y b de tal manera que se maximiza el coeficiente de correlación entre la FDP/histograma de los 
datos de RM transformados y un conjunto de datos de pacientes de RM de referencia elegido al azar. En una 
realización, los datos de RM pueden dividirse de los del cráneo (por ejemplo, para eliminar la influencia del tejido no 
cerebral como el del cráneo) antes de la transformación. Cuando se aplica al estudio del tejido tumoral en el cerebro, 35 
el método es particularmente efectivo cuando las variaciones de intensidad provocadas por el tumor cerebral son 
pequeñas en comparación con las intensidades aportadas por el tejido normal en todo el cerebro. Este será 
normalmente el caso, pues el volumen de la lesión cerebral generalmente representa una proporción relativamente 
pequeña de todo el cerebro. 
 40 
La ecualización del histograma no es, en principio, una técnica nueva. Sin embargo, las publicaciones anteriores han 
utilizado diferentes técnicas de normalización para utilizar datos cualitativos de RM de forma cuantitativa. En [21], las 
imágenes de RM fueron evaluadas individualmente por dos neurorradiólogos y se les dio una puntuación diferente. En 
[16], las regiones de interés (ROI) se dibujaron en la RM en el tumor y en el lado contralateral del cerebro. Los valores 
de RM del tumor se normalizaron con los valores medios de RM de las ROI cerebrales normales. 45 
 
El método presentado aquí es más estable frente a los valores atípicos de intensidad y podría tener el potencial de 
obtener datos de RM cuantificables de otros escáneres y fuerzas de campo para aplicar la metodología de mapeo de 
probabilidad propuesta u otros métodos de análisis comunes. 
 50 
En una realización, cada vóxel se asigna a un tipo de tejido que tiene la mayor probabilidad posterior (este es un 
posible ejemplo para la clasificación mencionada anteriormente con referencia a S106), P(ω¡|X), P(ω¡|X) dado por: 
 

P(ω¡|X)=
௉೔௣ሺ௑|ன¡ሻ

∑ ௉೔௣ሺ௑|ன¡ሻ
ಽ
೔సభ

, 

 55 
en donde ωi, i=1 L identifica el tipo de tejido n.º i entre L posibles tipos de tejido en el esquema de clasificación, X 
representa las intensidades de los vóxeles, p(X|ω¡) representa la función de densidad de probabilidad para el tipo de 
tejido ω¡, y P¡ representa la probabilidad a priori. Como se ha explicado anteriormente, si hay múltiples modalidades 
de obtención de imágenes n, X será un vector X=(x1, x2,..., xn). 
 60 
En una realización, la siguiente expresión se utiliza para obtener la probabilidad a priori: 
 

Pi=
௣ሺ௑|ன¡ሻ

∑ ௣ሺ௑|ன¡ሻಽ
೔సభ

, 
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P(ω¡|X) se puede determinar reiterativamente utilizando las probabilidades posteriores de una primera reiteración para 
perfeccionar las probabilidades a priori de la siguiente reiteración. Adicionalmente o como alternativa, P(ω¡|X) se puede 
determinar reiterativamente utilizando las probabilidades posteriores de una primera reiteración para perfeccionar las 
funciones de densidad de probabilidad p(X|ω¡) de la siguiente reiteración. A continuación, se muestra un ejemplo 5 
detallado que ilustra el uso de estas expresiones. 
 
La figura 2 ilustra una realización en la que un aparato de formación de imágenes 1 está configurado para aplicar las 
FDP en los primeros datos de formación de imágenes obtenidos de un paciente. El aparato de formación de imágenes 
comprende: un dispositivo de obtención de imágenes 2, configurado para usar una primera modalidad de obtención 10 
de imágenes para obtener los primeros datos de obtención de imágenes a la primera resolución espacial a partir de 
un volumen de tejido 4 de un paciente. El aparato de formación de imágenes 1 comprende un dispositivo de 
procesamiento de datos 8 que comprende un dispositivo de almacenamiento 12 y un hardware de procesamiento de 
datos 10. El dispositivo de almacenamiento 12 almacena las FDP obtenidas de acuerdo con uno cualquiera o más de 
los métodos comentados anteriormente. Por lo tanto, las FDP representan la densidad de probabilidad de un primer 15 
valor de parámetro (y, opcionalmente, uno o más valores adicionales del primer parámetro) de cada uno de una 
pluralidad de tipos de tejidos definidos por un esquema de clasificación predeterminado. Así, el dispositivo de 
procesamiento de datos 8 se configura para comparar el valor del primer parámetro (y, opcionalmente, uno o más 
valores de primer parámetro adicionales) en cada uno de los vóxeles de los primeros de datos de obtención de 
imágenes de los primeros datos de obtención de imágenes del paciente con las DP almacenadas, para así asignar 20 
cada uno de los vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes a una de las clases de tipos de tejido. Como 
se ha explicado anteriormente, esto se puede lograr, por ejemplo, utilizando una o más FDP para obtener uno o más 
mapas de probabilidad (cada uno de un tipo de tejido particular, por ejemplo) y utilizando los mapas de probabilidad 
para asignar los vóxeles a las clases de tipos de tejido. 
 25 
Ejemplo detallado 
 
En lo sucesivo, se describe cómo los métodos y aparatos de acuerdo con las realizaciones de la invención pueden 
usarse para (I) clasificar áreas tumorales; y (II) visualizar las características espaciales del tumor (por ejemplo, 
identificar los límites del tumor). En las realizaciones detalladas descritas, los datos de ERM y RM se aplican a tumores 30 
cerebrales. Sin embargo, los métodos y aparatos se pueden aplicar a otras técnicas de obtención de imágenes, por 
ejemplo, a otras modalidades de RM/TC/TEP, y/o a diferentes patologías. 
 
Métodos 
 35 
Datos 
 
Se obtuvieron los datos de 26 pacientes con glioma (tumor cerebral) de acuerdo con los procedimientos éticos locales. 
El diagnóstico del tumor se confirmó histológicamente a excepción de un astrocitoma difuso para el que solo hubo un 
diagnóstico clínico y radiológico. Los tumores se agruparon según su clasificación de la OMS: 40 
 

10 grado II: 6 astrocitomas difusos, 3 astrocitomas gemistocíticos, 2 oligoastrocitomas de grado II. 
4 grado III: 3 astrocitomas anaplásicos, 1 oligoastrocitoma anaplásico. 
12 grado IV: 11 glioblastomas, un gliosarcoma. 

 45 
La información metabólica se adquirió mediante ERM [18]. La DTI se obtuvo para todas las exploraciones clínicas de 
los pacientes y se utilizó para calcular los mapas de las dos propiedades obtenidas p y q correspondientes a la difusión 
isotrópica y anisotrópica, como se describe en [22]. La información anatómica estuvo disponible en forma de 
resonancia magnética clínica estándar que incluía T1w, T2w y DP. La obtención de imágenes FLAIR también estuvo 
disponible para un subconjunto de exploración de pacientes. También se obtuvieron los datos de DTI para 13 controles 50 
y se computaron los mapas p y q. 
 
Los datos adquiridos de los 26 pacientes con tumor cerebral y de los 13 controles, por lo tanto, son ejemplos de datos 
utilizados para formar la base de datos de referencia. 
 55 
En una realización, los datos de obtención de imágenes de los distintos pacientes se igualan como se describe 
anteriormente, por ejemplo, usando la transformación lineal descrita con referencia a la expresión (1). 
 
Combinación de RM/DTI y ERM - tumor puro 
 60 
A continuación, se describe un ejemplo específico en el que los datos de RM/DTI se usan como los primeros y terceros 
datos de obtención de imágenes (es decir, datos obtenidos usando una primera modalidad de obtención de imágenes 
y una o más primeras modalidades de obtención de imágenes adicionales) y los datos de ERM se usan como segundos 
datos de obtención de imágenes (es decir, datos obtenido utilizando una segunda modalidad de obtención de 
imágenes). 65 
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Las FDP se obtienen como se ha descrito anteriormente. Después, se usa el teorema de Bayes para calcular la 
probabilidad posterior P(ω¡|X) de un vóxel X en el espacio RM/DTI (es decir, un vóxel de primeros datos de obtención 
de imágenes) perteneciente a la clase de tejido ω¡ n.º i, i=1,…, L (es decir, los posibles tipos de tejido de un esquema 
de clasificación predeterminado) utilizando la probabilidad a priori Pi y la función de densidad de probabilidad (FDP) 
p(X|ω¡) de la clase i: 5 
 

(2) P(ω¡|X)=
௉೔௣ሺ௑|ன¡ሻ

∑ ௉೔௣ሺ௑|ன¡ሻ
ಽ
೔సభ

, 

 
Los enfoques de la técnica anterior para realizar la segmentación y clasificación de datos de RM utilizan atlas basados 
en probabilidades a priori Pi y adoptan FDP gaussianas p(X|ωi). 10 
 
A diferencia de esto, de acuerdo con las realizaciones divulgadas en este documento, la ERM se usa con mayor 
precisión (y/o menos subjetivamente) para definir las FDP p(X|ωi) y las probabilidades a priori Pi sin imponer ninguna 
suposición acerca de la distribución de datos (es decir, sobre la forma de las FDP; la forma en que se distribuyen las 
densidades de probabilidad del primer y de cualquier otro primer valor de parámetro). 15 
 
Como se describió anteriormente con referencia a la figura 1, los datos de la base de datos de referencia se analizan 
de acuerdo con las etapas S103-S104 y las FDP resultantes se utilizan para asignar los tipos de tejido a los vóxeles 
de los primeros datos de obtención de imágenes. Para el presente ejemplo específico, las etapas seguidas pueden 
resumirse de la siguiente manera: 20 
 

1. Seleccionar los vóxeles de ERM (es decir, los vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes) que 
se corresponden con los tumores GII, GIII y GIV puros (es decir, los tipos de tejido del esquema de clasificación 
predeterminado) del conjunto de datos de pacientes con tumor (es decir, de una pluralidad de volúmenes de tejido 
de referencia). 25 
2. Extraer la información espacial correspondiente de RM/DTI (es decir, los primeros valores y cualesquiera otros 
primeros valores de parámetros de los vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes) de esos vóxeles 
de ERM de los tumores GII puros, GIII y GIV puros y crear las FDP (por ejemplo, FDP/histogramas 
multidimensionales) para cada grado tumoral. 
3. Extraer la información de RM/DTI del tejido cerebral normal para crear las FDP correspondientes, ya sea 30 
utilizando las etapas (1) y (2) o mediante la aplicación de métodos habituales de segmentación de imágenes en la 
RM convencional. 
4. Usar el teorema de Bayes en la ecuación 2 para calcular las probabilidades posteriores P(ω¡|X) para cada clase 
de tejido en el vóxel X. La probabilidad a priori Pi se establece en 

 35 

(3) Pi=
௣ሺ௑|ன¡ሻ

∑ ௣ሺ௑|ன¡ሻಽ
೔సభ

, 

 
Las probabilidades posteriores se pueden calcular en la etapa (4) caso por caso y se da la probabilidad de cada vóxel 
X perteneciente a la clase de tejido ω¡ en forma de mapas de probabilidad. Opcionalmente, se pueden realizar cálculos 
reiterativos de las probabilidades posteriores utilizando la P(ω¡|X) de la reiteración anterior como probabilidades a priori 40 
Pi de la siguiente reiteración o, además, también se pueden cambiar las FDP p(X|ωi) con cada reiteración, por ejemplo, 
creando nuevas FDP de acuerdo con todos los vóxeles X con las mayores probabilidades posteriores en el caso 
investigado. Se podrían aplicar limitaciones morfológicas adicionales a los mapas de probabilidad para tener en cuenta 
la distribución espacial del tejido. 
 45 
Las etapas (1) a (4) se explicarán con más detalle en los siguientes párrafos. 
 
(1) Selección de los vóxeles de ERM de tumor puro 
 
La ERM proporciona la información metabólica de dentro del cerebro que distingue significativamente entre el cerebro 50 
normal y el tumor. La figura 4 muestra los espectros de RM típicos del cerebro normal (Materia blanca normal, abajo 
a la derecha) y la desviación típica más/menos media del tumor cerebral GII (arriba a la izquierda), del tumor cerebral 
GIII (arriba a la derecha) y del tumor cerebral GIV (abajo a la izquierda). Para seleccionar los vóxeles de la ERM de 
tumor puro, se provecha el hecho de que el pico observado a 2 ppm (línea vertical discontinua) en la parte inferior 
derecha de la figura 4, correspondiente al metabolito N-acetil-aspartato (o NAA) es un marcador exclusivo de un 55 
cerebro normal y no está presente en las células tumorales. La reducción de NAA en el espectro de la RM es, por lo 
tanto, un indicador de tejido anormal, mientras que la ausencia de NAA indicaría tejido anómalo puro (por ejemplo, un 
tumor, necrosis, quistes, etc.). De acuerdo con una realización, los vóxeles de ERM se seleccionan de acuerdo con 
una o más de las siguientes técnicas: 
 60 

1. Cuantificación de metabolitos. 
2. Análisis del tipo de tejido LCModel [29]. 
3. Índice radial de colina y NAA (ICNr). 
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El resto de detalles sobre cada una de estas técnicas se proporcionan a continuación en la sección titulada "Técnicas 
para identificar el tipo de tejido utilizando ERM". 
 
En este ejemplo, el análisis de tipo de tejido LCModel se utiliza para seleccionar vóxeles de tumores puros en las 26 
exploraciones de los pacientes [29]. Para una selección más precisa, los vóxeles de los tumores GII, GIII y GIV puros 5 
solo se seleccionan a partir de las exploraciones con las patologías confirmadas de GII, GIII y GIV, respectivamente. 
 
(2) Extraer la información de RM/DTI correspondiente y crear las FDP 
 
Los datos de ERM y RM/TI (por ejemplo, los vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes y de los terceros 10 
datos de obtención de imágenes, respectivamente) se pueden alinear utilizando la información de posición guardada 
por el escáner de RM en los ficheros de cabecera de los datos correspondientes. Una vez que se seleccionan los 
espectros de ERM de tumor puro en la etapa (1), simplemente se puede extraer la correspondiente información de 
vóxeles RM/DTI espacial como se ilustra en la figura 5. En este ejemplo, cada cuadrado más grande 12 en el diagrama 
de la izquierda de la figura 5 corresponde a un vóxel de segundos datos de obtención de imágenes (ERM, en este 15 
ejemplo). Los vóxeles 14 de los primeros datos de obtención de imágenes (RM/DTI) para un vóxel 12 de los segundos 
datos de obtención de imágenes de ejemplo se ilustran en el diagrama inferior derecho de la figura 5. En este ejemplo, 
toda la información de RM/DTI del tumor puro se extrae en la exploración de los 26 pacientes. Las distribuciones 
resultantes en el espacio de RM/DTI se pueden considerar FDP y se pueden representar en forma de histogramas 
multidimensionales. 20 
 
(3) FDP - cerebro normal 
 
Para crear las FDP de un cerebro normal, es necesario extraer la información de RM/DTI de regiones cerebrales 
normales (es decir, identificar cuáles de los vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes corresponden a 25 
regiones cerebrales normales). Se pueden usar al menos dos enfoques posibles. En primer lugar, puede usarse el 
mismo método para extraer las regiones tumorales usando ERM, como se explica en las etapas (1) y (2). Como 
alternativa o adicionalmente, se puede utilizar una segmentación automática de tejido sano (por ejemplo, la técnica de 
segmentación basada en atlas de mapeo estadístico paramétrico (SPM, por sus siglas en inglés)), basada, por 
ejemplo, en los datos obtenidos en voluntarios sanos. La técnica de segmentación tiene la ventaja de proporcionar por 30 
separado las intensidades normales de una RM cerebral de la sustancia blanca (SB), materia gris (GM) y líquido 
cefalorraquídeo (LCR). En el presente ejemplo, se utiliza la técnica SPM y solo se aplica a los datos DTI. 
 
(4) Probabilidades posteriores y mapas de probabilidad 
 35 
El teorema de Bayes en la ecuación 2 se utiliza para calcular las probabilidades posteriores de un vóxel X que 
pertenece a cualquiera de las clases de tejidos ωi=N, SB, MG, LCR, GII, GIII, GIV. La probabilidad a priori Pi se define 
como en la ecuación 3 y las FDP se obtienen en las etapas (1)-(3). 
 
Combinar RM/DTI y ERM - infiltración tumoral, subtipos de tumor 40 
 
La metodología descrita anteriormente se aplica para identificar regiones de tumor puro. Sin embargo, la metodología 
también se puede aplicar a otras características del tejido, por ejemplo, a otras características de ERM. Eso significa 
que se pueden definir las nuevas clases de tejido ω¡ y las correspondientes FDP. Por ejemplo, mediante la selección 
de vóxeles de ERM que corresponden a una mezcla de cerebro normal y tumor [29], se pueden crear las FDP 45 
correspondientes a la infiltración tumoral. Para poder investigar de manera flexible esta posibilidad, los inventores han 
desarrollado una herramienta escrita en MATLAB, que permite seleccionar regiones específicas en las distintas FDP. 
Después, estas regiones se mapean con las exploraciones individuales de los pacientes para que se pueda examinar 
su ubicación anatómica. Este software también se puede utilizar para investigar la anatomía de las agrupaciones de 
los datos de interés en las FDP. 50 
 
Resultados 
 
Ecualización de las FDP/histograma 
 55 
Las FDP/histogramas de los datos de T1w de los distintos pacientes se ecualizaron como se describió anteriormente. 
Los coeficientes de correlación promedio entre los histogramas de las diferentes modalidades de RM fueron todos 
mayores que 0,97, lo que indicó una alineación precisa. 
 
Combinación RM/DTI y ERM - tumor puro 60 
 
(1) Selección de los vóxeles de ERM de tumor puro 
 
De los 10 pacientes con GII, 5 pacientes con GIII y 12 pacientes con GIV, se seleccionaron los vóxeles 39, 64 y 150 
de ERM (vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes) para representar los tumores GII, GIII y GIV puros, 65 
respectivamente, utilizando el análisis de tipo de tejido LCModel descrito más adelante. Después, esta información se 
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utilizó para extraer la información espacial correspondiente de DTI/RM, por ejemplo, los primeros valores y otros 
primeros valores de parámetros para los vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes correspondientes a 
los vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes (véase la figura 5) y para crear las FDP según se describe 
en la sección de métodos anterior. Aquí se presenta un ejemplo de la metodología propuesta utilizando los mapas p, 
q obtenidos de la DTI y, por otro lado, la RM convencional de T2w, PD (como ejemplos de las distintas modalidades 5 
de obtención de imágenes). 
 
(2)-(3) Las FDP 
 
La figura 7 muestra las FDP en 2D para los parámetros p y q (véanse los mapas de ejemplo p y q de la figura 3 (b)) 10 
para las clases de tejido ω¡=GII, GIII, GIV. La figura 8 muestra las FDP en 2D p, q FDP de un cerebro normal extraídas 
usando el método de ERM, mientras que la figura 9 ilustra lo mismo, obtenido usando el método de segmentación 
SPM usando los datos de control sanos (es decir, los obtenidos a partir de los volúmenes de tejido de referencia de 
voluntarios sanos). Las técnicas de segmentación de SPM calculan los mapas de SB, MG y LCR de sujetos sanos, de 
los cuales se obtienen las distintas FDP de cada tipo de tejido sano. Por otro lado, los datos normales obtenidos de la 15 
ERM contienen una mezcla de SB y MG, pero no de LCR, de modo que solo se obtiene un mapa de probabilidad 
normal en este caso. La figura 6 muestra las FDP en 2D de los parámetros de obtención de imágenes T2w, DP. 
 
(4) Probabilidades posteriores y mapas de probabilidad 
 20 
Las probabilidades posteriores se calculan utilizando el teorema de Bayes como se describió anteriormente. Se 
tuvieron en cuenta dos conjuntos de clases de tejido (es decir, dos esquemas de clasificación predeterminados 
diferentes). El primer conjunto comprende cuatro tipos de tejido y las FDP correspondientes: una FDP de cerebro 
normal, extraída mediante ERM, más tres FDP de los tres tipos de tumor (ωi

1=N, GII, GIII y GIV). El segundo conjunto 
comprende seis tipos de tejido y las FDP correspondientes: tres FDP de los tipos de tejido normales SB, MG y LCR, 25 
tal como se extrajo con el método de segmentación SPM, y tres FDP de los tres tipos de tumor (ωi

2= SB, MG, LCR, 
GII, Gill y GIV). 
 
Las figuras 10-12, 13-15 y 16-18 muestran los mapas de probabilidad de un glioblastoma GIV, un astrocitoma 
anaplásico GIII y un astrocitoma GIII, respectivamente. Los mapas de probabilidad se crean usando los parámetros p, 30 
q con las clases de tejido ω¡

1 (figuras 10, 13 y 16) y ω¡
2 (figuras 11, 14 y 17) y los parámetros T2w, DP solo con las 

clases de tejido ω¡
1 (figuras 12, 15 y 18). Los mapas de probabilidad contienen valores entre 0 y 1, correspondiéndose 

este último con una probabilidad del 100 % de un vóxel perteneciente a la clase de tejido apropiada y el primero a una 
probabilidad del 0 %. Se pueden crear imágenes RVA (no mostradas) para cada caso, para así mostrar las 
probabilidades de GII, GIII y GIV de cada vóxel superpuesto en la misma imagen. Las imágenes RVA muestran las 35 
probabilidades superpuestas en colores mezclados. También se pueden crear imágenes de segmentación que 
asignen cada vóxel a la clase de tejido con la mayor probabilidad posterior. Por lo tanto, las imágenes de segmentación 
proporcionan un corte nítido pero, al mismo tiempo, permiten visualizar la clasificación de cada vóxel en todas las 
clases de tejidos en una imagen. 
 40 
Para los mapas de probabilidad basados en p, q hay una superposición visible de la MG y el tejido tumoral. La 
superposición se reduce cuando se usan distribuciones separadas de MG y SB en las figuras 11, 14 y 17. Los mapas 
de probabilidad calculados solo a partir de los datos de obtención de imágenes T2w y DP (figuras 12, 15 y 18) muestran 
una región tumoral que tiene una forma y tamaño similares a los definidos por los mapas p y q. La separación entre el 
cerebro normal y el tumor es más clara que en los mapas obtenidos a partir de los datos p y q, sin embargo, la 45 
identificación de la heterogeneidad tumoral no es tan detallada. 
 
Para el caso del GIV en las figuras 10 y 11, se ve claramente que hay dos regiones principales de GIV. Un borde 
alrededor de la región más grande muestra las características de GIII, y las regiones de edema parecen corresponder 
al GII. Las dos regiones distintas de GIV muestran características diferentes. La mayor de las dos regiones de GIV 50 
parece contener más componentes fluidos, como se puede ver en el mapa de probabilidad de LCR, lo que sugiere 
una región de necrosis o quiste. La región de GIV más pequeña parece tener características sólidas y posiblemente 
corresponde al núcleo tumoral viable. A pesar de que hay cierta superposición en las distribuciones entre el tumor y 
el cerebro normal (particularmente para la distribución de MG), la extensión de todas las lesiones mostradas es 
bastante clara. Los casos de GIII y GII presentados en las figuras 13-18 muestran una clasificación correcta. 55 
 
Combinación RM/DTI y ERM - infiltración tumoral, subtipos de tumor 
 
A partir de la investigación de tumores puros comentada anteriormente y el ejemplo que se muestra en las figuras 10-
12, es evidente que existen características subyacentes separadas para los tumores que se identifican mediante esta 60 
nueva técnica. Por ejemplo, las FDP en 2D del tumor GIV muestran una agrupación con unos valores p y q altos, lo 
que posiblemente corresponde a necrosis y/o quiste (véase la flecha en la figura 21, diagrama de la izquierda) pero 
también una agrupación con unos p y q muy bajos, lo que posiblemente corresponde al núcleo del tumor (véase la 
flecha en la figura 21, diagrama de la derecha). Se podría hacer una observación similar de una agrupación p, q de 
las FDP en 2D a partir de los vóxeles de ERM que contienen parcialmente tumor y cerebro normal (véanse las flechas 65 
de la figura 19). Para una mayor investigación, los inventores desarrollaron una GUI de etapa inicial en MATLAB para 
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seleccionar manualmente las regiones de interés en las FDP en 2D p, q y para volver a mapearlas en las exploraciones 
individuales de los pacientes para investigar su ubicación anatómica. La figura 19 muestra una captura de pantalla de 
la GUI y de las FDP en 2D p, q de un cerebro normal y de los vóxeles que contienen proporciones tumorales estimadas 
entre el 20 %-40 % de GII, GIII y GIV utilizando un método publicado previamente [29]. La región rodeada 100 dentro 
de la distribución GIV resalta claramente una agrupación de puntos de datos que está fuera de lo que se espera para 5 
el cerebro normal, mientras que la región 102 rodeada por una elipse corresponde al cerebro normal. Debido a que se 
sabe que los gliomas GIV son muy infiltrantes, se puede suponer, por tanto, que la región anómala dentro de la región 
100 probablemente corresponde a la proporción estimada del tumor. Después, esta región 100 se selecciona para que 
sea una distribución separada adicionalmente de tumor puro y cerebro normal y se mapea de nuevo en el caso GIV 
de ejemplo comentado anteriormente con referencia a las figuras 10-12. El mapa de probabilidad adicional resultante 10 
correspondiente a esta región seleccionada 100 se muestra en la figura 20. Se cree que esta distribución identifica el 
tumor infiltrante y parece corresponder a las regiones de GII. 
 
Usando la misma herramienta de software, es posible investigar las regiones necróticas/quísticas y de núcleo del 
tumor. La figura 21 muestra una selección manual de las agrupaciones necróticas/quísticas y de núcleo de tumor en 15 
el mapa p, q para generar DFP distintas para estas. La figura 22 muestra los resultados de mapear estas FDP en la 
imagen del cerebro del mismo paciente de GIV que se muestra en las figuras anteriores. Aquí, las dos regiones de 
GIV vistas anteriormente en las figuras 10 y 11 muestran propiedades diferentes. La región más grande contiene más 
fluido y parece corresponder a necrosis/quiste (véase la flecha de la figura 22, abajo a la derecha) mientras que la 
región de GIV más pequeña corresponde a un componente sólido del núcleo tumoral (véase la flecha de la figura 22, 20 
parte superior derecha). La capacidad de localizar el componente sólido del núcleo del tumor es de gran importancia 
para planificar el tratamiento. 
 
Segmentación utilizando cuatro modalidades de obtención de imágenes 
 25 
Además de los dos ejemplos de segmentación que utilizan los parámetros p y q de la DTI, o las intensidades de imagen 
T2w y DP de la RM estándar, se realizó una segmentación utilizando las cuatro modalidades de obtención de 
imágenes. Los resultados de esta segmentación se muestran en la figura 25. 
 
De manera adicional, se realizaron mejoras para seleccionar las diferentes FDP de tejido. Esto se muestra en la figura 30 
24. Se creó una FDP para el edema vasogénico a partir de las ROI extraídas de dentro del edema de 10 pacientes 
con metástasis cerebrales. Se creó, en general, una FDP del tejido tumoral de alto grado combinando GIII+GIV. Se 
separó manualmente una FDP de necrosis/quiste de la distribución GIII+GIV. 
 
Haciendo referencia detallada a la figura 24, en las FDP en 2D perfeccionadas (a-g) en p, q se muestran espacios 35 
para los distintos tipos de tejidos utilizando un mapa de calor. Las FDP de tejido de la sustancia blanca (SB), materia 
gris (MG) y del líquido cefalorraquídeo (LCR) en (a-c) se extrajeron de controles sanos utilizando SPM (mapeo 
paramétrico estadístico). La FDP del edema vasogénico en (d) se extrajo de las ROI extraídas manualmente alrededor 
de la región del edema de 10 pacientes con metástasis cerebrales, áreas que no son tumorales pero que tienen edema 
asociado a un tumor cerebral. La FDP del tumor GII en (e) se seleccionó usando obtención de imágenes por ERM, 40 
como se describió anteriormente. De manera similar, la FDP de GIII y GIV se combinó en una sola FDP para 
representar tejido tumoral de alto grado (f). Una FDP correspondiente al tejido necrótico y quístico en (g) se separó 
manualmente de la FDP de GIII+GIV de acuerdo con su alto valor p, que indica los componentes del tejido fluido. Los 
espectros de obtención de imágenes por ERM (las líneas grises más delgadas) y su media correspondiente (línea 
negra gruesa) seleccionados para representar el tejido tumoral de glioma se muestran en (h-j). 45 
 
La figura 25 representa la segmentación de un ejemplo de un caso de GIV usando cuatro modalidades de obtención 
de imágenes. La fila superior muestra las cuatro modalidades de RM utilizadas para la segmentación (p, q, T2w, DP). 
Las dos filas inferiores muestran los mapas de probabilidad de los diferentes tipos de tejido en una escala de intensidad 
equivalente del 0 al 1. La imagen de segmentación de la parte inferior derecha resume los mapas de probabilidad 50 
asignando cada vóxel a su mayor probabilidad de tejido. Obsérvese una separación mejorada de los componentes del 
tejido normal y anómalo y una superposición reducida en comparación con la segmentación que usa solo DTI o RM. 
 
Técnicas para identificar el tipo de tejido mediante ERM 
 55 
La siguiente descripción, que se hace referencia a las figuras 26-29, se refiere a las disposiciones que no forman parte 
de la invención pero que representan la técnica anterior útil para comprender la invención. 
 
Cuantificación de metabolitos 
 60 
Hay varios programas disponibles para cuantificar automáticamente los metabolitos individuales dentro de un espectro 
de RM. Dos ejemplos populares son LCModel ™ disponible en el mercado [24, 25] y TARQUIN [26] disponible 
gratuitamente. Como se ha explicado anteriormente, la casi ausencia de NAA dentro de un vóxel de ERM indica tejido 
puramente anómalo. Por lo tanto, la solución más simple para seleccionar espectros de tumor puro es seleccionar los 
vóxeles de ERM que no tienen NAA cuantificado, por ejemplo, utilizando herramientas de ajuste como LCModel ™ o 65 
TARQUIN, pero también mediciones estándar, como la altura del pico o la integración del pico. 
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Índice colina-NAA radial (ICNr) 
 
El índice colina-NAA (ICN) es elevado en el tejido tumoral en comparación con el cerebro normal, pero el método 
publicado [28, 9] para determinar el INC supone la distribución de datos rectilíneos en torno a la media. Los inventores 5 
han reconocido que el uso de un sistema de coordenadas radiales proporciona mejores resultados. El enfoque de los 
inventores puede denominarse índice colina-NAA radial (ICNr). 
 
Haciendo referencia a la figura 23, se analiza a continuación el enfoque INC de la técnica anterior. Las proporciones 
de colina y NAA se estiman para una pluralidad de vóxeles de un conjunto de datos de obtención de imágenes ERM 10 
multivóxel (obtención de imágenes por ERM). Los puntos de datos 120 resultantes están dispersos debido a factores 
como los efectos de volumen parcial con LCR, la sensibilidad de la bobina y el perfil de selección de volumen, pero 
también la densidad celular, pero se puede identificar una dirección de varianza principal (correlación) indicada con la 
línea de regresión 108. Después, un análisis de regresión recursiva calcula la distancia perpendicular 114 desde cada 
punto de datos hasta la línea de regresión 108 (la distancia marcada 114 de ejemplo se muestra con respecto a un 15 
punto de datos 116 seleccionado aleatoriamente). Las líneas 110 representan una distancia media desde la línea de 
regresión 108. Las líneas 112 representan una distancia que es dos desviaciones típicas de la distancia media. Según 
el método ICN, los datos que estén fuera del doble de la desviación típica (intervalo de confianza del 95 %) (es decir, 
más allá de la línea 112) se excluirán de la próxima reiteración, en donde la línea de regresión se recalcula con los 
puntos de datos restantes. El proceso recursivo se repite hasta que no se encuentren más puntos de datos más allá 20 
de la línea 112. La línea de regresión final y el intervalo de confianza (por ejemplo, la región entre las líneas 112) 
indican qué puntos de datos corresponden al cerebro normal. Los puntos de datos fuera de las líneas 112 se identifican 
como anómalos. 
 
Un problema con el enfoque ICN es que la influencia de la intensidad de la señal no se tiene en cuenta de forma 25 
correcta. Esto se ilustra para dos ejemplos de vóxeles 104 y 106 en la figura 23. La línea 115 corresponde a una línea 
de relación constante de colina y NAA ([Cho]/[NAA]=constante) y pasa a través de los dos vóxeles de ejemplo 104 y 
106. Sin embargo, el vóxel 104 se encuentra dentro del intervalo de confianza delimitado por las líneas 110, mientras 
que vóxel 106 se encuentra fuera del intervalo de confianza. Por lo tanto, de acuerdo con el método ICN, el vóxel 104 
se identificará como perteneciente al tejido cerebral normal, mientras que el vóxel 106 se identificará como 30 
perteneciente al tejido cerebral anómalo, aunque ambos vóxeles tengan la misma relación de colina y NAA. Esta 
conclusión no está justificada, incluso cuando se tienen en cuenta las incertidumbres que pueden surgir debido a la 
disminución de la señal del ruido para proporciones de metabolitos de menor intensidad. De hecho, la única diferencia 
entre los dos vóxeles es que la intensidad de la señal del vóxel 104 es menor que la intensidad de la señal del vóxel 
106. 35 
 
El enfoque de ICNr divulgado en este documento proporciona un esquema mejorado para seleccionar los vóxeles de 
tipo de tejido anómalo, que evita o reduce los problemas con el ICN comentado anteriormente. 
 
En una disposición divulgada, que no forma parte de la invención pero representa la técnica de antecedente útil para 40 
comprender la invención, se proporciona un método más generalmente aplicable para procesar datos de obtención de 
imágenes (por ejemplo, de ERM) con el fin de identificar vóxeles anómalos en un volumen de interés. Los datos 
comprenden para cada vóxel un primer valor, que indica una cantidad de un primer metabolito en el vóxel, y un segundo 
valor, que indica una cantidad de un segundo metabolito en el vóxel. En el caso en que el primer metabolito sea colina 
(o NAA) y el segundo metabolito sea NAA (o colina), el método corresponde a un ejemplo del enfoque ICNr comentado 45 
anteriormente. 
 
En una disposición, el método comprende: obtener la media de la arcotangente de la relación entre el primer y segundo 
valor de todos los vóxeles. Los vóxeles que se encuentran dentro de una desviación típica de la arcotangente de la 
relación del primer y segundo valores, multiplicada por un factor predeterminado de la media, se identifican como 50 
vóxeles que pertenecen a un primer tipo de tejido (por ejemplo, tejido normal) y los vóxeles que se encuentran fuera 
de una desviación típica de la arcotangente de la relación del primer y segundo valores, multiplicada por un factor 
predeterminado de la media, se identifican como vóxeles que pertenecen a un segundo tipo de tejido (por ejemplo, 
tejido tumoral). El uso de la arcotangente evita problemas numéricos asociados con la división por números muy 
pequeños en el caso de que la cantidad del segundo metabolito sea muy pequeña. 55 
 
En una disposición, el factor predeterminado es mayor que 1, por ejemplo, 1,95. 
 
En una disposición, el primer y segundo valores se escalan de tal manera que la media del primer valor es 
aproximadamente igual a la media del segundo valor. Esto da como resultado una distribución aproximadamente 60 
simétrica de los valores de la arcotangente. 
 
En una disposición, las etapas de obtención e identificación se realizan de forma reiterativa, identificándose los vóxeles 
como pertenecientes al segundo tipo de tejido en una reiteración que se excluye de la siguiente reiteración, hasta que 
no se identifiquen los vóxeles no excluidos como pertenecientes al segundo tipo de tejido. En una disposición, el primer 65 
y segundo valores se escalan de tal manera que la media del primer valor es aproximadamente igual a la media del 

E14719846
02-01-2020ES 2 764 395 T3

 



17 

segundo valor. En una disposición, la escala también se repite en cada reiteración. En otras disposiciones, la escala 
no se repite. 
 
Por lo tanto, cuando el método anterior se aplica en ICNr, la relación colina/ AA se usa directamente como una medida 
de anomalía (a través de su arcotangente) en lugar de la distancia perpendicular desde una línea de regresión, como 5 
en el método ICN. 
 
Según un ejemplo del enfoque de ICNr, se realiza el siguiente método, que se ilustra esquemáticamente en el diagrama 
de flujo de la figura 26 y se describe con referencia a la figura 27. El mismo método puede realizarse para otras 
combinaciones de metabolitos mediante el intercambio adecuado de dichos metabolitos en "colina" y "NAA" en la 10 
descripción de a continuación. 
 

1) En la etapa S201: los valores que representan la cantidad de colina en cada vóxel, [Cho], y/o los valores que 
representan la cantidad de NAA en cada vóxel, [NAA], se escalan con respecto al conjunto de datos de vóxel para 
obtener [Cho-escalada] y [NAA-escalada]. En una disposición, la escala es tal que la media de los valores de Cho 15 
con respecto al conjunto de datos es igual o aproximadamente igual a la media de los valores de NAA con respecto 
al conjunto de datos. Esto se puede lograr dividiendo los valores de Cho por su valor medio y los valores de NAA 
por su valor medio, por ejemplo. La figura 27 es un gráfico esquemático de [Cho-escalada] frente a [NAA-escalada]. 
La línea 118 de [Cho-escalada]=[NAA-escalada] está orientada a 45 grados para la primera reiteración (si la escala 
no se repite con cada reiteración, este ángulo puede cambiar ligeramente para las reiteraciones posteriores). Esto 20 
da como resultado una distribución aproximadamente simétrica de los valores de arctan([Cho-escalada]/[NAA-
escalada]) cerca de la línea 118 debido a la forma de la función arctan en la región de 45 grados, lo que ayuda a 
garantizar una selección imparcial de los vóxeles que se excluirán en la etapa S204 (descrita a continuación). 
2) En la etapa S202, la media y la desviación típica de la distribución de valores de arctan([Cho-escalada]/[NAA-
escalada]) se calculan con respecto al conjunto de datos de vóxel. Como se ha mencionado anteriormente, el uso 25 
de la arcotangente evita los problemas numéricos asociados con la división por números muy pequeños, que en 
la presente disposición podría surgir de otra forma donde las proporciones de NAA son muy bajas, por ejemplo, en 
tumores. Si el denominador es cero, la arctan([Cho-escalada]/[NAA-escalada]) se establece en pi/2 o 90 grados. 
3) En la etapa S203, se determina si hay vóxeles que se encuentran fuera de un factor umbral predeterminado, k, 
multiplicado por la desviación típica de la media. En una disposición, k=1,95. En la figura 27, los vóxeles de dentro 30 
de la zona delimitada por las líneas 120 se encuentran dentro de una desviación típica de la media. Los vóxeles 
dentro de la zona delimitada por las líneas 122 se encuentran dentro de k*(desviación típica) de la media. Por lo 
tanto, en la situación particular ilustrada en la figura 27, los vóxeles 124, por ejemplo, se identificarían como por 
fuera de k*(desviación típica). Si hay uno o más vóxeles identificados de esa manera, el proceso continúa con la 
etapa S204. Si no hay vóxeles identificados de esa manera, el proceso pasa a la etapa S205. 35 
4) En la etapa S204, se excluyen los vóxeles periféricos identificados y se repiten las etapas S202-S203. En una 
disposición, se repiten las etapas S201-S203 (indicadas por la trayectoria con línea discontinua). El proceso 
continúa así de forma repetitiva hasta que no hay vóxeles fuera de las líneas 122 (como se vuelve a calcular cada 
vez de acuerdo con el conjunto reducido de vóxeles contribuyentes). 
5) En la etapa S205, después de haber perfeccionado los factores de escala de los ejes [Cho] y [NAA] y las líneas 40 
122 para indicar de mejor manera qué vóxeles corresponden al tejido normal (los que se encuentran dentro de las 
líneas perfeccionadas 122, por ejemplo) y cuáles corresponden a tejido anómalo (aquellos que se encuentran fuera 
de las líneas perfeccionadas 122, por ejemplo), se puede emitir una clasificación de los vóxeles. 

 
Mediante el uso de datos simulados, los inventores han demostrado que hay una reducción de la sobreestimación de 45 
tejido anómalo a bajos niveles de metabolitos con el método ICNr en comparación con el ICN convencional. Esto 
debería mejorar la precisión de la delineación del tumor mediante este método, como se muestra para un caso de 
ejemplo de la figura 28. 
 
Las puntuaciones z de anomalía dadas para cada vóxel del análisis ICN o ICNr pueden usarse para crear gráficos de 50 
contorno interpolados para visualizar más fácilmente la extensión de las anomalías estimadas. Para ICN (izquierda) e 
ICNr (derecha) se muestran gráficos de ejemplo en la figura 29. Los contornos negros que se muestran en las 
imágenes T1w corresponden a una puntuación z de 2, 2,5, 3, 5 y 10 desde afuera hacia adentro, respectivamente. 
Los contornos de ICNr coinciden más con la forma de la lesión, mientras que los contornos de ICN se extienden hasta 
el cerebro de apariencia normal. 55 
 
Cualquiera o todas las etapas de los métodos descritos anteriormente se pueden realizar en un dispositivo de 
procesamiento de datos (por ejemplo, un ordenador). Se puede proporcionar un software que comprenda instrucciones 
para que el dispositivo de procesamiento de datos lleve a cabo cualquiera o todas las etapas. El software se puede 
proporcionar en un soporte adecuado (por ejemplo, disco óptico, memoria flash) o el software se puede proporcionar 60 
mediante descarga y/o puede estar disponible desde un servicio en la nube o servidor remoto, por ejemplo. El 
dispositivo de procesamiento de datos puede comprender los elementos necesarios para realizar el procesamiento de 
datos relevante (por ejemplo, una CPU, RAM, memoria, disco duro, medio lector de datos, etc.). 
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REIVINDICACIONES 
 
1. Un método implementado por ordenador para obtener una o más funciones de densidad de probabilidad, 
representando cada una, para un tipo de tejido diferente de una pluralidad de posibles tipos de tejido de un esquema 
de clasificación predeterminado, una variación en la probabilidad de obtener un valor de un primer parámetro asociado 5 
con una primera modalidad de obtención de imágenes en un rango de posibles valores, utilizándose la función de 
densidad de probabilidad para procesar los primeros datos de obtención de imágenes adquiridos usando la primera 
modalidad de obtención de imágenes de un volumen de tejido de un paciente, para así asignar cada uno de los 
primeros vóxeles de obtención de imágenes de los primeros datos de obtención de imágenes a uno de los tipos de 
tejido del esquema de clasificación, comprendiendo el método: 10 
 

acceder a una base de datos de referencia que comprende los segundos datos de obtención de imágenes 
adquiridos a partir de, al menos, un volumen de tejido de referencia usando una segunda modalidad de obtención 
de imágenes, comprendiendo los segundos datos de obtención de imágenes un valor de un segundo parámetro 
asociado con la segunda modalidad de obtención de imágenes para cada uno de una pluralidad de vóxeles de los 15 
segundos datos de obtención de imágenes, y adquiriéndose los terceros datos de obtención de imágenes del 
mismo, al menos un, volumen de tejido de referencia, usando la primera modalidad de obtención de imágenes, 
comprendiendo los terceros datos de obtención de imágenes un valor del primer parámetro para cada uno de una 
pluralidad de vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes; 
utilizando los segundos datos de obtención de imágenes para identificar el tipo de tejido, de acuerdo con el 20 
esquema de clasificación predeterminado, de una pluralidad de los vóxeles de los segundos datos de obtención 
de imágenes en el volumen del tejido de referencia; 
para cada tipo de tejido, identificar qué vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes corresponden a 
los vóxeles de los segundos datos de obtención de imágenes del tipo de tejido, para así identificar un conjunto de 
vóxeles de los terceros datos de obtención de imágenes correspondientes a cada tipo de tejido; y 25 
analizar la distribución de valores del primer parámetro para el conjunto de vóxeles de los terceros datos de 
obtención de imágenes de cada tipo de tejido con el fin de determinar la función de densidad de probabilidad para 
el primer valor de parámetro para cada uno de los tipos de tejido. 

 
2. Un método de acuerdo con la reivindicación 1, en donde: 30 
 

al menos una de las funciones de densidad de probabilidad es multidimensional, representando cada dimensión 
de la función de densidad de probabilidad multidimensional, para uno de los tipos de tejido, una variación en la 
probabilidad de obtener un valor de uno distinto de una pluralidad de primeros parámetros diferentes en un rango 
de valores posibles, estando asociado cada primer parámetro diferente a uno distinto de una pluralidad de primeras 35 
modalidades de obtención de imágenes; 
la base de datos de referencia comprende una pluralidad de conjuntos de terceros datos de obtención de imágenes, 
uno para cada una de la pluralidad de primeras modalidades de obtención de imágenes; y 
en la etapa de análisis, se analiza la distribución de los valores de cada uno de la pluralidad de primeros parámetros 
para determinar la función de densidad de probabilidad multidimensional. 40 

 
3. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en donde la resolución espacial de la 
segunda modalidad de obtención de imágenes es menor que la resolución espacial de la primera modalidad de 
obtención de imágenes o, donde hay una pluralidad de primeras modalidades de obtención de imágenes, que la 
resolución espacial de al menos una de las primeras modalidades de obtención de imágenes. 45 
 
4. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en donde la primera modalidad de 
obtención de imágenes, o donde hay una pluralidad de primeras modalidades de obtención de imágenes, al menos 
una de las primeras modalidades de obtención de imágenes puede obtener información de una mayor proporción del 
volumen de tejido del paciente que la segunda modalidad de obtención de imágenes. 50 
 
5. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en donde el volumen de tejido del paciente 
comprende una porción del cerebro o próstata. 
 
6. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en donde el esquema de clasificación 55 
predeterminado comprende uno o más tipos de tejido correspondientes a tipos de tejido normales y uno o más tipos 
de tejido correspondientes a tejido tumoral. 
 
7. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en donde el esquema de clasificación 
predeterminado comprende uno o más tipos de tejido que consisten en tejido que comprende proporciones 60 
predeterminadas de uno de más tipos de tejido normal y uno o más tipos de tejido tumoral. 
 
8. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en donde: 
 

los datos en la base de datos de referencia se obtienen de una pluralidad de volúmenes de tejido de referencia de 65 
diferentes sujetos; y 
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cada conjunto de datos de tercera modalidad obtenidos de uno de los diferentes sujetos se somete a una 
transformación lineal que maximiza una correlación entre una función de densidad probablemente obtenida del 
conjunto de datos de tercera modalidad de ese sujeto, y una función de densidad probablemente del mismo tipo 
obtenida de un conjunto de datos de tercera modalidad de un sujeto de referencia. 

 5 
9. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones anteriores, en donde los segundos datos de obtención 
de imágenes se usan en combinación con otros datos de referencia que incluyen información de biopsia y análisis 
histopatológico para determinar el tipo de tejido. 
 
10. Un método para procesar los primeros datos de obtención de imágenes obtenidos de un volumen de tejido de un 10 
paciente usando una o más funciones de densidad de probabilidad obtenidas de acuerdo con el método de cualquiera 
de las reivindicaciones 1-9, que comprende: comparar el valor del primer parámetro, o los valores de los primeros 
parámetros donde hay una pluralidad de primeras modalidades de obtención de imágenes, en cada uno de los 
primeros vóxeles de modalidad de los primeros datos de obtención de imágenes del paciente, con las funciones de 
densidad de probabilidad, y asignar cada uno de los primeros vóxeles de modalidad a una clase de tipo de tejido en 15 
función de la comparación. 
 
11. Un método de acuerdo con la reivindicación 10, en donde la etapa de comparación comprende: 
 

usar las funciones de densidad de probabilidad para determinar un mapa de probabilidad para cada uno de una 20 
pluralidad de tipos de tejido, representando cada mapa de probabilidad una distribución espacial de probabilidades 
para la aparición del tipo de tejido sobre el volumen de tejido; y 
usar uno o más de los mapas de probabilidad para asignar cada uno de los primeros vóxeles de modalidad a una 
clase de tipo de tejido. 

 25 
12. Un método de acuerdo con la reivindicación 10 u 11, en donde: 
en la etapa de comparación, el valor del primer parámetro en cada uno de los vóxeles de los primeros datos de 
obtención de imágenes y, si se usa una pluralidad de primeras modalidades de obtención de imágenes, el valor de 
cada primer parámetro adicional se utiliza(n) para indexar un valor de probabilidad en la función de densidad de 
probabilidad para cada uno de los tipos de tejido, y el tipo de tejido que presenta el mayor valor de probabilidad así 30 
obtenido se asigna como el tipo de tejido del vóxel. 
 
13. Un método de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones 10-12, en donde cada vóxel se asigna a un tipo de 
tejido que tiene la mayor probabilidad posterior, P(ω¡ӀX), P(ω¡ӀX) dado por: 
 35 

P(ω¡|X)=
௉೔௣ሺ௑|ன¡ሻ

∑ ௉೔௣ሺ௑|ன¡ሻ
ಽ
೔సభ

, 

 
en donde ωi, i=1,…, L identifica el tipo de tejido n.º i entre L posibles tipos de tejido en el esquema de clasificación, X 
representa los valores de vóxel y puede ser un vector donde hay más de una primera modalidad de obtención de 
imágenes, p(X|ωi) representa la función de densidad de probabilidad para el tipo de tejido ωi, y Pi representa la 40 
probabilidad a priori, en donde: 
la probabilidad a priori viene dada por: 
 

Pi=
௣ሺ௑|ன¡ሻ

∑ ௣ሺ௑|ன¡ሻಽ
೔సభ

; 

 45 
P(ωi|X) se determina reiterativamente utilizando las probabilidades posteriores de una primera reiteración, para así 
calcular las probabilidades a priori para la siguiente reiteración; y/o 
P(ωi|X) se determina reiterativamente utilizando las probabilidades posteriores de una primera reiteración para 
perfeccionar las funciones de densidad de probabilidad p(X|ωi) de la siguiente reiteración. 

 50 
14. Un programa informático que comprende instrucciones que, cuando el programa es ejecutado por un ordenador, 
hacen que el ordenador lleve a cabo el método de cualquiera de las reivindicaciones 1-13 o un dispositivo de 
procesamiento de datos configurado para realizar el método de cualquiera de las reivindicaciones 1-13. 
 
15. Un aparato de obtención de imágenes (1), que comprende: 55 
 

un dispositivo de obtención de imágenes (2), configurado para usar una primera modalidad de obtención de 
imágenes para obtener los primeros datos de obtención de imágenes de un volumen de tejido (4) de un paciente, 
comprendiendo los primeros datos de obtención de imágenes un valor de un primer parámetro, asociado con la 
primera modalidad de obtención de imágenes, para cada uno de una pluralidad de vóxeles de los primeros datos 60 
de obtención de imágenes; 
un dispositivo de almacenamiento (12) que almacena una o más funciones de densidad de probabilidad, 
representando cada una, para un tipo de tejido de una pluralidad de posibles tipos de tejido de un esquema de 
clasificación predeterminado, una variación en la probabilidad de obtener un valor del primer parámetro en un 
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rango de valores posibles; y 
un dispositivo de procesamiento de datos (10), configurado para comparar el valor del primer parámetro en cada 
uno de los vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes de los primeros datos de obtención de 
imágenes del paciente con las funciones de densidad de probabilidad almacenadas, para asignar cada uno de los 
vóxeles de los primeros datos de obtención de imágenes a una de las clases de tipo de tejido, en donde: 5 
el aparato de obtención de imágenes (1) está configurado para obtener las funciones de densidad de probabilidad 
llevando a cabo cualquiera de los métodos de las reivindicaciones 1-9. 
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