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DESCRIPCION
Mejora de la calidad de imagenes médicas usando multicontraste y aprendizaje profundo
CAMPO DE LA INVENCION

La invencion se refiere a la obtencion de imagenes médicas. Mas especificamente, la invencion se refiere a mejorar
la calidad de imagenes médicas usando obtencion de imagenes multicontraste, filtros multilaterales y procedimientos
de aprendizaje profundo.

ANTECEDENTES DE LA INVENCION

Con la eliminacién del ruido de las imagenes médicas, se han propuesto miltiples procedimientos que incluyen el
filtrado gaussiano, filtrado de ondiculas y algoritmos de medios no locales (NLM), donde la experimentacién ha
demostrado que el NLM (posiblemente combinando con las ondiculas) es el procedimiento superior. Sin embargo,
todos estos procedimientos aun comparten algunas desventajas, tales como la dependencia del ajuste de
parametros para diferentes imagenes. En un aspecto, un procedimiento propuesto usé la redundancia y las
relaciones de las imagenes multicontraste como base para eliminar el ruido de la imagen. Se han usado trabajos
relacionados para combinar un par de imagenes borrosas y con ruido para camaras y sensores CMOS. Una
implementacién adicional usé la representacion grupo-dispersion para eliminar el ruido de la imagen, que también
uso la informaciéon multicontraste, pero no se us6 para avanzar en el contraste con un alto cociente sefal/ruido
(CSR) para mejorar el contraste con mas ruido. En otro concepto relacionado con la redundancia de imagenes
multicontraste, se demostré la regularizacion para la reconstruccion de detecciébn comprimida de imagenes
multicontraste submuestreadas.

El documento USno-break space - U+00A02015/282719no-break space - U+00AOAL, Fielden et al. , describe la
adquisicion de datos de imagenes de perfusion y datos de imagenes anatomicas correspondientes a un area de
interés de un sujeto. Los pesos de filtro para una funcidon de coste que se aplicar4 a los datos de imagen de
perfusion se determinan en funcion de la imagen anatémica. Se aplica la funcién de coste que contiene los pesos de
filtro determinados a los datos de imagen de perfusiéon para generar datos de imagen mejorados asociados con la
actividad fisiologica del sujeto en el area de interés.

El documento DE 10 2010 041 107 Al, Siemens AG, describe la adquisicién y reconstruccion de datos de imagenes
volumétricas médicas de un paciente y la reconstruccion de datos de imagenes sin procesar. Los datos de imagen
sin procesar se filtran linealmente usando un filtro de recepcién de bordes. Se crea una imagen de borde a partir de
los datos de imagen suavizados y la imagen de borde y los datos de imagen suavizados sin procesar se superponen
con diferentes factores de peso negativos para crear una imagen amplificada de borde para visualizacion.

Lovedeep: "Medical Image Denoising Using Convolutional Denoising Autoencoders (Eliminacion de ruido de
imagenes médicas usando codificadores autométicos de eliminacion de ruido convolucional)', 16th International
Conference on Data Mining Workshops (16.2 conferencia internacional sobre talleres de prospeccion de datos)
(ICDMW) de IEEE de 2016, IEEE, 12 de diciembre de 2016, paginas 241-246 describe codificadores automaticos de
eliminacion de ruido construidos con capas convolucionales que se usan para eliminar ruido de forma eficiente de
imagenes médicas incluso para muestras pequefias. Las imagenes heterogéneas se pueden combinar para
incrementar el tamafio de la muestra y aumentar el rendimiento de eliminacién de ruido.

Koziarski et al.: "Deep Neural Image Denoising (Eliminaciéon de ruido de imagenes neuronales profundas)”, 10 de
septiembre de 2016, Big Data Analystics in Social and Unbiquitous Context: 5th International Workshop on Modeling
Social Media (andlisis de macrodatos en un contexto social y no binario: 5.° taller internacional sobre modelado de
las redes sociales), MSM 2014 describe una arquitectura de red neuronal convolucional capaz de eliminar el ruido
de imagenes.

Ha habido desarrollos recientes en la investigacion del aprendizaje profundo. Especificamente, los avances
recientes en la red neuronal convolucional (CNN) para el reconocimiento de imagenes con una red residual profunda
y la superresolucion usando CNN han demostrado ser una gran promesa para mejorar la resolucion de imagenes.
En los ultimos 5 afios, las técnicas de aprendizaje profundo han avanzado en el rendimiento de la visién artificial,
especificamente, en el reconocimiento de imagenes. La estrategia de red residual profunda (ResNet) se ha validado
como estructura de red superior para redes neuronales convolucionales (CNN) porque su conexion de derivacion
ayuda al rendimiento de las CNN. Estos avances de las CNN proporcionan una capacidad sobrehumana de
reconocimiento a los algoritmos de vision artificial. Sin embargo, no esta claro que el modelo se pueda entrenar
mejor para obtener imagenes médicas, ya que hay muchos menos conjuntos de datos disponibles para el
entrenamiento y las redes profundas tipicamente necesitan miles o millones de muestras debido a la cantidad de
parametros en el modelo. Ademas, no esta claro qué estructura de red es la mejor para las imagenes médicas
debido a las propiedades intrinsecas de las imagenes médicas en el sentido de que no son lo mismo que reconocer
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objetos comunes dentro de las fotografias. Por Gltimo, no se conoce completamente cémo asegurarse de que el
modelo no introduzca artefactos que no estan en la imagen o pierda el detalle de la patologia que el modelo no ha
visto en los datos de entrenamiento.

Los procedimientos de CNN de superresolucion (SR) se usan para generar superresolucion para imagenes y videos
(multiples fotogramas). En una demostracién con 91 imagenes (de un conjunto de datos de referencia publico), los
modelos CNNSR pueden lograr un rendimiento bueno y similar en comparacion con el modelo entrenado en un gran
conjunto de datos (ImageNet con millones de subimagenes). Esto se debe a que el tamafio del modelo CNNSR
(aproximadamente 10K) no es tan grande como el modelo usado para otros procedimientos de reconocimiento de
imagenes. Ademas, las muestras de entrenamiento que ve el modelo se pueden contar como parches locales mas
pequefios, lo que lleve a decenas de miles de parches para las 91 imagenes completas. Adicionalmente, las
relativamente pocas muestras ya pueden capturar suficiente variabilidad de parches de imagenes naturales. Los
trabajos de SR intentan lograr un mejor rendimiento para la percepcion estética, pero no abordan la necesidad de
evitar a la vez que se conservan los detalles y la patologia en las imagenes médicas.

La IRM con marcado de espin arterial (ASL) usa la diferencia de sefial entre la imagen marcada y la de control para
cuantificar la perfusion sanguinea. Es una poderosa técnica de IRM y se aplica cada vez mas para la investigacion,
el estudio y el diagnéstico clinico de enfermedades neurolégicas, cerebrovasculares y psiquiatricas. Sin embargo,
los mapas de perfusién de ASL adolecen tipicamente de un CSR bajo debido a la sustraccién de la sefial. EI CSR se
puede aumentar si las exploraciones ASL se repiten tres 0 mas veces para que las clinicas logren una calidad de
imagen aceptable. Sin embargo, esta repeticion de las exploraciones aumenta significativamente el tiempo de
prueba. El ASL multirretraso (eASL) propuesto recientemente puede compensar el efecto de varios retrasos de
trdnsito para mejorar la sensibilidad de la medicion de la perfusion. Sin embargo, la adquisicién de diferentes
retrasos aumenta ademas el coste del tiempo y da lugar a un CSR y a una resolucion alin méas bajos debido a las
limitaciones de tiempo.

Lo que se necesita es un procedimiento para eliminar el ruido de imagenes, en lugar de generar una
superresolucion, que mejore las imagenes médicas multicontraste.

RESUMEN DE LA INVENCION

Para abordar las necesidades de la materia, se proporciona un procedimiento para acortar el tiempo de obtencion de
imégenes para el diagndstico y la obtencién de imégenes funcionales que incluye la obtencién de al menos dos
imagenes de entrada de un sujeto, usando un generador de imagenes médicas, donde cada imagen de entrada
incluye un contraste diferente, generar una pluralidad de copias de las imagenes de entrada del sujeto usando
filtrado de medio no local (NLM), usando un ordenador programado adecuadamente, donde cada copia de la imagen
de entrada del sujeto incluye diferentes caracteristicas espaciales, obtener al menos una imagen de referencia del
sujeto, usando el generador de imagenes médicas, donde al menos una imagen de referencia del sujeto incluye
caracteristicas de imagen que son diferentes de las imagenes de entrada del sujeto, entrenar un modelo de red
profunda, usando el aumento de datos en el ordenador programado adecuadamente para ajustar de forma
adaptativa los parametros del modelo para aproximar la imagen de referencia de un conjunto inicial de imagenes de
entrada, y genera una imagen de calidad mejorada del sujeto, para su analisis por parte de un médico. Una vez que
se establecen los pardmetros del modelo, se pueden obtener imagenes de mejor calidad sin necesidad de adquirir
una imagen de referencia.

Segun un aspecto de la invencion, el generador de imagenes médicas incluye un generador de imagenes por
resonancia magnética (IRM) o un escaner de tomografia computarizada (TC).

En otro aspecto de la invencion, el aumento de datos incluye recortar, rotar o dar la vuelta a las imagenes de
entrada del sujeto.

En un aspecto adicional de la invencion, las caracteristicas de obtencion de imagenes de al menos una imagen de
referencia del sujeto que son diferentes de las imagenes de entrada del sujeto incluyen un CSR mas alto, una
resolucion mas alta, menos artefactos, un contraste de imagen diferente, una imagen obtenida usando un generador
de imagenes por TC, o una imagen obtenida usando un generador de imagenes IRM.

En todavia otro aspecto de la invencion, el conjunto de datos incluye un conjunto de datos de marcado de espin
arterial (ASL), un conjunto de datos de IRM o un conjunto de datos de TC.

Segun un aspecto de la invencion, el aumento de datos incluye entrenar un modelo de red profunda en una
pluralidad de parches de las imagenes de entrada del sujeto para el aumento de datos, donde las imagenes de
salida del sujeto se vuelven a ensamblan a partir de parches de imagenes de entrada individuales.

En otro aspecto de la invencion, la informaciéon multicontraste se usa como una regularizaciéon para el NLM para
mejorar la eliminacion de ruido regularizada y evitar un suavizado excesivo.
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En un aspecto adicional de la invencién, el aumento de datos incluye ademas el uso de las imagenes de entrada del
sujeto y las salidas de filtros no lineales como entradas para el modelo de red profunda, donde las imagenes de
entrada del sujeto se adquieren a partir del marcado de espin arterial (ASL) y otras imagenes con contraste de un
cerebro, donde el filtrado de NLM se usa en la imagen de ASL y se regulariza usando las otras imagenes con
contraste, donde el aumento de datos se usa en todas las imagenes de entrada del sujeto y en las imagenes
creadas a partir de los filtros de NLM, donde todos los datos aumentados encajan en el modelo de red profunda.
Aqui, el modelo de red profunda incluye el uso de parches multicontraste de las otras imagenes para convolucién y
deconvolucién con las imagenes de entrada del sujeto que eluden el uso de un conjunto de datos completo para
permitir el aprendizaje residual.

En todavia otro aspecto de la invencion, las imagenes de entrada y la imagen de referencia proceden de diferentes
generadores de imagenes médicas, donde la imagen de entrada del sujeto incluye una imagen IRM del sujeto que
se usa para predecir una imagen de TC del sujeto.

Segun un aspecto de la invencién, las imagenes de entrada del sujeto, la pluralidad de copias de las imagenes de
entrada del sujeto y la al menos una imagen de referencia del sujeto incluyen un conjunto de datos.

En otro aspecto de la invencion, la red profunda entrenada se aplica para mejorar y eliminar el ruido de cualquier
imagen médica de relativa baja calidad.

BREVE DESCRIPCION DE LOS DIBUJOS

La figura 1 muestra un diagrama de flujo de un algoritmo de procesamiento de imagenes para mejorar el contraste
objetivo de la imagen, segin una realizacion de la invencion.

Las figuras 2A-2B muestran diagramas de flujo de (2A) entrenamiento mejorado y (2B) algoritmos de aplicacion
para la eliminacién de ruido de ASL, segun una realizacion de la invencion.

DESCRIPCION DETALLADA

La invencion actual proporciona un procedimiento para mejorar la calidad de imagen de imagenes médicas. La
invencion proporciona un nuevo marco de aprendizaje profundo de extremo a extremo para tomar datos de
imagenes sin procesar y resultados de filtros no lineales, que incluyen imagenes sin procesar a las que se les ha
eliminado el ruido con diferentes niveles de eliminacion de ruido, y afadir datos de imagenes multicontraste que
tienen informacion anatémica similar con diferentes contrastes, y generar datos de imagen mejorados con mejor
calidad en términos de resolucion y CSR. El marco de extremo a extremo de la invencion actual logra un mejor
rendimiento y una mayor velocidad.

En una realizacion, la invencion mejora la calidad de imagen de las imagenes IRM que tipicamente tienen un CSR y
una resolucién bajos, por ejemplo, imagenes IRM con marcado de espin arterial (ASL). La invencion mejora la
calidad de la imagen usando informacion multicontraste de otras imagenes con la misma estructura anatémica pero
diferentes contrastes, y usando la técnica de aprendizaje profundo como estrategia efectiva y eficiente.

La figura 1 muestra un diagrama de flujo de una realizacion de la invencion que incluye usar un generador de
imagenes médicas para obtener una imagen de un sujeto de interés, donde la imagen es una imagen de baja
resolucion y relativamente con ruido que se introduce en un ordenador programado adecuadamente. En un aspecto
opcional, también se introducen en el ordenador otras imagenes del mismo sujeto de interés (anatomia) y que tienen
diferentes contrastes. Segun la realizacion actual, se aplican multiples filtros de medios no locales (NLM) que tienen
diferentes pardmetros a las imagenes de entrada, para generar multiples versiones de las imagenes filtradas. Se
realiza el registro conjunto de imagenes multicontraste y, a continuacién, se generan imagenes multicontraste. Una
imagen con diferentes contrastes y la misma anatomia proporcionada para el aumento de datos, donde el aumento
de datos incluye recortar, rotar, trasladar y dar la vuelta. La imagen de un sujeto de interés se introduce de nuevo
con las imagenes multicontraste. El algoritmo proporciona un generador de imagen a parche para ejecutar
completamente el aumento. Estas imagenes aumentadas se introducen en una red profunda que comprende
aprendizaje residual y una red neuronal convolucional. EI modelo se entrena usando una imagen de referencia del
contraste objetivo que tiene un CSR relativamente alto y una mejor resolucion, donde esta imagen se introduce en
un generador de imagen a parche para generar un parche de imagen de referencia del contraste objetivo que tiene
un CSR alto y una mejor resolucién para su uso en entrenamiento. Se genera un parche mejorado del contraste
objetivo y se introduce en un generador de parche a objetivo, donde se genera una imagen mejorada del contraste
objetivo, que tiene un CSR y una resolucidon mejorados.

La invencion actual proporciona una eliminacion de ruido superior usando un procedimiento basado en datos que
entrena un modelo (aprendizaje supervisado) basado en imagenes reales, de alto CSR y de alta resolucion
adquiridas usando una exploracion mas larga. El modelo es un mapeo sumamente no lineal procedente de una
imagen de baja calidad a imagenes de referencia de alta calidad. De esta forma, el modelo logra un rendimiento
significativamente mejor para su aplicacion especifica. En una realizacion, las imadgenes multicontraste se usan para
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la eliminacién de ruido, donde la informacion de la imagen multicontraste se usa en mlltiples etapas que incluyen,
pero no se limitan a, mejorar un algoritmo de medio no local (NLM) en el que los pesos de similitud usados para la
eliminacion de ruido dependen de la similitud de multiples contrastes entre imagenes o porciones recortadas de las
imagenes. La mejora surge, en parte, porque el CSR en las imagenes multicontraste es mucho mas alto que en la
imagen original, tal como ASL, etc., para mejorar, de modo que la similitud se pueda calcular con mayor precisién.
Aqui, si hay una patologia que solo se puede ver en algunos de los contrastes, la diferencia se mostrara en una
comparacién multicontraste y la lesion no se suavizara en exceso. La invencion usa la informacién multicontraste
como regularizacién para filtros no lineales, como un filtro de NLM, que regulariza mejor la eliminacion de ruido y
evita un suavizado excesivo.

Ademas, las imagenes multicontraste se introducen directamente en la red profunda, donde la red profunda
incorpora las multiples versiones de las imagenes sin ruido (ASL) y también las imagenes multicontraste. Debido a la
red profunda, el modelo se entrena a continuacién para ensamblar de forma no lineal todas las imagenes sin ruido
para lograr la mejor calidad de imagen, que incluye un mejor CSR y una mejor resolucion.

En la practica, al usar el procedimiento de CNN con aceleracion de hardware (GPU) impulsada por marcos de
aprendizaje profundo, el procedimiento puede lograr mejoras de forma eficiente.

Previamente, las redes profundas tomaban normalmente millones de muestras para optimizar su rendimiento de
reconocimiento. En los aspectos de aprendizaje profundo de la invencién actual, de manera analoga a los modelos
CNNSR, el entrenamiento se realiza con conjuntos de datos muy pequefios. Lo que aprende el modelo es el residuo
de la diferencia entre los datos de imagen sin procesar y los datos de imagen reales, que son mas dispersos y
menos complejos de aproximar usando la estructura de red. La invencién usa conexiones de derivacion para permitir
el aprendizaje residual. Aqui, se usa una red residual y la salida del modelo directo es la estimacion residual/error
entre imagenes de baja y alta calidad. Esta estrategia de "entrenamiento residual” reduce la complejidad del
entrenamiento y logra un mejor rendimiento, donde el nivel de salida es pequefio, lo que reduce la probabilidad de
introducir artefactos grandes en la imagen, incluso, cuando el modelo no predice perfectamente. Esto es importante
para imagenes médicas, ya que es inaceptable introducir grandes artefactos.

Pasaremos ahora al aspecto de la solucidon basada en parches de la invencidn actual. La estrategia basada en
parches en el entrenamiento y su aplicacion a la red profunda reduce la complejidad del modelo y resuelve la falta
de datos médicos, donde el aumento de datos incluye tomar parches de imagenes para mejorar los resultados
finales. La invencién lleva a cabo este "aumento de caracteristicas" tomando las salidas de los filtros no lineales
como entrada para la red profunda, lo que mejora el rendimiento. El modelo esta configurado para el entrenamiento
en los parches de imagen multicontraste, a continuacion, el modelo genera la versibn mejorada de los parches,
donde se usan mas tarde para sintetizar la imagen completa. Se pueden derivar miles de parches de imagenes
mediante el aumento de datos, que incluye recortes, rotaciones y vueltas de una Unica imagen. Esta estrategia
basada en parches reduce la complejidad del modelo, acelera el entrenamiento, resuelve la falta de datos, evita el
sobreajuste y aflade més aleatorizacion de datos, lo que ayuda a lograr un mejor rendimiento. El entrenamiento
residual y la informacion multicontraste también ayudan a reducir los artefactos y a conservar la patologia.

Ademas, la invencién usa informacion multicontraste de formas no convencionales e implementa una estructura
CNNSR + ResNet para lograr una mejor calidad de imagenes médicas.

Hay muchas posibles aplicaciones para esta invencion, donde se pueden tomar imagenes de exploraciones previas
y futuras y generar una version mejorada de las imagenes. Esto es valioso para todos los dispositivos de obtencion
de imagenes médicas y sistemas PACS. En una realizacion, la invenciéon se puede usar como parte de la
reconstruccion en el escaner para generar directamente una version mejorada de las imagenes, que se puede
integrar en una variedad de aplicaciones de secuencias de imagenes médicas. En una realizacion adicional, la
invencién proporciona una aplicacion especifica para IRM con marcado de espin arterial (ASL), que se usa en el
diagnoéstico de muchas enfermedades neurolégicas. Las aplicaciones a otros tipos de imagenes se encuentran
dentro del alcance de la invencion, y se podrian imaginar mejoras inmediatas para la obtencion de imagenes
ponderadas por difusion (DTI) multidireccionales sumamente muestreadas. Ademas, la invencion puede permitir la
mejora de la reconstruccion de imagenes submuestreadas, tales como IRM rapida.

La IRM con marcado de espin arterial (ASL) es una potente herramienta de obtencién de imagenes neuroldgicas
gue proporciona mapas de perfusidon cuantitativos. Sin embargo, los mapas de perfusion de ASL adolecen
tipicamente de un CSR y resolucion bajos. El promedio de miltiples exploraciones (valor Nex alto) puede mejorar el
CSR, pero a costa de incrementar significativamente el tiempo de adquisicién. En una realizacién, la invencion
actual proporciona una técnica para mejorar la calidad de imagen de ASL con CSR y/o resolucién potenciados
mediante la incorporacion de la informaciéon de imagenes multicontraste, el uso de filtrado multilateral de variante
espacial no lineal y no local, y el entrenamiento de un modelo de red profunda para ajustar de forma adaptativa el
nivel final de eliminacion de ruido y potenciar ain mas el CSR para mejorar la calidad de la imagen. Varios
experimentos in vivo realizados por los autores de la invencion demuestran el rendimiento superior de la invencion,
que acelera significativamente la adquisicion de ASL y mejora la calidad de la imagen. La invencion actual
proporciona una solucién a este problema urgente de carencia de CSR en ASL y eASL, que mejora
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significativamente la calidad de la imagen y acelera las pruebas de ASL.

Para resumir aqui, hay tres innovaciones principales de esta invencién que incluyen incorporar informacion
multicontraste en la eliminacion de ruido de ASL, usar un filtro de variante espacial no lineal para evitar el suavizado
excesivo de los bordes y generar el resultado final de eliminacion de ruido/restauracion usando una red profunda.

Las figuras 2A-2B muestran un diagrama de flujo de un entrenamiento y aplicacion de algoritmos segun la
invencién actual, que incluye generar ASL sin ruido con diferentes niveles de eliminacion de ruido usando un filtro
guiado multilateral basado en una imagen de ASL de bajo CSR y otra IRM con contraste. El algoritmo crea parches
de IRM multicontraste a partir de ASL original de bajo CSR que comprende sus multiples versiones sin ruido e IRM
anatémica registrada conjuntamente, donde se muestran T2w y PDw. Ademas, el algoritmo entrena una red
profunda para aprender la eliminacion de ruido final de los parches de IRM multicontraste y el parche
correspondiente en la imagen de ASL de alto CSR de referencia. Por ultimo, el algoritmo sintetiza el ASL sin ruido
final a partir de los parches de salida.

En un filtrado guiado multilateral ejemplar que usa informacion multicontraste, para un examen de ASL siempre hay
una imagen ponderada por densidad de protones (PDw) tomada sin marcado. También es muy probable que haya
exploraciones anatémicas adicionales como T1lw, T2w, FLAIR, etc., ya que, a menudo, se adquieren como parte de
un examen de IRM de rutina. Estas imagenes comparten la informacién de estructura bésica y tienen un CSR
mucho mas alto. Aqui, la invencion usa un filtro guiado multilateral para realizar un promedio ponderado de variante
de ubicacion para cada pixel. El peso se basa en las diferencias de la sefial de ASL y las sefiales de RM
multicontraste anatémica (T2w, PDw, etc.) de cada pixel y sus pixeles vecinos. A diferencia de la eliminacion de
ruido convencional basada en el modelo gaussiano o en ondiculas, esta etapa es un filtro de variante de ubicacion
no lineal y no local, que tiende a conservar mejor las estructuras y evitar un suavizado excesivo. El parametro de
ponderacion aqui controla el suavizado.

Al formar la imagen con parches de IRM multicontraste, después de eliminar el ruido, se obtienen multiples ASL
eliminados con diferentes pardmetros de ponderacion. Se forma un montén de imagenes multicontraste que
incluyen: el ASL con bajo CSR original, multiples imagenes de ASL sin ruido con diferentes niveles de suavizado e
imagenes T2w y PDw registradas conjuntamente. A continuacion, se recortan pequefios parches multicontraste (16
x 16, etc.) de estas imagenes multicontraste. La eliminacion de ruido final funciona en estos montones locales de
parches, lo que acelera el célculo, reduce la complejidad del modelo e incrementa el tamafio de la muestra de
entrenamiento (~10.000 de un corte) para impedir cualquier sobreajuste en el entrenamiento de la red profunda.

Después, se implementa un proceso que usa la red profunda para la reconstruccion de eliminacion de ruido, que
incluye entrenar una red profunda para generar los resultados finales de eliminacion de ruido y restauracion. Aqui se
utiliza una red neuronal convolucional-deconvolucional con la estructura como muestra la imagen en la figura 2A. La
entrada de la red profunda son los parches de IRM multicontraste, y la salida es la version final sin ruido. La red
profunda se entrena en un conjunto de cortes o conjuntos de imagenes usando ASL con alto CSR/alta resolucion
como real y se aplica en diferentes exploraciones y cortes. El ASL sin ruido final se forma sintetizando los parches
de salida.

De vuelta ahora a la figura 2B, para aplicar el algoritmo, la eliminacion de ruido de la sefial de ASL no lineal se
proporciona usando un filtro guiado no local (NLM) y multicontraste. A continuacion, los parches se generan a partir
de imagenes de referencia de ASL con alto CSR, imagenes de ASL sin procesar con e bajo CSR, imagenes de ASL
sin ruido multinivel e imagenes de RM anatdmicas. La red profunda entrenada se aplica para generar la restauracion
de iméagenes no lineales a partir de parches multicontraste. Por ultimo, la forma de imagen restaurada de los
parches almacenados se genera para su salida e implementacién por parte de un médico.

Se realizaron multiples experimentos in vivo. Se validé el rendimiento del algoritmo para mejorar el CSR. Usando 6
repeticiones (Nex = 6) como un ASL con alto CSR de referencia, los resultados muestran que el algoritmo segun la
invencién actual reduce el error y el ruido para el ASL con bajo CSR adquirido con Nex = 1, que es una reduccion en
mas de cuatro veces del tiempo de adquisicion absoluto en comparacién con la exploracion de referencia con alto
CSR. A continuacion, se validé el rendimiento del algoritmo para mejorar tanto el CSR como la resolucion en ASL
multirretraso. Los resultados demuestran una mejor calidad de imagen para cada tiempo de retraso, asi como
mejores mapas de tiempo de transito calculados a partir de ellos.

Los experimentos in vivo demuestran que la invencién proporciona un rendimiento superior para restaurar la imagen
de ASL con un CSR y/o resolucion mas altos (efectivamente como ~ 6x Nex 0 4+ reducciéon de tiempo). En
comparacién con los resultados de reconstruccion y eliminacién de ruido convencionales, la invencion actual puede
reducir mejor el ruido, conservar estructuras y proporcionar métricas funcionales mas detalladas, tales como CBF y
mapas de tiempo de transito. La invencién también se puede aplicar para complementar la obtencidon de imagenes
en paralelo y la deteccion comprimida para la adquisicién adicional de exploraciones de ASL.

La presente invencion se ha descrito ahora de acuerdo con varias realizaciones ejemplares, que pretenden ser
ilustrativas en todos los aspectos, en lugar de restrictivas. Por tanto, la presente invencién es capaz de muchas
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variaciones en la implementacion detallada, que un experto en la materia puede derivar de la descripcién contenida
en esta solicitud. Por ejemplo, en las imagenes de RM convencionales de mayor resolucion y CSR (tales como las
imagenes T2w o FLAIR) también se podria eliminar el ruido de forma efectiva usando esta estrategia. O, el modelo
se podria entrenar para tomar un conjunto de imagenes IRM como entrada y una TC como imagen de referencia,
para crear una estimacion de la TC del paciente en la situacion en la que no se adquirié una.
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REIVINDICACIONES

1. Un procedimiento para acortar el tiempo de obtencién de imagenes para el diagndstico y la obtencion
de imagenes funcionales, que comprende:

a) obtener al menos dos imagenes de entrada de un sujeto, usando un generador de imagenes médicas, donde
cada una de dichas imagenes de entrada comprende un contraste diferente;

b) generar una pluralidad de copias de dichas imagenes de entrada de dicho sujeto usando filtrado de medio no
local (NLM), usando un ordenador programado adecuadamente, donde cada copia de dicha imagen de entrada de
dicho sujeto comprende diferentes caracteristicas espaciales;

c) obtener al menos una imagen de referencia de dicho sujeto, usando dicho generador de imagenes médicas,
donde dicha al menos una imagen de referencia de dicho sujeto comprende caracteristicas de obtencién de
imagenes que son diferentes de dichas imagenes de entrada de dicho sujeto;

d) entrenar un modelo de red profunda, usando aumento de datos en dicho ordenador programado adecuadamente,
para ajustar de forma adaptativa los pardmetros del modelo para aproximar dicha imagen de referencia a partir de
un conjunto inicial de dichas imagenes de entrada; y

€) generar una imagen de calidad mejorada de dicho sujeto, para su analisis por parte de un médico.

2. El procedimiento segun la reivindicacion 1, donde dicho generador de imagenes médicas comprende
un generador de imagenes por resonancia magnética (IRM) o un escaner de tomografia computarizada (TC).

3. El procedimiento segun la reivindicacién 1, donde dicho aumento de datos se selecciona de entre el
grupo que consiste en recortar, rotar y dar la vuelta a dichas imagenes de entrada de dicho sujeto.

4. El procedimiento segun la reivindicacion 1, donde dichas caracteristicas de obtencion de imagenes de
dicha al menos una imagen de referencia de dicho sujeto que son diferentes de dichas imagenes de entrada de
dicho sujeto se seleccionan de entre el grupo que consiste en un CSR mas alto, una resolucién mas alta, menos
artefactos, un contraste de imagen diferente, una imagen obtenida usando un generador de imagenes por TC y una
imagen obtenida usando un generador de imagenes IRM.

5. El procedimiento segun la reivindicacion 1, donde dicho conjunto de datos se selecciona de entre el
grupo que consiste en un conjunto de datos de marcado de espin arterial (ASL), un conjunto de datos de IRM y un
conjunto de datos de TC.

6. El procedimiento segun la reivindicaciéon 1, donde dicho aumento de datos comprende entrenar un
modelo de red profunda en una pluralidad de parches de dichas imagenes de entrada de dicho sujeto para dicho
aumento de datos, donde las imagenes de salida de dicho sujeto se vuelven a ensamblar a partir de dichos parches
de imagen de entrada individuales.

7. El procedimiento segun la reivindicacién 1, donde la informacion multicontraste se usa como una
regularizacion para dicho NLM para mejorar la eliminacion de ruido regularizada y evitar un suavizado excesivo.

8. El procedimiento segun la reivindicacion 1, donde dicho aumento de datos comprende ademas usar
dichas imagenes de entrada de dicho sujeto y salidas de filtros no lineales como entradas para dicho modelo de red
profunda, donde dichas imagenes de entrada de dicho sujeto se adquieren a partir de marcado de espin arterial
(ASL) y otras imagenes con contraste de un cerebro, donde dicho filtrado de NLM se usa en dicha imagen de ASL y
se regulariza usando dichas otras imagenes con contraste, donde dicho aumento de datos se usa en todas dichas
imagenes de entrada de dicho sujeto y en imagenes creadas a partir de dichos filtros de NLM, donde todos dichos
datos aumentados se ajustan a dicho modelo de red profunda.

9. El procedimiento segun la reivindicacion 8, donde dicho modelo de red profunda comprende usar
parches multicontraste de dichas otras imagenes para la convolucion y deconvoluciéon con dichas imagenes de
entrada de dicho sujeto que eluden el uso de un conjunto de datos completo para permitir aprendizaje residual.

10. El procedimiento segln la reivindicacion 1, donde dichas imagenes de entrada y dicha imagen de
referencia proceden de dichos generadores de imagenes médicas diferentes, donde dicha imagen de entrada de
dicho sujeto comprende una imagen IRM de dicho sujeto que se usa para predecir una imagen de TC de dicho
sujeto.

11. El procedimiento segun la reivindicacion 1, donde dichas imagenes de entrada de dicho sujeto, dicha
pluralidad de copias de dichas imagenes de entrada de dicho sujeto y dicha al menos una imagen de referencia de
dicho sujeto comprende un conjunto de datos.
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12. El procedimiento segun la reivindicacion 1, donde dicha red profunda entrenada se aplica para mejorar
y eliminar el ruido de cualquier imagen médica de relativa baja calidad
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