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RESUMEN

TITULO: MODELADO Y SIMULACION DE UN SISTEMA DE MUESTREO COMPRESIVO DE
SENALES DE RESONANCIA MAGNETICA*

AUTOR: MIGUEL ALBERTO CALDERON BUITRAGO**

PALABRAS CLAVE: Resonancia magnética nuclear, Muestreo Compresivo, Dispersion,
Espectroscopia.

La resonancia magnética nuclear (NMR, de su sigla en inglés) es una técnica para obtener
informacion de la estructura molecular de los objetos, basada en el fenémeno fisico de MR.
Algunos ndcleos atémicos sometidos a un campo magnético externo absorben radiacion
electromagnética en la regién de las radiofrecuencias. Como la frecuencia exacta de absorcion
depende del entorno de estos nucleos, se puede emplear para determinar la estructura de las
moléculas a las que pertenecen. Por otro lado, el muestreo compresivo (CS, de su sigla en inglés)
es una teoria que permite muestreo y compresion simultanea mediante la codificacién de las
medidas antes de ser integradas en los sensores. Los algoritmos de reconstruccion basados en CS
permiten la recuperacion de sefiales submuestreadas, por esta razén, CS se considera un método
prometedor para reducir los tiempos de adquisicion en MR.

CS se basa en dos principios, la dispersion y el muestreo incoherente. La dispersion permite la
compresion de la sefial y la incoherencia permite que la energia de la sefial se distribuya en todo el
dominio de muestreo. Algunos trabajos de investigacion se han enfocado en el desarrollo de
modelos, especificamente, en la aplicacion de CS en MR. Sin embargo, no se ha estudiado la
reducciéon de tiempos de adquisicion por medio de representaciones dispersas adecuadas
implementando CS en NMR. Con este proyecto se pretende determinar el modelo matematico del
proceso de muestreo compresivo y las bases de representacion dispersa de sefiales de resonancia
magnética con el objetivo de reducir el tiempo de adquisiciéon sin comprometer la calidad de las
reconstrucciones. Para evaluar los resultados, se plantea el desarrollo de algoritmos para realizar
simulaciones numéricas con una base de datos que se construird a partir los datos adquiridos en el
Laboratorio de resonancia magnética nuclear de la Universidad Industrial de Santander.

* Trabajo de investigacion.

** Facultad de Ingenierias Fisico-mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: PhD. Henry Arguello Fuentes. Codirector: MS(c). Oscar Javier Espitia Mendoza.

12



ABSTRACT

TITLE: MODELING AND SIMULATION OF A COMPRESSIVE SAMPLING PROCEDURE FOR
MAGNETIC RESONANCE SIGNALS.*

AUTHOR: MIGUEL ALBERTO CALDERON BUITRAGO**

KEYWORDS: Nuclear magnetic resonance, Compressive sampling, Sparsity, Spectroscopy.

Nuclear magnetic resonance (NMR) is a technique for obtaining information of the molecular
structure of an object, based on the physical phenomenon of MR. Some atomic nucleus take up
electromagnetic radiation under an external magnetic field in the region of radio frequencies. Since
the exact frequency of absorption depends on the environment of these nucleus, it can be used to
determine the structure of the molecules to which they belong.

On the other hand, compressive sampling (CS) is a theory that allows simultaneous sampling and
compression by encoding the measures before being integrated into the sensors. Reconstruction
algorithms based on CS allow the recovery of undersampled signals, for this reason, CS is
considered a promising method for reducing acquisition times in MR. CS is based on two principles,
sparsity and incoherent sampling. The dispersion allows compression of the signal and incoherence
allows the signal energy to be distributed throughout the sampling domain.

Some works has been focused on developing models for sampling applying CS in MR. However,
reducing acquisition times by using suitable sparse representations implementing CS in NMR has
not been studied. This project aims to determine the mathematical model of the process of
compressive sampling and sparse representation basis of magnetic resonance signals in order to
reduce the acquisition time without sacrificing the quality of the reconstructions. To evaluate the
results, the development of algorithms is proposed to perform numerical simulations with a
database that is built from data acquired at Laboratorio de resonancia magnética nuclear of the
Universidad Industrial de Santander.

* Research work.

** Faculty of Physical-mechanics. Systems engineering and informatics school.
Advisor: PhD. Henry Arguello Fuentes. Co-advisor: MS(c). Oscar Javier Espitia Mendoza.
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INTRODUCCION

La resonancia magnética (MR, de su sigla en inglés) es la absorcion o emision de
radiacion electromagnética de electrones o nucleos atémicos en respuesta a la
aplicacion de ciertos campos magnéticos. Los principios de resonancia magnética
son aplicados en laboratorios para analizar las propiedades atdmicas y nucleares
de la materia. MR se ha establecido como una técnica de escaneo no invasivo
aplicada en areas como la medicina, geologia y la industria [1], [2].

El proceso de escaneo por NMR consiste en aplicar una secuencia de pulsos
electromagnéticos al objeto bajo estudio, al final de este proceso se archiva la
informacion del decaimiento inducido libre (FID, de su sigla en inglés) [3]. Es
necesario repetir los escaneos para disminuir la relacion sefal a ruido (S/N) y, en
el caso de nucleos con baja sensibilidad o baja abundancia, es necesario repetir
cientos o miles de veces la secuencia de pulsos. Un problema latente en este
procedimiento es que la adquisicion de los datos es un proceso
considerablemente lento, lo que puede perjudicar la calidad de las
reconstrucciones. Con la reduccion en tiempos de adquisicion, ademas de
disminuir el ruido, se reducen los costos del procedimiento [4].

Por otro lado, el muestreo compresivo (CS, de su sigla en inglés) es una teoria
gue permite muestreo y compresion simultdnea mediante la codificacion de las
medidas antes de ser integradas en los sensores. Los algoritmos de
reconstruccibn basados en CS permiten la recuperacion de sefiales
submuestreadas, por esta razén, CS se considera un método prometedor para
reducir los tiempos de adquisicion en MR. CS se basa en dos principios, la
dispersion y el muestreo incoherente. La dispersion permite la compresion de la
sefal y la incoherencia permite que la energia de la sefial se distribuya en todo el
dominio de muestreo [5].

Algunos trabajos de investigacion se han enfocado en el desarrollo de modelos
para la reconstruccion en la aplicacién de CS en MR [6], [7], [8]. Sin embargo, no
se ha estudiado la reduccion de tiempos de adquisicibn por medio de
representaciones dispersas adecuadas implementando CS en NMR. Con este
proyecto se pretende determinar el modelo matematico del proceso de muestreo
compresivo y las bases de representacion dispersa de imagenes de resonancia
magnética con el objetivo de reducir el tiempo de adquisicidn sin comprometer la
calidad de las reconstrucciones. Para evaluar los resultados, se plantea el
desarrollo de algoritmos para realizar simulaciones numéricas con una base de
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datos que se construird a partir los datos adquiridos en el Laboratorio de
resonancia magnética nuclear de la Universidad Industrial de Santander.
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1. ESTADO DEL ARTE RESONANCIA MAGNETICA

1.1 RESONANCIA MAGNETICA NUCLEAR

La resonancia magnética nuclear (NMR, de su sigla en inglés) es una técnica para
obtener informacion de la estructura molecular de los objetos, basada en el
fendbmeno fisico de MR. Algunos nucleos atdémicos sometidos a un campo
magnético externo absorben radiacion electromagnética en la region de las
radiofrecuencias. Como la frecuencia exacta de absorcion depende del entorno de
estos nucleos, se puede emplear para determinar la estructura de las moléculas a
las que pertenecen. Este procedimiento es util, por ejemplo, en la determinacion
de la estructura de proteinas en disolucion y entre otras importantes aplicaciones,
en la Figura 1 se muestra algunos resultados de las técnicas que utilizan NMR [9].

Figura 1. llustraciones adquiridas con técnicas de NMR. (a) Espectro de MNR de
una molécula de hidrogeno en un compuesto. (b) Imagenes adquiridas por NMR.

(a) (b)

(@) [Fuente] [En linea] Disponible en http://www.liceoagb.es/quimiorg/imagenes/rmnfenol2.qgif

(b) [Fuente] [En linea] Disponible en
http://www.elsevier.es/ficheros/publicaciones/11301473/0000002600000006/v1l 201511060056/S113
0147315000329/v1_201511060056/es/main.assets/ar2.jpeq
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1.2 PRINCIPIO FISICO DE RESONANCIA MAGNETICA NUCLEAR

1.2.1 Espin nuclear y momento angular.

Los ndcleos atomicos estan formados por protones y neutrones. Ambos nucleones
tienen momento orbital y momento angular de espin (protones y neutrones tienen
espin 1/2). El giro orbital del electron representa una corriente y tiene un momento
magneético asociado. El giro del electron y del proton sobre si mismos (espin)
también tiene asociando un momento magnético.

El momento magnético asociado a un momento angular dado es:

/U:;/‘]’ (1)

donde u es el momento magnético, J es el momento angulary y es la razon
giro magnética.

El valor del espin nuclear,J, no se puede predecir exactamente, pero existen
reglas que permiten relacionar su magnitud con el namero de protones y
neutrones presentes en el nucleo [10], como se describe en la Tabla 1.

Tabla 1. Valores de J segun el nUmero de protones y neutrones del nucleo.

NUumero de Numero de
Valores de J
protones neutrones
Par Par 0
Impar Impar Entero (1, 2, 3, ...)
Par Impar Semi entero (1/2,3/2,5/2,...)
Impar Par (1/2,3/2,5/2,...)

[Fuente]Departamento de Quimica y Fisica., “Resonancia magnética nuclear,” vol. 1, pp. 1-36, 2012.

Todos los nucleos tienes unas propiedades magnéticas establecidas cuyos
valores se calculan en laboratorio y no cambian, estos valores se establecen en la
Tabla 2.
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Tabla 2. Propiedades magnéticas de algunos nucleos.

. . _ Abundancia | Sensibilidad
Nucleo Espin 710°(Ts) ™ V(MHz) Natural Relativa
'H 1/2 26.75 400 99.985 1
’D 1 411 61.4 0.015 0.009
BC 1/2 6.73 100.6 1.108 0.0159
“N 1 1.93 28.8 99.63 0.001
N Vs -2.71 40.5 0.37 0.001
0 5/2 -3.63 54.3 0.037 | = -
YF 1/2 25.18 376.5 100 0.834
#Si 1/2 -5.32 79.6 4.7 0.079
$ip 1/2 10.84 162.1 100 0.066

[Fuente] Departamento de Quimica y Fisica., “Resonancia magnética nuclear,” vol. 1, pp. 1-36, 2012.

1.2.2 Comportamiento del espin en un campo magnético.

Dependiendo del valor del momento angular se puede obtener 2J+1
orientaciones del espin, por lo tanto, considerando un nucleo que posee un espin
Y% como 'H, ®C o ®F se obtienen dos estados posibles de espin: m=1/2 0 m=-1/2,

como se ilustra en la Figura 2. Las energias de estos dos estados son las mismas,

por consiguiente, el nUmero atémico de los dos estados seran aproximadamente
iguales.

A cada una de esas orientaciones le corresponde una energia potencial de valor:
E =uxB,cosé, (2)
donde u es el momento magnético,B, es la fuerza del campo aplicado y & el

angulo que el eje de rotacién del nucleo forma con la direccion del campo
aplicado, como se ilustra en la Figura 3[11].
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Figura 2. Orientaciones del espin con J=1/2.

m= 1 =0 E|= uB,
2
1 .
m=- 6=180" E= uB,
uBo —uBg

[Fuente] E.- Madrid, D. De Quimica, F. De Ciencias, and S. Rey, “RESONANCIA MAGNETICA NUCLEAR DE
PROTON :,” pp. 1-47.

Figura 3. Comportamiento del nicleo cuando es sometido a un campo magnético.

1w

Mg componente de x en la direccion del campo B,
Mg = [L-c0s6
E=u,-B,

Ug

[Fuente] E.- Madrid, D. De Quimica, F. De Ciencias, and S. Rey, “RESONANCIA MAGNETICA NUCLEAR DE
PROTON’ pp. 1-47.

Al someter el ndcleo a un campo magnético, la interaccion entre el momento
magnético y el campo magnético externo provoca que los dos estados de espin
dejen de tener la misma energia.

El principio para obtener un espectro de NMR consiste en inducir una transicion
entre esos subniveles. El papel del iman es crear los subniveles energéticos, el
papel del emisor de radiofrecuencia es el de suministrar al nucleo la energia
necesaria para provocar una transicion entre los subniveles (es decir, invertir el
espin nuclear ya que corresponde a pasar de una orientaciéon + a una -). El estudio
de esas transiciones constituye la espectroscopia de resonancia magnética
[11].
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Del mismo modo que en UV y en IR, solo son absorbidas las radiaciones cuya
frecuencia satisface la relacion de Bohr:

AE =hv, 3)
B ) .
donde AE = % entre dos subniveles vecinos

hy = uB,  2mu

a}/ - T
J Jh
B B (4)
v=tP0 oy
hJ 2r
Para un campo dado B, solo la frecuencia % sera absorbida y provocara una
T

transicion entre dos subniveles vecinos.

En la Figura 4 se ilustran las dos formas de obtener el espectro de resonancia
magnética, en la actualidad dentro de MNR se utilizan las dos técnicas de forma
consecutivas para observar la estructura y relacion de los diferentes compuestos
dentro de una misma muestra [11].

Figura 4. Maneras de obtener el espectro de resonancia magnética. (a) Barrido de
frecuencia de los fotones. (b) Barrido de campo magnético.

< H, (@)

s (b)

v =

v

[Fuente] M. Preite, “Espectroscopia de resonancia magnética nuclear,” Quimica Organica, vol. 52 edicién, no.
13, pp. 539-599, 2004.

20



1.2.3 Precesioén y frecuencia de Larmor.

Si bien la condicion de Bohr es necesaria, no es suficiente. Hace falta que la
componente magnética B, de la radiacion electromagnética producida por el
emisor, gire con una velocidad angular apropiada en un plano perpendicular a la
direccion del campo estatico B,, como se ilustra en la Figura 5.

Figura 5. Nucleo de espin cuyo momento magnético x forma un angulo € con el
campo estatico B, (el angulo no puede tomar un valor cualquiera pues esta

cuantiado: cosd = ? ).

[Fuente] E.- Madrid, D. De Quimica, F. De Ciencias, and S. Rey, “RESONANCIA MAGNETICA NUCLEAR DE
PROTON:,” pp. 1-47.

El campo B, actua sobre el ndcleo como un par de fuerzas que trata de disminuir

el angulo @, sin embargo como el ndcleo tiene un movimiento de rotacion, el
resultado global es el de hacer describir al nicleo un movimiento de precesion,
como se ilustra en la Figura 6.
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Figura 6. Movimiento de precesion descrito por el nicleo.

eje de
precesion

eje de
rotacién

[Fuentej E.- Madrid, D. De Quimica, F. De Ciencias, and S. Rey, “RESONANCIA MAGNETICA NUCLEAR DE
PROTON :,” pp. 1-47.

El movimiento de precesion se describe alrededor del eje precesion, que coincide
con la direccion del campo B, En la figura 6, el sentido de la precesion depende

de @, para 6>90° el giro serd en sentido contrario. La velocidad angular del
movimiento de precesion viene dada por la ecuacion de Larmor:

@, =yB, Q)

En donde se muestra que la velocidad no depende el &ngulo # sino solamente del
campo magnético aplicado y de la razén giro magnética [11].

1.2.4 Proceso de relajacion.
Al finalizar el pulso de radiofrecuencia (RF) se necesita un tiempo para que la
magnetizacion vuelva a alcanzar el equilibrio. Debido a que en RMN la emision
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espontanea es muy poco efectiva, el retorno al equilibrio se logra a través de los
procesos de relajacion.
Un proceso de relajacion en la transicion sin radiacion que hace un nudcleo de
espin de su estado excitado a su estado inferior o fundamental [12].
Los procesos de relajacion se dividen en dos categorias:
¢ Relajacion espin-red o longitudinal. En la misma direccion que el campo
aplicado.
e Relajacion espin-espin o transversal. Perpendicular a la direccion del
campo.

Relajacion de la imanacion longitudinal o proceso T1l. Es un conjunto de
procesos mediante los que se recupera la magnetizacion longitudinal perdida tras
el pulso de radiofrecuencia y se alcanza la magnetizacion del equilibrio
termodinamico.

La interaccidon entre los espines nucleares en estado de excitacion y los campos
magnéticos fluctuantes generados por el entorno molecular o reticulo devuelven el
espin excitado al estado fundamental desprendiendo calor.

La relajacion longitudinal depende de la movilidad del reticulo que es
relativamente eficiente en los liquidos, pero no lo es en los liquidos viscosos y en
los sdlidos cristalinos donde las movilidades son bajas [12].

Relajacion de la imanacion transversal o proceso T2. Conjunto de procesos
mediante los que la magnetizacion transversal decae hasta practicamente cero
tras un pulso de radiofrecuencia.

En esta relajacion también llamada espin-espin los espines nucleares dejan de
hacer precesion perdiendo la magnetizacion transversal (Plano XY) [12].

Este desfase se produce por tres fenédmenos:

e La interaccion dipolar entre un espin en su estado excitado y otro espin del
mismo tipo en su estado fundamental, el espin excitado retorna al estado
fundamental transfiriendo energia al otro espin que sufre la transicion al
estado excitado.

e Desplazamiento quimico. Los nucleos con diferente desplazamiento hacen
precesion a diferentes frecuencias.

¢ In-homogeneidades en el campo magnético externo. Nucleos bajo
diferentes valores del campo magnético externo hacen precesion a
diferentes frecuencias.
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1.3 ESPECTROSCOPIA DE RMN.

Las técnicas espectroscopicas se basan en la posibilidad de que la molécula bajo
estudio pueda estar en mas de un nivel de energia, de tal forma que al inducir
radiacion electromagnética en la frecuencia adecuada, se pueda pasar de un nivel
energético a otro. Como se ha visto en el apartado anterior, este tipo de
transiciones da lugar a la espectroscopia de resonancia magnética nuclear.

1.3.1 Descripcion de los equipos de RMN.

En el proceso de muestreo de sefiales de NMR se inducen campos magnéticos a
un objeto para alinear temporalmente los momentos magnéticos de los nucleos de
atomos de determinados elementos. La intensidad de los campos, el momento
magnético y el espin nuclear determinan la frecuencia de resonancia y el estado
de los nucleos, estos a su vez se orientaran de manera paralela o anti-paralela al
campo, para el caso de nucleos con espin ¥ [13]. Para estimar la emisién de
energia que sera detectada, se usa radiacion electromagnética a una determinada
frecuencia de resonancia, esto hace que los &tomos que se encuentran en estado
paralelo (o de baja energia) pasen al estado anti-paralelo (o0 de alta energia), es
decir, cambian de espin, y después de un tiempo retornaran a su estado inicial,
liberando la energia absorbida, esta energia puede ser detectada y archivada. El
rango de las frecuencias usadas corresponde a las ondas de radio, que son
emitidas por una bobina que hace las veces de transmisor y receptor del sistema
[2]. En el proceso de adquisicidon se inducen campos magnéticos con diferente
intensidad y frecuencia sobre el objeto, de este modo, varia la frecuencia de
resonancia de forma controlada.

Generalmente en espectroscopia se varia la frecuencia de la radiacion incidente,
hasta que se observa absorcion. Sin embargo, en espectroscopia de NMR se tiene
ademas la opcion de mantener fija la frecuencia de la radiacion y variar el espacio
entre los niveles, variando también la magnitud del campo magnético aplicado
hasta que se observe absorcion.
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Figura 7. Esquema de un sistema de muestreo de sefiales de resonancia
magnética.

Muestra

Generador
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Electromagneto

La sefial observada en el detector contendra todas las posibles resonancias y se
analiza con un ordenador utilizando técnicas de transformada de Fourier. Este
procedimiento permite obtener muy alta resolucion y trabajar con nucleos de
seflales débiles, que con otros procedimientos estos nudcleos no podrian
detectarse, como se ilustra en la Figura 7.

La informacién adquirida corresponde a una respuesta de resonancia magnética
nuclear, que se representa en un decaimiento inducido libre (FID, de su sigla en
inglés) [3]. Por medio de la transformada de Fourier es posible extraer el espectro
de FID. Un espectro de un FID tiene baja relacion sefial a ruido, pero puede
aumentarse con un promedio de adquisiciones repetidas, aunque en ocasiones el
namero de repeticiones puede ser excesivo, dependiendo de la sensibilidad de los
elementos de interés.

Una sefial de NMR muestreada en el dominio del tiempo y representada en un
vector f estd asociada con un espectro en el dominio de la frecuencia de la

siguiente manera:

TF=1f, (6)

donde T representa la transformada inversa de Fourier discreta. La Ecuacion (1)
puede ser definida para una o multiples dimensiones. Si la sefial se muestrea
regularmente, es decir, bajo el criterio de Nyquist [14], [15], el nimero de puntos
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desconocidos en el espectro de F es igual al nimero de elementos en la sefal en
el dominio del tiempo f ,y la Ecuacién (1) tiene una solucion Unica.

1.4 RMN MULTIDIMENSIONAL

Existe la posibilidad de excitar la muestra con uno o mas pulsos de
radiofrecuencia, cada uno de ellos aplicado con una potencia, duracion,
frecuencia, forma y fase particulares, e introducirlos en un momento especifico
durante el experimento de NMR, generalmente antes de que el sistema haya
regresado al equilibrio por relajacion. Esto permite disefiar toda gama de
secuencias de pulsos de las que se puede extraer informacion molecular muy
variada.

Una secuencia de pulsos puede estar determinada por: 1) el nUmero de pulsos de
RF que afectan a uno o mas tipos de nucleos. 2) los tiempos de espera para que
el sistema evolucione de una determinada forma, estos tiempos de espera son
fijos o incrementales a medida que se repite el experimento. 3) los gradientes de
campo magnético; y 4) la etapa final en la que se adquiere el FID [16].

En un experimento de NMR multidimensional la secuencia de pulsos debe constar
de al menos dos pulsos y estos deben estar separados por un periodo de espera
incrementable. La secuencia de los pulsos se repite un numero de veces arbitrario,
adquiriéndose un FID en cada repeticion. La fase de algunos pulsos puede
alterarse en cada repeticion y la duracién de uno o mas tiempos de espera puede
incrementarse. Si la secuencia de pulsos tiene un tiempo de espera
incrementable, el experimento tendra dos dimensiones; si tiene dos, sera de tres
dimensiones; si tiene tres, el experimento serd de cuatro dimensiones. Aunque en
la teoria no existe un limite en el numero de dimensiones de un experimento,
fisicamente existen limitaciones impuestas por la consiguiente pérdida de sefal,
que es causada por la relajacion que implica la deteccibn de las distintas
dimensiones.

Los métodos de RMN bidimensional se han convertido en las técnicas mas
importantes para la resolucion de estructuras, estudios de dinamica y reacciones
de los biopolimeros de disolucion. Los picos unidimensionales dan informacion de
un sitio quimico en particular: cobmo es su ambiente quimico, cuantos ndcleos hay
presentes, cuantos nucleos estan cerca del sitio, etc. Pero no pueden informar
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cOmMo esos sitios se conectan entre si, lo cual es muy util si se quiere dilucidar la
estructura de una molécula. En un experimento de NMR se recoge una matriz de
datos en la que las filas son cada uno de los espectros individuales a cada
incremento de tiempo de evolucion (t,) y las columnas son el comportamiento en

cada uno de esos incrementos de una frecuencia determinada. Todo experimento
de RMN 2D tiene el mismo formato general:

Preparacion = Evolucion = Mezclado = Deteccion
t1 t2

e Preparacion: El periodo de preparacion (t,), es un tiempo de retardo cuyo

propoésito es asegurar que la magnetizacion de equilibrio se ha establecido
antes de empezar o repetir una secuencia de pulsos en el proceso que se
realiza para mejorar la relacién sefal/ruido. Generalmente se utilizan un
pulso de 90° (los dos estados de energia del espin estan ocupados por
igual) que genera una magnetizacion transversal.

e Evolucién: El periodo de evolucion (t), corresponde a la segunda
dimensién de los espectros bidimensionales, las resonancias se procesan
en el marco de rotacién de acuerdo a sus desplazamientos. Esto significa
que la magnetizacion es una frecuencia que depende del valor (t,).

e Mezclado: El periodo de mezcla (t,), incluye uno o varios pulsos de

radiofrecuencia y tiempos de retardo con el proposito de transferir
coherencia entre espines. La magnetizacién se transfiere a través de los
enlaces (0 a través del espacio o por intercambio quimico).

e Deteccion: En el periodo de deteccion (t,), el sistema evoluciona y se

registra la FID.

En un experimento completo los tiempos de preparacion, mezcla y deteccion son
fijos en cada medida, mientras que el tiempo de evolucibn se incrementa a
intervalos regulares entre medidas [17].

En la Figura 8 se ilustra la secuencia basica COSY, es una de las técnicas mas
simples y utiles en los experimentos de MNR, y es un método para encontrar
relaciones homonucleares a través de un enlace [11].
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Figura 8. Ejemplo simplificado del formato general con una secuencia basica
COSY-90.

cosy

[Fuente] “Jean Jeener,” no. 1976.

Todas estas etapas estan separadas convenientemente por pulsos de RF. Un
experimento de NMR estd compuesto por una serie de pasos para obtener un
espectro, como se muestra en el Diagrama 1 [18].

Diagrama 1. Proceso para la obtencion de un espectro bidimensional.
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En la Figura 9 se ilustra de forma grafica y detallada el proceso de la Figura 8 para
la obtencién de un espectro bidimensional [11].

Figura 9. Ejemplo grafico del proceso para la obtencion del espectro de NMR 2D.

A P S(ty, tz)

Interferograma
Msen(2nQ2t,)

[Fuente] “Jean Jeener,” no. 1976.
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1.4.1 Esquemas experimentales para las técnicas de RMN-2D.

El termino NMR-2D abarca un amplio conjunto de técnicas que tienen en comun el
uso de secuencias especificas de pulsos de radiofrecuencia para manipular la
evolucion de la magnetizacion de una muestra, modificado el Hamiltoniano
(funcidén que describe el estado de un sistema mecéanico en términos de las
variables posicidon y momento) [19] del sistema en cada periodo delimitado por los
pulsos de la secuencia. Para NMR-2D los dos tipos de experimentos mas usados

son:

Experimentos bidimensionales de correlacion escalar. COSY (“COrrelated
SpectroscopY”) y TOCSY (“TOtal Correlation SpectroscopY”).

Experimentos bidimensionales de correlacion dipolar. NOESY (“Nuclear
Overhauser Effect SpectroscopY”) y ROESY (“Rotating frame Overhauser
Effect SpectroscopY”)

Los principales, asi como los mas usados, experimentos 2D homonucleares
(*H-'H ) son:

COSY: Se obtienen correlaciones cruzadas (picos fuera de la diagonal)
entre sefiales correspondientes a protones acoplados escalarmente.
TOCSY: Se obtiene mediante una combinacién adecuada de pulsos de RF,
se consigue crear una situacion de fuerte acoplamiento entre los protones
acoplados entre si, lo que da lugar a la observacién de sefiales entre
sistemas completos de espines, de gran utilidad en la asignacion de
segmentos moleculares que se extienden a lo largo de tres 0 mas atomos
de carbono.

NOESY: Se observan correlaciones cruzadas entre protones cercanos en el
espacio cuya intensidad proporciona informacion acerca de la distancia que
los separa.

En la Figura 10 se ilustra la secuencia de pulsos para los experimentos COSY y
TOCSY.
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Figura 10. Secuencia de pulsos para los experimentos (a) COSY y (b) TOCSY.
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[Fuente] “Jean Jeener,” no. 1976.
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2. MUESTREO COMPRESIVO

El muestreo compresivo (CS) es una nueva teoria para adquirir y reconstruir una
sefial de manera eficiente mediante la busqueda de la solucién de baja densidad a
un sistema indeterminado de ecuaciones lineales [5]. CS establece que es posible
reconstruir cierto tipo de sefales a partir de una cantidad de muestras menor que
la requerida por los métodos convencionales, basados en el teorema de muestreo
de Nyquist [14], [15]. La teoria de CS se basa principalmente en dos condiciones:
(1) la baja densidad de las sefiales y (2) la incoherencia de la matriz de medicion,
gue depende de la trayectoria de muestreo [20].

El teorema de Nyquist establece que es necesario muestrear a una frecuencia
superior a dos veces el ancho de banda de la sefial para evitar la pérdida de
informacion. En algunos casos, el nimero de muestras necesarias para cumplir
con este requerimiento es tan grande que es necesario recurrir a algoritmos de
compresion para facilitar el almacenamiento y la trasmision de sefales. En
contraste, el enfoque de CS integra las tareas de muestreo y compresion en un
solo proceso, reduciendo los esfuerzos y costos relacionados con el incremento de
la tasa de muestreo necesaria con metodos tradicionales.

2.1 BAJA DENSIDAD.

Se dice que una sefal es de baja densidad o dispersa si la mayoria de sus
elementos estan cerca o son iguales a cero. Teniendo la sefial discreta f € R",
con n=N?, se asume un proceso de medicion lineal que calcula M <« n
productos internos entre f y una colecciébn de vectores {qu}}-:l” como

¥: = < f.¢; =, entonces, el vector de mediciones se puede representar como

y=of , (7)

donde el conjunto de proyecciones y; forman el vector y € R™, & € R"*” con filas
¢;. Teniendo en cuenta la reconstruccion de f a partir de ¥, se sabe que existen
infinitas soluciones para la ecuacion (7), porque la dimensionalidad de ¥ es mucho
menor que la de f. En otras palabras, hay menos ecuaciones que incognitas. Este
sistema esta representado en la Figura 11.
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Figura 11. Submuestreo lineal y = ®f.
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CS explota el principio de que la mayoria de las sefiales naturales pueden
expresarse en una base adecuada con un numero pequefio de coeficientes. La
dispersion es un requisito clave para la aplicaciéon de la teoria de CS. Sin
embargo, muchas de las sefales de la naturaleza no son dispersas, pero se
pueden volver dispersas adoptando una transformacién. Matematicamente, f € R”
puede ser expresada como:

f =Px, (8)
donde x es la secuencia de coeficientes que representan a f en la base
ortonormal ¥, que es una matriz con columnas [¥,...,%¥,]. Claramente, f y x son
representaciones equivalentes de la misma sefial. Sin embargo, si se cumple la
condicion de dispersion, con apenas M coeficientes de x, con M << n, es posible
reconstruir f a partir de la transformacién (8) [5]. De acuerdo con las ecuaciones

(7)y (8):

y =®f = DdPYX =0x 9

La Figura 12 muestra la representacion grafica de la ecuacion (9), donde @ = ¥
de M X n es la matriz de muestreo compresivo.
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Figura 12. Muestreo compresivo, ¥ es el vector de proyecciones, € es la matriz
de medicion, f es la sefial original, ¥ es alguna base de representacién dispersa y
x es el vector de coeficientes dispersos.
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2.2 MUESTREO INCOHERENTE.

El sistema de ecuaciones indeterminado (9) hace que la recuperacion de x sea
imposible sin tener mas informacion. Afortunadamente, en CS es posible, si se
satisface que la matriz de medicion ¥ sea incoherente con la transformacién
dispersa ¥. La incoherencia significa que la sefial a ser reconstruida, con una
representacion dispersa en alguna base ¥, no puede ser dispersa en el dominio
en el que se haya adquirido. La coherencia entre la matriz de medicion y la base
de representacion se expresa como:

,u(CD,‘P)=\/H- max

1<k, j<n

(pows) (10)

La coherencia mide la mayor correlacion entre los elementos de @ y de ¥. Si @ y
W contienen elementos correlacionados, la coherencia es alta, de lo contrario es
baja. Un ejemplo de bases incoherentes son las bases de representacion
Wavelets con las bases Noiselets [5]. Por otro lado, las matrices aleatorias son en
gran medida incoherentes con cualquier base fija ¥. Teniendo en cuenta una base
ortonormal uniforme aleatoria, con alta probabilidad, la coherencia entre ® y ¥ es

cercade,/2logn.

La condicion de incoherencia puede preservar la informacion, ya que requiere que
la energia de la sefal se distribuya por todo el dominio de deteccion. Cada
medicion recoge informacion de todos los componentes de la imagen. Lo ideal es
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que una matriz de medicibn asegure que la informacion relevante en cualquier
sefial compresible no este dafiada por la reduccion de dimensionalidad de f a ¥
[5], [21].

2.3 RECONSTRUCCION.

Dado un conjunto de medidas ¥, la reconstruccion se enfoca en resolver un
sistema lineal de ecuaciones indeterminado a partir de la estimacién de f con una
funcién de minimizacién. Esto se plantea como:

£ =w(argmin, |y-x; +7[x],). (11)

donde ¥ es una base de representacion dispersa, @ es la matriz de muestreo
compresivo, x es el vector de coeficientes dispersos, el parametro T es una
constante de regularizacion y || - ||, y |l - |l corresponden a las normas I, y 1,
respectivamente.

Para la reconstruccion es necesario recurrir a algoritmos que se puedan ajustar
para converger de manera rapida en problemas de este tipo, como el algoritmo
GPSR y SPARSA, que pueden resolver el problema planteado en la ecuacién (7)
[22] y el algoritmo TwIST, que usa un diccionario disperso implicito como
variacion total (del inglés total variation) para resolver el problema de optimizacion
[23].
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3. MUESTREO COMPRESIVO EN RESONANCIA MAGNETICA

El tiempo de adquisicion de datos es un factor determinante para muchas de las
aplicaciones de MR, sin embargo, la velocidad de este proceso esta limitada por
algunos factores [7]. La incorporacion del muestreo compresivo en la adquisicion
de sefales de resonancia magnética ha permitido reducir la cantidad de datos que
se obtienen de un objeto determinado, sin comprometer la calidad de los
resultados, lo que a su vez contribuye con la aceleracion del proceso de
adquisicion [6] [8].

Se han estudiado algunas aplicaciones de CS en imagenes por MR como
angiografia 3D rapida con mejora de contraste, imagenes coronarias de corazén
entero, imagenes cerebrales e imagenes dinamicas de corazon, con el fin de
determinar cuales son los factores que interfieren en la realizacion de un muestreo
compresivo exitoso segun sus requerimientos en cuanto a los dominios de
dispersion y las trayectorias de muestreo [24]. De esta manera, el estudio del CS-
MRI ha sido de gran interés para numerosos trabajos recientemente. Con base en
los beneficios proporcionados por el CS, se han realizado diversos esfuerzos por
mejorar este método por medio del desarrollo de algoritmos utilizando
transformada wavelet [25] [26], estos métodos reconstruyen las MRI con la
dispersién estandar. Adicionalmente, algunos trabajos han buscado mejorar la
precision de la reconstruccién aprovechando la estructura de arbol wavelet [27],
[28]. También se ha propuesto una forma efectiva de mejorar la calidad visual de
las imagenes por medio de un algoritmo de optimizacién ponderada para la
reconstruccion después del submuestreo aleatorio [29].

Por otro lado, algunos trabajos se han enfocado en el desarrollo de variantes de
CS para espectroscopia multidimensional [30], [16] y CS como una técnica de
reconstruccion alternativa para espectroscopia NMR [31]. En general, se ha
estudiado la forma de reconstruir espectros en multiples dimensiones de NMR a
partir del submuestreo y el muestreo no uniforme con el fin de disminuir los
tiempos de adquisicion [23].

El tiempo de un experimento de 1D es usualmente de entre varios segundos y

dias completos, sin embargo, para un experimento 2D el tiempo depende de las
dos variables de tiempo t, y t,.
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Por lo general, t1 es un conjunto de t, =At,2At,3At,,....,n, At, N, At, (el incremento
At, esta por el orden de milisegundos).
El nUmero de incrementos para t1 esta determinado:

SW,

- , 12
N A (12)

es la resolucion

donde Sw, :A_ltl es la anchura espectral deseada y Af, =
1

espectral. Normalmente N, esta entre 50 y 500. Dado un valor fijo t =nAt, se

realiza un escaneo y la sefial FID es detectada y almacenada a lo largo de la
dimensién directa. Después del escaneo, hay un tiempo para que los espines
nucleares retornen a su estado de equilibrio para el siguiente escaneo con
t,=(n +1)At,. Finalmente, se aplica la Transformada de Fourier a los datos

recogidos. Si el tiempo para obtener todos los pulsos en un escaneo es t_, el

tiempo total de escaneo para un espectro de resonancia magnética nuclear de 2D
esta dado por:

Ak 1+N,)A

TNl:Z(d1+nlAt1+tm+t2+tp):Nl(d1+—( 21) t1+tm+t2+th (13)
n=1

Con el fin de obtener alta resolucion en la dimension indirecta, N, es

generalmente varias decenas o cientos. Esto hace que el tiempo de exploracién
para un experimento de RMN2D sea de varios minutos e incluso horas [16].

En este proyecto, el objetivo es reducir el nimero de escaneos en la dimensién t1.
Sustituyendo el incremento uniforme en la dimensién indirecta, con Q arbitrario de

g, Y t =nAt,.
De esta manera, se tiene que:

_Q
p= N, (14)

es la velocidad de muestreo y el tiempo total de escaneo en un espectro de
NMR2D es aproximadamente:

T ZQTM = pT,, (15)
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Si la velocidad de muestreo ( p) es lo suficientemente pequefia puede reducir en
gran medida la adquisicién de datos de la dimension indirecta.

En la Figura 13 se puede ver un espectro en el dominio del tiempo en el que se le

aplica submuestreo a la dimension indirecta con una velocidad de muestreo p.

Esto significa que se reduce el tiempo de adquisicion comparado con un esquema
convencional cerca de la mitad.

Figura 13. Ejemplo de submuestreo aleatorio en la dimension indirecta.
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3.1 DISPERSION EN SENALES DE RESONANCIA MAGNETICA.

Para una sefial x<0" vy una base de representacion dispersa ¥ <[>V (gj.,
Fourier, transformada discreta coseno o transformada wavelet), la dispersion se
interpreta como:

5 =|a], =¥, =N, (16)
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donde | |, denota la norma ¢, que cuenta las entradas diferentes a ceroen a,y S

es el numero de entradas diferentes de cero. Si x es dispersa naturalmente es
llamada auto-dispersa, por lo tanto una transformacién no seria necesaria.

3.2 DISENO DE LAS MATRICES DE SUBMUESTREO.

Como se analizo en la seccidon anterior no es necesaria la transformacion a una
base de representacion dispersa para la aplicaciéon de CS en el espectro NMR. Es
necesario analizar de qué manera se puede optimizar el submuestreo. Para esto,
se propone simular el proceso de muestreo usando matrices de submuestreo, que
actlan sobre espectros medidos a las tasas tradicionales. En esta seccion se
presentan algunas matrices que seran evaluadas en su desempefio en cuanto a la
reconstruccién de los espectros.

Las matrices de submuestreo se disefiaron siguiendo unos patrones especificos
para observar como varian las reconstrucciones en cada una de ellas,
originalmente siempre se usa el submuestreo arbitrario pero en este proyecto se
utilizé todas las posibles variaciones de seleccion utilizando el mismo ndmero de
puntos que halla el submuestreo arbitrario.

La matriz de submuestreo original permite seleccionar de manera arbitraria los
FIDs que se usan para la reconstruccion, la cantidad de FIDs se establece como
un parametro de disefio y como una variable asociada a cada matriz de
submuestreo.

En la Figura 14 se muestran algunas de las mascaras. Cada posicion (i,j) de la
matriz de la mascara con el valor de 1 corresponde a la fila del espectro original
que sera seleccionado. (a) Matriz de submuestreo generada aleatoriamente. (b)
Matriz de submuestreo x—espaciada donde x varia dependiendo de los

espectros que serian seleccionados. (c) Matriz de submuestreo que toma los
primeros FIDs del espectro. (d) Matriz de submuestreo que toma los FIDs de la
zona media del espectro. (e) Matriz de submuestreo que toma los ultimos FIDs del
espectro. (f) Matriz de submuestreo que repite 1/3 de los FID obtenidos de manera
aleatoria. Los FIDs que repite se generan de forma aleatoria dependiendo de los
FID obtenidos aleatoriamente.
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Figura 14. Matrices de submuestreo utilizadas para la reconstruccion del espectro.

(@) (b)

(c) (d)
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3.3 RECONSTRUCCION DEL ESPECTRO.

En este trabajo se propone reconstruir el espectro de NMR2D auto-disperso
mediante la solucién del problema inverso
x=(argmin, |y-@x]; +x],). (17)

donde y son las mediciones en el dominio de tiempo, ® es la matriz de

submuestreo definida para obtener los FIDs de la dimension indirecta. La solucion
a este problema se plantea con base en el algoritmo SPARSA [33].

En el Algoritmo 1 se muestra el seguimiento que se hace desde la obtencion del
espectro hasta su reconstruccion.

Algoritmo 1. Diagrama de flujo del algoritmo utilizado para la simulacion.

Inicializacion:

S « espectro

T « tasa de submuestreo
7 < tolerancia

e «— error

Main:
% Aplicar latransforma inversa de furier al espectro
X < F(S)
® <« % crear matriz de submuestreo(T)
Yy« O*X

. .1
Remin Sy~ +e|,

=13 (k-
n 54

Retornar: X, e
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4. SIMULACIONES Y RESULTADOS

En esta secciobn se aborda la simulacion para diferentes tipos de tasas de
submuestreo y usando cada una de las 6 matrices de submuestreo indicadas en la
seccion anterior. El error cuadratico medio entre la reconstruccion y el espectro
original se calcula como:

n

Error = EZ(X—X)Z, (18)

i=1

donde X es el espectro original y X es el espectro reconstruido. Entre mas
pequefio es el error cuadratico medio, mas consistente es el espectro reconstruido
con respecto al original haciendo que la medida de dispersion de los datos y la
reconstruccién sea mas confiable.

Los resultados del método propuesto se verifican a través de los espectros:*H-*C
HMBC,'H-*C HSQC,'H-*C HMBC,'H-'H JRES,'H-'H COSY y'H-'H
TOCSY.

El primer paso en la simulacion es obtener la matriz de submuestreo que permite
mejor reconstruccion y demostrar que no es necesaria una base de representacion
dispersa para obtener mejores resultados ya que las sefiales de NMR son auto-
dispersas. Estos datos se muestran en la Tabla 3, Tabla 4, Tabla 5, y donde la
tasa de submuestreo se indica con la variable T . En esta simulacion se utilizan
las bases de representacion dispersa DCT y Wavelet ya que son las mas usadas
para muestreo compresivo [34][35] y se compara con la matriz identidad.

Tabla 3. Errores de reconstruccion para la matriz identidad como base de
representacion dispersa.

Matrices de Submuestreo

a b c d e f
HMBC  2,87E- 3,29E- 2,14E- 4,43E- 2,34E- 2,89E-
w 03 03 03 03 03 03
© HSQC  7,63E- 7,28E- 7,43E- 7,49E- 6,99E-  7,53E-
S 04 04 04 04 04 04
T=035 £ HMBC 1,30E- 1,43E- 930E- 1,89E- 1,01E- 1,25E-
o 05 05 06 05 05 05
$ JRES  1,22E- 141E- 9,02E- 1,86E- 1,10E- 8,70E-
L 02 02 03 02 02 03

COSY 159E- 2,03E- 1,28E- 2,69E- 1,52E- 1,94E-
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03 03 03 03 03 03
TOCSY 1,15e- 1,11E- 9,62E- 1,38E- 1,05E- 1,11E-
02 02 03 02 02 02
Promedio 4,81E- 5,20E- 3,80E- 6,73E- 4,35E- 4,23E-
03 03 03 03 03 03
Tabla 4. Errores de reconstruccion para la base DCT.
Matrices de Submuestreo
a b c d e f
HMBC 3,13E- 3,29E- 2,14E- 4,43E- 2,34E- 2,78E-
03 03 03 03 03 03
HSQC 7,38E-  7,74E- 7,35E- 8,32E- 7,40E- 7,68E-
@ 04 04 04 04 04 04
= HMBC 1,13E- 1,44E- 9,32E- 1,89E- 1,01E- 1,18E-
Q 05 05 06 05 05 05
T=035 E  3jREes  120E- 1,55E- 897E- 1,86E- 1,10E-  1,18E-
L 02 02 03 02 02 02
M COosy 1,62E- 2,03E- 1,28E- 2,69E- 1,52E- 2,06E-
03 03 03 03 03 03
TOCSY  979E- 1,14E- 952E- 1,37E- 1,04E- 1,07E-
03 02 03 02 02 02
Promedio 4,70E- 5,50E- 3,78E- 6,72E- 4,35E- 4,69E-
03 03 03 03 03 03
Tabla 5. Errores de reconstruccion para la base Wavelet.
Matrices de Submuestreo
a b c d e f
HMBC  5,38E- 3,32E- 6,01E- 1,03E- 240E- 2,79E-
03 03 03 01 03 03
HSQC 1,75E- 1,50E- 1,41E- 2,04E- 1,11E- 7,58E-
2 03 03 03 03 03 04
r= HMBC 1,02E- 6,93E- 9,57E- 8,50E- 1,26E- 1,06E-
T =035 g 03 04 06 04 03 03
o = JRES 1,19E- 1,54E- 9,25E- 2,64E- 1,13E- 1,07E-
S 02 02 03 02 02 02
o COoSsY 1,90E- 2,05E- 1,31E- 2,11E- 1,61E- 1,71E-
03 03 03 02 03 03
TOCSY 1,17e- 1,11E- 8,92E- 1,73E- 1,06E- 1,17E-
02 02 03 02 02 02
Promedio 5,60E- 5,67E- 4,48E- 2,84E- 4,72E- 4,78E-
03 03 03 02 03 03
Tabla 6. Comparacion de los errores promedios para cada una de las bases de

representacion dispersa.
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Matrices de Submuestreo

a b c d e f
Matriz
Identidad 4,.81E-03 5,20E-03 3,80E-03 6,73E-03 4,35E-03 4.23E-03
DCT 4,70E-03 5,50E-03 3,78E-03 6,72E-03 4,35E-03 4,69E-03
Wavelet 5,60E-03 5,67E-03 4,48E-03 2,84E-02 4. 72E-03 4 78E-03

En la Tabla 6 se muestran los errores promedio de las Tabla 3, Tabla 4 y Tabla 5.
Se puede observar que la matriz identidad, como base de representacion, tiene los
errores mas bajos para todas las matrices de submuestreo propuestas.

También se puede concluir que la matriz de submuestreo con menor error es la
matriz ¢, por lo que para los siguientes experimentos se usara esta matriz de
submuestreo con el fin de obtener el menor porcentaje de submuestreo sin que la
reconstruccién pierda calidad.

Para este experimento se usan tasas de submuestreo del 25%, 35%, 45%, 55% y
65%. Los resultados se muestran en las Figura 15, Figura 16, Figura 17, Figura
18, Figura 19 y Figura 20. Y los resultados de sus respectivos errores se muestran
en la Tabla 7

Tabla 7. Comparacion de los errores para cada una de las tasas de submuestreo
propuestas de los 6 experimentos simulados.

T
0.25 0.35 0.45 0.55 0.65
» HMBC 2 14E-03 2,14E-03 2,14E-03 2,14E-03 2,14E-03
S HSQC 7,85E-04  7,48E-04 6,29E-04 5,64E-04 4,74E-04
¢ HMBC  980E-06  9,53E-06 9,26E-06 9,26E-06 9,21E-06 o
s JRES  909E-03  8,97E-03 8,92E-03 8,83E-03 8,78E-03 I
< COSY 128E-03  1,28E-03 1,28E-03 1,28E-03 1,28E-03
W TOCSY 111E02  895E-03 8,62E-03 7,31E-03 6,30E-03

Al observar las tablas con los errores se concluye que entre mas porcentaje de la
tasa de submuestreo, menor va a ser el error de reconstruccién y que para
algunos experimentos los errores son muy pequefios por lo que visualmente no
genera algun cambio que se pueda detectar.

Al graficar las imagenes se utilizo el comando contour de Matlab que permite
graficar contornos. En las imagenes se grafico con el mismo niamero de contornos
para observar la variacion de definicion en relacién con la tasa de submuestreo,
dicha diferencia se puede observar mas claramente en la Figura 16 y Figura 20
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donde a mayor tasa de submuestreo, mayor es la definicion de la figura y su error
es menor. Lo que nos interesa en las figuras son los picos de mas alta intensidad
ya que nos proveen toda la informacion necesaria, Matlab permite variar el nimero
de contornos con los que se gréfica, por lo que la minima tasa de submuestreo
que se puede utilizar sin perder tanta informacion es utilizando el 35% de la datos.
De esta manera se conserva la informaciéon mas importante del espectro.
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Figura 15. Experimento HMBC con matriz de submuestreo c. (a) Espectro original.
(b) Espectro reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro
reconstruido 45%. (e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 16. Experimento HSQC con matriz de submuestreo c. (a) Espectro original.
(b) Espectro reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro
reconstruido 45%. (e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 17. Experimentos HMBC con matriz de submuestreo c. (a) Espectro
original. (b) Espectro reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d)
Espectro reconstruido 45%. (e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro
reconstruido 65%.
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Figura 18. Experimento JRES con matriz de submuestreo c. (a) Espectro original.
(b) Espectro reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro
reconstruido 45%. (e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 19. Experimento COSY con matriz de submuestreo c. (a) Espectro original.
(b) Espectro reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro
reconstruido 45%. (e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 20. Experimento TOCSY con matriz de submuestreo c. (a) Espectro
original. (b) Espectro reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d)
Espectro reconstruido 45%. (e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro
reconstruido 65%.
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Por dltimo se incluye ruido en el espectro para calcular cuanto afecta la
reconstruccién. Para esta simulacion se utilizé un snr (funcién que incorpora ruido
arbitrariamente al espectro dependiendo del pardmetro snr) de 5, 10, 20, 30 y una
tasa de submuestreo de 35%. Los resultados de las reconstrucciones con ruido se
muestran en la Tabla 8.

Tabla 8. Comparacion de los errores para cada una de las cantidades de ruido
propuestas para los cuatro experimentos seleccionados.

Ruido(SNR)
5 10 20 30

HMBC
m 2,16E-03 2,14E-03 2,14E-03 2,14E-03
(@]
1= HSQC
aE) 7,75E-04 6,92E-04 6,96E-04 6,55E-04 S
5 COSY 'O
o 1,29E-03 1,28E-03 1,28E-03 1,28E-03
Ll

TOCSY  952E.03 8,97E-03 9,98E-03 9,13E-03

Al incluir ruido a las simulaciones se puede concluir que a mayor cantidad de ruido
el error de la reconstruccion no se comporta de forma consistente, por lo que no
se ve muy afectada comparandola con la reconstruccién sin ruido pero al observar
las figuras es posible notar que los espectros reconstruidos varian visualmente,
como se ilustra en las Figura 21, Figura 22, Figura 23 y Figura 24. En las figuras
se observa que no se logra diferenciar los picos gracias al ruido incluido y no varia
en gran medida si se grafica con mas o con menos contornos.

52



Figura 21. Experimento HMBC con ruido. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido con snr=5. (c) Espectro reconstruido con snr=10. (d) Espectro

reconstruido con snr=20. (e) Espectro reconstruido con snr=30.
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Figura 22. Experimento HSQC con ruido. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido con snr=5. (c) Espectro reconstruido con snr=10. (d) Espectro
reconstruido con snr=20. (e) Espectro reconstruido con snr=30.
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Figura 23. Experimento COSY con ruido. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido con snr=5. (c) Espectro reconstruido con snr=10. (d) Espectro
reconstruido con snr=20. (e) Espectro reconstruido con snr=30.
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Figura 24. Experimento TOCSY con ruido. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido con snr=5. (c) Espectro reconstruido con snr=10. (d) Espectro

reconstruido con snr=20. (e) Espectro reconstruido con snr=30.
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5. SIMULACION Y RESULTADOS CON DATOS DE LABORATORIO

Adicionalmente, se hicieron otras simulaciones con datos obtenidos del laboratorio
de resonancia magnética de la sede de la Universidad Industrial de Santander,
Guatiguara, en donde estan trabajando con moléculas de liquidos i6nicos para
producir disolventes no volatiles.

Las simulaciones se realizaron a dos moléculas de liquidos i6nicos en donde se
construy0 una base de datos con dichos espectros, ya que estan en formato
bruker, por confidencialidad del laboratorio vamos a llamar a estas moléculas
Molécula A y Molécula B, en donde a cada molécula se le realizaron tres
experimentos, el COSY, el HMBC, el HSQC, y donde la tasa de submuestreo (T )
se varib como se muestra en la Tabla 9, y cuyas reconstrucciones se ilustran en la
Figura 25, Figura 26, Figura 27, Figura 28, Figura 29 y Figura 30.

Tabla 9. Comparacion de los errores de los 6 experimentos para cada una de las
tasas de submuestreo.

T

0.25 0.35 0.45 0.55 0.65

Molécula COSY  4,62E-03 4,55E-03 4,49E-03 4,42E-03 4,36E-03
A HMBC  8,65E-04 8,64E-04 8,63E-04 8,62E-04 8,61E-04

HSQC 519E-03 5,19E-03 5,19E-03 5,19E-03 5,19E-03
. COSY  208E-03 2,08E-03 2,08E-03 2,08E-03 2,08E-03
B HMBC g 79E-05 8,77E-05 8,77E-05 8,77E-05 8,76E-05

HSQC 2,54E-03 2,54E-03 2,54E-03 2,54E-03 2,54E-03

Entre mas pequefio es el error cuadratico medio mas consistencia tiene el
espectro reconstruido con respecto al original, haciendo que la medida de
dispersion sea mas pequefia y la reconstruccién sea mas confiable.
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Figura 25. Molécula A, experimento COSY. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro reconstruido 45%.
(e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 26. Molécula A, experimento HMBC. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro reconstruido 45%.
(e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.

(a) x10° (b) x10°
s00F - v r T r - T T T ™ 4 s00f T I - T T T T T T T )
450 g 25 450+ 18
400+ 1 400+

5 16
3501 1 350+ ”
s 25 &
k=] F |
g 300 3 300 i
I} [ :
5 250 . 2 Soso
2 1
E E
O 200 & 200 o8
N . 15 . | :
150} 1 150+
0.6
100 ! 100
B N 3 b ] 0.4
50 1 05 50+
0.2
. L . . L . L L L L L L 1 L L 1 L L L
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Dimension Indirecta Dimension Indirecta

(©) x10° G x10°
s00F : - : : - : : - : ™ 5 so0F T : - . - T - T . ,
450 b 1.8 450 - 1.8
400+ 1 1.6 400+ 16
350 1 14 350 14

= P
g 300f 1 12 §300f 45
[a] & :
2501 8 250
1B 1
200 '§
5 08 O 2008 0.8
o o
150
0s 1% 3
100} 100
40 0 0.4 e [ 0.4
50 50
0.2 0.2
L . L L . L . . . . L L L ) . . 1 . L .
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Dimension Indirecta Dimension Indirecta

(e) x10° ) x10°
sooF T . T . : T . : T . 2 sooF T T T T T T T T T ™ A
450+ b 18  450F 1.8
400 1 15 400F 16
350+ g 14 350¢ »

8 300| _ 2 300t
g 30 12 830 12
[s] [=]
g 250} - ; g 250 y
5 5
£ 200 & 200
[s} a L
‘ 98 ‘ 0.8
0 o
150} 150
06 06
100 100 g
Ll L] 04 1) 8 0.4
50 50t g
0.2 0.2
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Dimension Indirecta Dimension Indirecta

59



Figura 27. Molécula A, experimento HSQC. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro reconstruido 45%.
(e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 28. Molécula B, experimento COSY. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro reconstruido 45%.
(e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 29. Molécula B, experimento HMBC. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro reconstruido 45%.
(e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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Figura 30. Molécula B, experimento HSQC. (a) Espectro original. (b) Espectro
reconstruido 25%. (c) Espectro reconstruido 35%. (d) Espectro reconstruido 45%.
(e) Espectro reconstruido 55%. (f) Espectro reconstruido 65%.
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6. CONCLUSIONES

RMN es una técnica muy amplia que actualmente se utiliza en diversas areas
debido a que permite una mejor visualizaciéon de la estructura interna de los
compuestos que se observan, esta técnica esta en constante evolucion ya que se
requiere comprimir los tiempos de adquisicion de datos sin perder calidad.

Este avance se da como respuesta a la innegable preocupacién por utilizar un
método que permita reducir los tiempos de adquisicién de datos sin perder detalle
en la reconstruccion de la imagen y cuyo método planteado fue utilizar la teoria de
muestreo compresivo.

La técnica de muestreo compresivo permite comprimir una sefial en el momento
de la adquisicidon de los datos. Por lo tanto, elimina la necesidad de tomar todas
las muestras impuestas por el criterio de Nyquist. Se ha propuesto una
arquitectura para mediciones en resonancia magnética nuclear en la que se
incluye la codificacibn de mascaras de submuestreo para optimizar la
reconstruccién ya que se demostré que debido a que el espectro es auto-disperso
no se necesita de una base de representacion dispersa para ayudar a la
reconstruccién. Se demostré que la codificacion fisica puede ser utilizada para la
compresion de datos en RMN.

El algoritmo planteado permiti6 simular el muestreo compresivo y su
reconstrucciéon. Los resultados de dichas simulaciones indican que las mascaras
seleccionadas brindan resultados 6ptimos en la reconstruccion de los espectros y
gue los algoritmos de reconstruccidn usados para muestreo compresivo requieren
de una menor cantidad de medidas que las que usa un algoritmo tradicional.

Adicionalmente, con el resultado de las simulaciones se encontr6 que la
proporcién de la transmitancia con la que se obtienen mejores resultados, es del
35 al 45 %. Y que la mascara mas Optima es la c.

En trabajos futuros se pueden mejorar los algoritmos de reconstruccién planteados
o en el mejor de los casos plantear otros algoritmos que disminuyan el error del
espectro reconstruido con el espectro original.
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