Topicos:
1.Introducao sobre fMRI;
2.Pre-processamento de fMRI;
3.Modelo linear geral;
4.Difusao anisotropica robusta (RAD);
S.Filtragem de fMRI pela RAD.



]1. Introducao sobre {MRI

\/

¢ 1970s - Uso de MRI estrutural na medicina.
»Imagem 3D sem usar radiacao ionizante ou marcador radioativo.

\/

* Inicio de 1990s - descoberta do efeito BOLD (Blood
Oxygenation Level Dependent).

>150% de oxigenacdo de sangue = T1% nivel de cinza.
> Tatividade cerebral = Joxigenacdo = Tfluxo de sangue =
Toxigenacio.

s fMRI é 4D. Resolucao de fMRI:
» Fisica: 1-3mm e 1-3s.
» Fisioldgica (devido a resposta hemodinamica): 2-5mm e 5-8s.

** Modalidades:
» Periddica;
» Relacionada a eventos.

\/

< Exemplo: Acende luz = Tatividade de regides do cérebro



\/

< Baixo SNR (1-2% em 1,5 tesla; muito ruido) = meétodos
sofisticados para analise.

> 1% idéia: subtrair imagem em repouso da imagem ativada (ndo
funciona).

/

*¢ Modelo linear geral (GLM): provavelmente o mais usado.

\/

*¢ Resulta em mapa paramétrico estatistico (SPM).

/

** Programas

» SPM - provavelmente o programa + usado;

»IMG - minha implementacdo em C++ para testar novos
algoritmos.

»MRIcro - visualiza MRI e fMRI.



Exemplos de saida do programa SPM
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2. Pré-Processamento de tMRI

\/

* Realinhamento: Corrige movimento de cabeca do paciente.

» Co-registro e reslice (reamostragem).

> 1* MRI é modelo. Calcula pardmetros de rotacdo/translacido para
encaixar outras MRIs na 1°.

»Reamostragem (vizinho + px, trilinear, sinc).

/

*¢ Normalizagdao: Mapeamento para cérebro-padrao.
» Para estudos com varios individuos.
»Normalizac¢ao simples: rotacao/translacao/escala.
»Normalizacao sofisticada: warping local.
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=101 x|

Resuis

§$PM for functional MRI

Display Check Reg | Iﬁ'a'l:la' j IFMF.'J e

ToolboEes. . Mears - mCalc HOR edit

Helf s - Desanuits Cuit




3. Modelo Linear Geral (GLM)

3.1 Metodo GLM

GLM ¢ o metodo mais popular para analise de fMRI. Exemplo:

tempo (s) 0 5 10 | 15 | 20 | 25 | 30 | 35
design matrix | O 0 1 1 0 0 1 1
wvalordgvoxel | 50 | 51 | 60 | 62 | 51 | 52 | 62 | 63

(C%IVOII_JQR? com curva hemodinamica)
| 50 0 1 €
51 0 1 £, Para minimizar Z:(gi)2 ;
60 |1 1 "
&3 B=(FTFY'FTy
62 1 1B €4
51 0 1]]|B, Es Para o exemplo acima:
52| |0 1 £ 10,75 p
[3 =
62| |1 1 £ 51,00
63| (1 1 | &g |
N\ 7



3.2 Método dos Minimos Quadrados

Por que = (F'F)" F'Y ? Método dos minimos quadrados.
Suponha que temos y(#) amostrado em 3 pontos (para simplificar).
Escrever y(f) como uma combinac¢ao linear de f,(¢) e f(?):

y(@) =B /1) + B, /() +¢

Exemplo:
t (s) 0 5 10
(1) ¥(0) =50 y(5) =51 y(10) =60
S1(D) £1(0)=0 £1(5)=0 £110)=1
fo() £(0)=1 f(5)=1 f(10) =1

E=[B,f,(0)+B,/>(0)— »(O)F +
[B,/,5)+ By fo(5) =y +
[B,./,(10) + B, £, (10) — »(10)

Achar derivada e igualar a zero.




Calculando derivada parcial:
G = BAOBLO OO+
1
2[BLAi(5) + B (5) = ¥()]A(5) +

2[B,.£,(10) + B, £5(10) — »(10) ] £,(10)

Igualando a zero para achar minimo e agrupando:

110) /0B, + /(0 /(0B = £(0)(0) +
JHODAGB + /1,008, = /Gy +
£110) £,10)B, + £,(10) /,(A0)B, — £,(10) ¥(10)

0
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Usando notagao vetorial

F =[£(0), £,(5), £,(10)],
F, =[£5(0), /,(5), />, (10)],
Y =[1(0),y(5),(10)]:

{(EE)B1+(EF2)B2 =F-Y
(Fy - F)Py+(F - BB, =F, Y

Segunda linha vem de dE =0.

2

Usando notagio matricial F =[F,F,| B= Lgl }:
2

FTRR=F"Y = p=(F'F) F'y

A mesma equacao vale quando tem nimero maior de pontos.
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3.3 Observacoes

A segunda coluna de design matrix ¢ “dummy”.
Pode elimina-la fazendo correcao de média.

Média(Y) = 56,375. Média(F;)=0,5.

— 6,375 ]
—-35,375
3,625
5,625
—35,375
—4,375
5,625

6,625

057
—-0,5
0,5
0,5
—-0,5
—-0,5
0,5

0,5

€g

\Y:_FZB+2—/_v —

Dispondo espacialmente 3s, obtemos o mapa dos parametros (EPM).

Calculando p=(F'F)'F'y:
B=10,75

(mesmo que antes)
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3.4 Conversao de EPM em SPM

Parametro 3 ndo tem interpretacao fisica.

Suposi¢do: €; sdo variaveis aleatorias normais 1id.

Neste caso, 3 também serd uma varidvel aleatoria normal.

\/

¢ Se a quantidade de volumes n ¢ grande (n>30):
» B ¢ convertida em v.a. normal z (média=0, desv.=1).

*¢ Caso contrario (n<30):
»[ ¢ convertida em distribuicdo ¢ de Student com n-1 graus de

liberdade: ¢ = p
gle

erro padrao

<
<

n-—1

No exemplo acima, ¢t =10,947 com 7 graus de liberdade.
Existe probabilidade 6x107° de resultar f maior que 10,75 ao acaso.

Dispondo espacialmente #’s, obtemos SPM.
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3.5 Exemplos

Volume 1
(sem ativagao)

Volume 3
(com ativacao
artificial)

12 volumes com 79x95x68 voxels.




EPM

Voxel nao-ativado: -120 a 100
Voxel ativado: 160 a 260.

SPM

Voxel nao-ativado: -3
Voxel ativado@l 12

EPM ¢ mais nitido que SPM.




// Programa C++ para gerar EPM (usa biblioteca IMG)
#include <imgall>
int main(int argc, char** argv)
{ if (argc!'!'=4)
erro ("Syntax: GLM fMRI Design.txt EPM\n");
ALZSHT a; a.LeAlz(argv[1l]);
MATRIZ<double> F; le(F,argv[2]);
MATRIZ<double> A=inv (trans (F) *F) *trans (F) ;
ALZFLT sai(l,a.ns(),a.nx(),a.ny(),2,2,2);
MATRIZ<double> Y(a.nv(),1);
MATRIZ<double> beta(2,1);
for (int s=0; s<a.ns(); s++)
for (int x=0; x<a.nx(); x++)
for (int y=0; y<a.ny(); y++) {
for (int v=0; v<a.nv(); v++)
Y(v,0)=a(v,s,x,y)’
beta=A*Y;
sai(0,s,x,y)=beta(0,0);
}
sai.ImpAlz (argv[3]) ;

} B:kFJFDAFJP,
A
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4. Difusao Anisotropica Robusta (RAD)
4.1 Espaco de Escala Linear

¢ Idéia: Processar imagem em vdrias escalas.

¢ Escala grosseira: imagem mais simples.

< Seja I(x,y):R*>R* (2D). O seu espaco de escala ¢&
I(x,y,1):R*xR* > R" (3D) que satisfaz:

ACY.D _ givevry
S ot
L(x,,0)=1(x,y)

*» Equagao de transferéncia de calor.
% Solucao: I(x,y,t)=G,,(x,y)*I(x,y) (conv. com gaussiana)

¢ Problema: Borra bordas e desloca arestas.
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Espago de escala linear

18



4.2 Espaco de Escala Ndo-Linear (Difusdo Anisotropica
Robusta)

dge-stoppin
¢ Nao faz difusao nas arestas: ) lci’unctilc))lr)l :
TR0~ afg{vi) i)

Ot
% Perona-Malik sugeriram empiricamente edge-stopping functions:

¢(1v1))- {HW} g(w):exp{_wj}.

K K

+ Black et al. usam estatistica robusta:

( 2

(i)

— 1= — , |\VI|<
g(w):@{ 5| waso

|0, caso contrario

¢ Discretizacao da difusao:

I(s,t+1) = I(s, t)—i— Zg(\v L0 VI, (@)

pen
onde: VI (¢)=1(p,t)— I(S,t), pPEMN,.
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Difusdo Anisotrépica Robusta
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5. Filtragem de fIMRI pela RAD
5.1 Problema

/

¢ Como obter SPM limpo?
»Nao pode filtrar fMRI com RAD.
»Nao pode filtrar EPM ou SPM com RAD.

\/

s Tirando média espacial os ruidos sao atenuados (mas borra
bordas).

% Tirar média somente intra-regiao.

¢ Problema: como distinguir intra do inter regiao?
»RAD em EPM consegue distinguir aproximadamente.

s Ideéa:

»Usar coeficientes de difusdao calculados em EPM para filtrar
fMRI.

»fMRI mais limpo gera EPM mais limpo.

» Repete os passos.

4
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5.2 Método proposto:

1. Dado fMRI ruidoso I;
2. Calcula-se EPM B usando GLM;
3. Calcula-se gradiente discreto VB, ,(¢) = B(p,t) — B(s,1);
4. Calcula-se edge-stopping function g( 5.p );
5. Faz difusdao no fMRI I:

I(s.nt+1)=I(s,n, z)+‘ > el[VB, @) VI, , ()

pen
6. Se a quantidade média difundida ¢ maior que um limiar, volta ao
passo 1;

7. Converte EPM B em SPM.
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5.3 Exemplos

SPM
sem filtro

Voxel nao-ativado: entre -0,93 e 0,74.
Voxel ativado: entre 1,48 ¢ 2,78.
7,2% de chance de voxel nao-ativado ter valor maior que 1,48.

SPM

com filtro .-

Voxel nao-ativado: entre -0,22 e 0,45.
Voxel ativado: 12,1.
107'® de chance de voxel ndo-ativado ter valor maior que 12,1.
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SPM
sem filtro

Menor voxel ativado: 1,3.
11% de chance de voxel nao-ativado ter valor maior que 1,3.

SPM
com filtro

Menor voxel ativado: 2.4.
2% de chance de voxel ndo-ativado ter valor maior que 2,4.
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SPM
sem filtro
limiarizado

SPM
com filtro RAD
limiarizado
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