JAVIER OSCAR GIACOMANTONE

RESSONANCIA MAGNETICA FUNCIONAL COM
FILTRAGEM PELA DIFUSAO ANISOTROPICA
ROBUSTA

Dissertacao apresentada a Escola Politécnica
da Universidade de S&o Paulo para obtencéo
do titulo de Mestre em Engenharia.

Sao Paulo
2005



JAVIER OSCAR GIACOMANTONE

RESSONANCIA MAGNETICA FUNCIONAL COM
FILTRAGEM PELA DIFUSAO ANISOTROPICA
ROBUSTA

Dissertacao apresentada a Escola Politécnica
da Universidade de S&o Paulo para obtencéo
do titulo de Mestre em Engenharia.

Area de Concentracao:

Sistemas Eletrbnicos

Orientador:

Prof. Dr. Hae Yong Kim

Sao Paulo
2005



FICHA CATALOGRAFICA

Giacomantone, Javier Oscar

Ressonancia magnética funcional com filtragem pela difusao
anisotrépica robusta/ J. O. Giacomantone. S&o Paulo, 2005.

103 p.

Dissertagcdo (Mestrado) — Escola Politécnica da Universidade
de Séo Paulo. Departamento de Engenharia de Sistemas Eletroni-
cos.

1. Ressonancia magnética funcional. 2. Imagens médicas.
3. Difuséo anisotropica. |. Universidade de S&o Paulo. Escola
Politécnica. Departamento de Engenharia de Sistemas Eletrénicos.
Il. t.




A Tatiana, minha esposa, com amor e

gratiddo por sua compreenséo e incansavel
apoio ao longo do periodo de elaboracdo
deste trabalho



AGRADECIMENTOS

Gostaria de expressar meus agradecimentos, de forma geral, aos amigos e colegas
pelo apoio e incentivo para a realizacao deste trabalho e em patrticular:

- Ao Prof. Dr. Hae Yong Kim pela orientacéo, pelas discussdes e pelo incentivo
sem o qual esta dissertacao nao seria possivel;

- Ao Prof. Dr. Oscar Alberto Giacomantone pelo permanente apoio, pelas discus-
sOes e pela muito importante ajuda na interpretacdo anatdbmica das imagens de
ressonancia magnetica.

- A Dra. Tatiana Tarutina pelas discussées, em particular referidas aos principios
fisicos da ressonancia magnética nuclear, pela disposicdo em ajudar e pelo per-
manente incentivo na preparacdo desta dissertacao.

A Fundac&o de Amparo & Pesquisa do Estado de S&o Paulo (FAPESP) pela concessio
da bolsa de mestrado e pelo apoio financeiro para a realizacdo desta pesquisa.



RESUMO

A aquisi¢cao de imagens por ressonancia magnética funcifanatjonal Magnetic
Resonance Imagin@fMRI) é uma técnica de fundamental importancia para detectar
regides ativadas no cérebro durante a realizacdo de uma determinada tarefa. fMRI é
uma modalidade de imagem médica que permite identificar as areas ativas no cérebro,
regibes com atividade neuronal aumentada como resposta a um estimulo sensorial ou
devido a realizacdo de uma tarefa predefinida no paradigma do experimento funcional.
A caracteristica mais importante dessa modalidade de imagem médica € obter o mape-
amento de funcdes cerebrais sem necessidade de injecdo de radiofarmacos ou uso de
radiacao ionizante.

Na analise de imagens funcionais, devido a baixa razdo sinal-ruido, torna-se necessario
0 uso de técnicas elaboradas de processamento. O resultado da aplicacdo de técnicas
estatisticas sobre as séries temporais obtidas da imagem de fMRI, € um mapa esta-
tistico paramétricoStatistical Parametric MagSPM), uma imagem 3-D que permite
determinar o estado do voxel, ativado ou nao ativado, e a significancia estatistica do
resultado.

Neste trabalho estudamos os principais métodos estatisticos para analisar as séries
temporais de fMRI com o objetivo de detectar regifes ativadas e caracterizar o erro
envolvido nessa decisdo. Propomos um novo método baseado na Difusdo Anisotro-
pica RobustaRobust Anisotropic DiffusiofRAD), que explora uma caracteristica
fundamental da imagem funcional, a correlagdo espacial das regides ativadas do cé-
rebro humano. O método proposto permite obter mapas estatisticos que melhoram a
determinacdo das areas ativadas a partir de dados fMRI ruidosos. Os novos mapas
estatisticos paramétricos, baseados na correlacéo espacial da imagem fMRI, reduzem
os erros do processo de classificacao dos voxels, melhorando assim o mapeamento das
regibes ativadas no cérebro.

Aplicamos a técnica proposta em dados gerados artificialmente, simulando ruido e
sinal, e avaliamos o0 novo método proposto e um método classico de processamento
de fMRI. Apresentamos resultados comparativos entre um método classico, 0 método
de correlacdo e o novo método. Calculamos os erros envolvidos e apresentamos a
curvas caracteristicas de operacédo de um recéptoriver Operating Characteristics
(ROC), para ambos métodos, comparando os parametros mais importantes. Também
avaliamos o novo método em dados reais de fMRI de um experimento em blocos com
estimulo visual.



ABSTRACT

Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) has become one of the most im-
portant techniques to understand the brain activity related to a specific task or a sensory
process. fMRI is a medical imaging modality that makes it possible to identify the ac-
tive areas in the brain, regions with increased neuronal activity as a result of a sensorial
stimulus or due to a task predefined in the paradigm of the functional experiment. The
most important feature of this medical imaging modality is to map cerebral functions
without necessity of radioactive isotopes injection or use of ionising radiation.

Functional image analysis due to low signal to noise ratio makes it necessary the use
of elaborated processing techniques. Statistical techniques are usually applied on the
temporal series obtained from fMRI, resulting in a Statistical Parametric Map (SPM),

a 3-D image that allows to determine the state of a voxel, as activated or not activated,

and the statistical significance of the result.

In this work we study the main statistical methods to analyse fMRI temporal series
to detect activated regions and to characterise the error involved in this decision.
We proposed a new, simple an elegant method based on Robust Anisotropic Diffu-
sion (RAD) to exploit the spatial correlation of activated regions of the human brain.
The new method, named Robust Anisotropic Diffusion of Statistical Parametric Maps
(RADSPM), allows one to obtain statistical maps that improve the determination of
activated areas from noisy fMRI data. The new parametric statistical maps, based in
the voxel spatial correlation of the fMRI image, reduce the classification error thus
improving the significance of the results.

We have tested the new technique in both simulated and real fMRI, obtaining sharp
and noiseless SPMs with increased statistical significance. We compare results of the
new RADSPM method with those of a classic method, the conventional correlation
method. We calculate the involved errors and we present Receiver Operating Charac-
teristics (ROC) curves for both methods, comparing the most important parameters for
simulated fMRI data. We also evaluate the new method on real data of a visual fMRI
experiment.
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1 INTRODUCAO

As principais modalidades médicas para estudar de forma nao invasiva a ativi-
dade neuronal no cérebro humano podem ser classificadas em dois grupos, as téc-
nicas que estudam a variacdo eletromagnética e as técnicas que analisam a variacao
hemodinamica. No primeiro grupo encontram-se a eletroencefalogeddetroen-
cephalography(EEG) e a magnetoencefalografagnetoencephalographffMEG)
no segundo grupo a primeira técnica de imagem capaz de analisar funcdes cerebrais,
a tomografia por emisséo de poésitroRssitron Emission Tomograplfi?ET), a tomo-
grafia computadorizada por emissao de féton ar8angle Photon Emission Computed
Tomography(SPECT), e as imagens de ressonancia magnética funcional. Cada uma

das técnicas mede diferentes aspectos da atividade cerebral.

As imagens funcionais de ressonancia magnética sao de fundamental importancia para
planejamento pré-cirdrgico e nos estudos basicos em neurociéncia. fMRI € um meé-
todo nédo invasivo e nado ionizante capaz de mapear funcionalmente as diferentes areas
corticais. A maioria dos estudos baseia-se na tédliwad Oxygen Level Dependent
Contrast(BOLD), (OGAWA et al, 1990h, (OGAWA et al, 19903, (BELLIVEAU et al.,

1990, (BELLIVEAU etal., 1991), que explora a propriedade diamagnética da hemoglo-
bina oxigenada e paramagnética da hemoglobina desoxigenada como um mecanismo
de contraste naturaDGAWA et al, 1993. Um exame de fMRI tem trés etapas bem
definidas, a primeira é a aquisicdo de uma imagem estrutural, anatémica, de ressonan-
cia magnética de alta resolucdo onde serdo apresentados os resultados funcionais. A

segunda etapa consiste na aquisicao de imagens rapidas, que detectam alteracfes de
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contraste. As imagens nesta segunda etapa sdo adquiridas durante o periodo de esti-
mulacéo (ou durante a realizacdo de uma tarefa mental programada no experimento)
e outro conjunto de imagens também é adquirido em um periodo de repouso (ou de
estimulo sensorial ou de tarefa mental) alternativo. Infelizmente ndo é possivel uma
visualizacéo direta devido a baixa variacdo do contraste obtida, tornando necesséria
uma terceira etapa de pos-processamento. Na terceira etapa utiliza algoritmos compu-
tacionais para a identificacdo de areas ativadas usando métodos estaBANEuSTt

TINI et al,, 1993, (ARDEKANI; KANNO, 1998, (FRISTON et al, 19951, (ARDEKANI

et al, 1999, (BAUDEWIG et al, 2003, para determinar a alteracdo de contraste esta-

tisticamente significativa em resposta ao estimulo apresentado.

1.1 Objetivos

O primeiro objetivo desse trabalho de mestrado € estudar os principais métodos
estatisticos em fMRI para detectar regides ativadas no cérebro. Em particular, analisar
0s métodos aplicaveis a experimentos funcionais com um paradigma em blocos. O se-
gundo objetivo € adotar um método adequado para o experimento simples, e pesquisar
como os métodos classicos para paradigmas em blocos podem explorar a correlacao

espacial entre voxels utilizando difusdo anisotrépica.

1.2 Contribuicbes

O resultado do pos-processamento das imagens fMRI sdo imagens do cérebro onde
o valor de cada voxel corresponde a uma estatistica e permitem avaliar se o voxel cor-
responde a uma regido de atividade neuronal. Essas imagens sdo chamadas Mapas
Estatisticos Paramétricos. Nesse trabalho propomos um novo método baseado na di-
fus&@o anisotrdpica robusta para processar imagens de fMRI, explorando a correlagédo

espacial nas regides ativadas do cérebro. A nova técnica proposta combina um método
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classico, simples e muito utilizado, o método de correlacédo de pixels independentes
com a difusdo anisotrépica gerando assim um mapa estatistico paramétrico de maior
significancia estatistic&(M; GIACOMANTONE; CHO, 2004). Avaliamos o algoritmo

com uma imagem gerada artificialmente em forma qualitativa e quantit&tMaGl-
ACOMANTONE, 2005. O algoritmo proposto também foi avaliado utilizando imagens

de fMRI reais KIM; GIACOMANTONE; CHO, 2005, (KIM; GIACOMANTONE, 2005.
1.3 Organizacao

No segundo capitulo apresentamos um resumo dos principios basicos de ressonan-
cia magnética nuclear, os conceitos gerais envolvidos na formacédo das imagens por
ressonancia magnética, e a idéia principal do mecanismo de contraste mais utilizado

para a obten¢éo de imagens funcionais chamado de BOLD.

O terceiro capitulo descreve os métodos paramétricos classicos mais utilizados
para determinar regides ativadas em imagens fMRI, e a significancia estatistica dos

resultados obtidos.

O quarto capitulo apresenta um novo algoritmo baseado na difusdo anisotropica
da imagem de ressonancia magnética que explora a correlacao espacial dos voxel nas
areas de ativacao para gerar mapas estatisticos paramétricos de maior significancia

estatistica.

O quinto capitulo apresenta os resultados do algoritmo proposto em dados gerados

artificialmente e em dados de um experimento de ressonancia magnética funcional real.

Por ultimo apresentamos as conclusdes finais e as perspectivas futuras.
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2 PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS DE MRI

Em 1946, PurcellFURCELL; TORREY; POUND 1946 e Bloch BLOCH; HAN-

SEN; PACKARD, 1946 independentemente descreveram pela primeira vez o fenbmeno
de Ressonancia Magnética Nucldduclear Magnetic Resonan¢dMR) em matéria
condensada. Em 1952, por esse trabalho eles receberam o prémio Nobel. A ressonan-
cia magnética provou ser uma valiosa ferramenta na analise da composicédo quimica
de amostras com o uso difundido da espectroscopia por NMR. Em 1973 Lauterbour
(LAUTERBUR, 1973 descreveu como aplicando gradientes de campo magnético seria
possivel formar imagens por ressonancia magnética como as geradas por raio-x. Por
esta descoberta ele recebeu, juntamente com Mansfield, o prémio Nobel de medicina

em 2003.

As imagens por ressonancia magnétiagnetic Resonance ImagiffylR1) foram
introduzidas nos anos 80 em rotinas clinicas, e amplamente utilizadas para a obtencao
de imagens clinicas anatémicas devido a sua alta resolucdo espacial e a 6tima capa-
cidade de contraste em tecidos moles. Em 1991 BellivBBUL(VEAU et al., 1997)
apresentou as primeiras imagens funcionais mapeando o cortex cerebral utilizando um
contraste exdgeno, contraste intravenoso paramagnético para obter alteracdo do sinal
da area ativada, sendo esse 0 primeiro passo para obter imagens de ressonancia mag-
nética funcional. Nado muito tempo depois um novo método foi prop@EBAYVA et

al,, 1993. Este método esta baseado nas propriedades magnéticas dos dois estados de
oxigenacéo da hemoglobina como um mecanismo de contraste natural. Esse contraste

é denominado BOLD e € o mais utilizado hoje em imagens fMRI.
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Neste capitulo apresentamos um resumo dos principios fundamentais da ressonancia
magnética nuclear, da formacgéo das imagens e das seqiiéncias de pulsos, mas impor-
tantes em estudos funcionais. O objetivo € apresentar 0s conceitos mais importantes
para interpretar os resultados apresentados no capitulo 5 e mostrar a necessidade de
utilizar técnicas de pds-processamento como as apresentadas nos capitulos 3 e 4. Po-
rém uma analise detalhada da teoria da ressonancia magnética nuclear, das sequéncias
de pulso e da reconstrucéo das imagens estéa fora do escopo de nosso trabalho, notando
gue uma leitura mais aprofundada pode ser encontrada facilmente na literatura, e.g.

(SLICHTER, 1990, (CALLAGHAN , 1997).

2.1 Teoria Basica

A base do fenbmeno de ressonancia magnética nuclear parte do fato que os nucleos
atdbmicos tém momento angular intrinseco ou spin. Chamamos de spin nuclear ao
momento angular total do ndcleo. As projecdes do momento arigeiarelacao a um
eixo de quantizacdo sdo determinadas pelos possiveis valores que 0 numero quantico
magnétican; pode assumit}, I —1,--- , —I, existindo, portant@/ + 1 valores para
essas projecdes. Por exemplo, o nlcletHigue possui s6 um préton, tem um ndmero
quantico de spif = 1/2, com duas orientacdes possiveis = 1/2,—1/2. As
imagens médicas geradas pela NMR séo obtidas pela ressonahkipdmue outros
nacleos ndo s6 tém menor sensibilidade, mas também sdo encontrados em muita menor
concentragdo no corpo humano. Alguns nucleos cé@@'°0, tém/ = 0, e por isso

séo insensiveis a presenga de um campo magnético.

A aplicacdo de um campo magnético estaBgasobre um sistema de spins nucleares

produz uma interacdo entre o sistema e 0 campo magnético. Segundo a mecanica
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m=-1/2

YhB
m= 1/2

Figura 1: Estados de energia tté no campo magnético

quéantica, um nucleo com spin | vai receBér+ 1 valores discretos de energia:

E,, = —yhBomy, (2.1)

em quey é a razdo giromagnética (e.g. par&b42,577 MHz/T),h é a constante de
Planck (,055 x 1073*WWs?) e B, € um campo magnético na direcédo do eixdPara
0 ntcleo de'H existem apenas dois niveis de energia, com a distancia entre niveis

AFE = ~vhB, como ilustra a Figl.

Uma transicdo de um nivel para outro leva a emisséo ou absorcédo de um féton cuja
energia é dada pak£. No nosso exemplo do niclébl a energia de um féton é dada

por

AFE = hw = vhBy, (2.2)

onde

é chamada frequéncia de Larmor. Como mostramos abaixo no modelo classico a
freqiéncia de Larmor € a freqiéncia de precesséo do spin em torno do campo mag-

nético estatico.

Consideremos um sistema formado por nicleo$tlexposto a um campo magnético
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estatico. Designamos pd¥, a populagdo de spins no estadg = 1/2 e porN_ a
populagdo de spins no estadg = —1/2. Na condic¢ao de equilibrio térmico podemos

descrever a ocupacao dos estados energéticos com a estatistica de Boltzmann:

N_ hw vhBg

N_+ =e¢ KT = ¢ KT | (24)

em quek € a constante de Boltzmanrieé a temperatura. Observamos que o estado
qguantico que corresponde a um nivel de energia mais baixo tem uma populacédo de
spins ligeiramente maior que aquela correspondente ao nivel de energia mais alto.
Pelo fato deAF ser muito menor quéT’, pode-se linearizar a EQ.@) mostrando

que a diferenca de populacéo de spins entre os dois niveis de energia € proporcional a
intensidade do campo magnético aplicado e inversamente proporcional a temperatura

do sistema.

A ressonancia magnética nuclear € uma técnica que consiste em aplicar um campo
magnético estatico para fazer o desdobramento entre os possiveis niveis de energia
do sistema de spins, e um campo magnético oscilante para induzir transicées entre 0s

niveis de energia do sistema quantico.

O valor tipico do campo magnético estatiBg é 1.5T, utilizando-se também outras

intensidades como, por exemplo, 2T, 3T e 4,7T.

Os experimentos em qualquer amostra macroscépica nédo sao realizados com os mo-
mentos magnéticos individuais, mas com um namero muito grande de spins. A soma
vetorial desse conjunto de spins forma o que é denominado de magnetiza¢éo
magnetizagcdo de uma amostra € definida como a soma vetorial dos momentos magné-

ticos individuais por unidade de volume,

N

M=> (2.5)

i=1
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Figura 2: Precessao do vetor de magnetizagao

O efeito da magnetizacdo de uma amostra se da com o alinhamento dos spins nucleares
paralelos ao campo magnético aplicado, criando um fenémeno global. Isso possibilita
analisar alguns aspectos da ressonancia magnética através de um modelo classico. Na

proxima secao apresentamos uma breve descri¢cdo dos resultados do modelo classico.

2.2 Modelo classico

O spin do nucleo comporta-se como um pequeno piao ou giroscopio. Se o eixo do
giroscopio é levemente deslocado da vertical vai rotacionar ao redor do eixo vertical em
um movimento denominado de precessdo. Quando a magnetMagsta na presenca
de um campo magnético, esse também exibird um movimento de precessao analogo,

que sera governado pela equacéao:

dM

A Eq.(2.6) € chamada equacao de Bloch sem termos de relaxacdo. Aikigtra este

fendbmeno.

A frequiéncia angular de precessao, frequéncia de Larmor, € dadaperyB,. Con-
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cluimos que, dado a aplicacdo de um campo estatico, sem levar em conta a interacéo
com a vizinhancga, a velocidade angular é constante e tem médulo igual a freqiéncia

de Larmor, com angulé constante.

Para alterar a orientacéo do vetor da magnetizagao aplica-se um segundo campo mag-
nético oscilantd, ;, linearmente polarizado com frequéncia de oscilagdovVamos

supor que este campo esta na direcao doeie@ dado por

B, s = 2B;cos(wit)i. (2.7)

O campaB, ; pode ser decomposto em dois campos circularmente polarizados, girando

em sentidos opostos em torno do eixo

B, s = B. + By, = Bi[cos(wit)i + sin(wit)j] + Biy[cos(—wit)i + sin(—wit)j] (2.8)

Se o0 campo magnétidd, estd girando em fase com o vetor de magnetizagéo, entdo o
vetorB,, ird estar completamente fora de fase com o vetor de magnetizagéo e, portanto,
bastante afastado da condicdo de ressonéancia. Por isso a acdo ddBggmople ser

ignorada e o campo magnético de r.f. pode ser escrito como:

B, s = Bi[cos(wit)i — sin(wit)j] = By (2.9)

Como a equacéo de Bloch.6) governa a evolucéo temporal do vetor de magnetizacao

M, deve-se introduziB, nessa equacao, de modo a obter:

dM

Resolvemos a E®(10 introduzindo um novo sistema de referéncia com eixos
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(',y', 2") que simplifica a solu¢cdo. Consideramos o sistema rotativo, que rotaciona

em torno do eixa na frequiéncia, portanto a Eq4.10 pode ser escrita como

% =M x B, (2.11)

onde introduzimos 0 campo magnético efetivo dado por

B.; = (By — %)k’ + B (2.12)

A orientagdo ddB.; no sistema rotativo pode ser vista na fig8ra

Figura 3: B,y no sistema rotativo

Em caso de ressonancia temos gue= vB, € 0 campo magneético efetivo fica redu-
zido aB.; = B,i’ orientado na diregdo do eix6. Com isso, 0 vetor magnetizagéo ir&
precessionar num plano perpendicular ao efx@u seja, no plang’z’ como ilustra a

figura4.

No equilibrio térmico a magnetizacdd encontra-se paralela ao campo magnético
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estatico, ou ao eixe. No instante inicialf = 0, aplicamos o pulso de radiofrequiiéncia
(RF) com duracaad\t. Com isso o vetor de magnetizagéo vai ser rotacionado em torno

do eixoz’ de angula@ dado por

0 = B At (2.13)

Observamos que a rotacao induzida no vetor de magnetizacdo depende da intensidade
do campo oscilante e do tempo de aplicacdo desse campo. Normalmente o tempo de
aplicacao € muito curto e por isso chamado pulso de radiofreqiiéncia. Se o angulo é
0 = 7/2 a magnetizacao vai estar no planp(também no planae’y’). Ao finalizar o

pulso de RF, a magnetizacao termina de rotacionar (no sistema rotativo) e vai precessar

ao redor deB,,.

Figura 4: Precessao da magnetizacao

2.3 Relaxacao Nuclear

Depois de desligado o pulso de RF o vetor de magnetizacao retorna ao estado de
equilibrio original. Este processo se denomina relaxagao devido as interagcdes dos spins

com a sua vizinhanca, e € descrito por dois paramétres/s:

e O tempo de relaxacao longitudindl,, ou tempo de relaxacéo spin-rede € asso-



Tabela 1: Tempo de relaxacgéo para diferentes tecidos

| Tecido | Ti[s] | Ta[ms] |

CSF 0.8-20 | 110-2000
Matéria Branca | 0.76 - 1.08| 61 - 100
Matéria Cinzenta 1.09 - 2.15| 61 -109
Meninges 0.5-2.2 | 50-165
Mdusculo 0.95-1.82| 20-67
Gordura 0.2-0.75| 53-94
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ciado com a interacao dos spins com a rede. A relaxac¢ao longitudinal é respon-

savel pelo retorno da magnetizacao a seu estado de equilibrio térmico.

e O tempo de relaxacgdo transvershl, ou tempo de relaxagdo spin-spin é asso-
ciado com a interacdo entre spins. Devido a relaxagao transversal os momentos
magnéticos perdem coeréncia de fase levando-os a precessionar com frequiéncias

ligeiramente diferentes.

Na tabelal podemos observar que os diferentes tecidos de interesse possuem tempos
T, eT; diferentes sendo esta caracteristica de grande importancia na determinacéao dos

contrastes das imagens obtidas.

Levando em conta os efeitos de relaxacéo introduzimos dois novos termos na equagao

de Bloch:

M 1, R
M _ MxB- —(Myi + M,j) = (M. — Mo)k.
2

2.14
dt Ty ( )

em quel/, representa a magnetizacdo no estado de equilibrio na dire¢cdo do &ixo

solucao da Eg.14) é dada por:
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M,(t) = e_TLz(Mx(O) coswt — M, (0) sin wt)
M,(t) = e T2 (M,(0)sinwt + M,(0) cos wt)

M.(t) = M.(0)e ™ + My(1—e 1) (2.15)

Na figura5 mostramos o comportamento temporal dos componentes da magnetizacao
apos a aplicacdo de um pulso de RF dé @2, = 0). O tempoT; se define como
sendo o tempo em que a magnetizacdo longitudidalja se restabeleceu %3de

M,. Definimos o tempd’, como o tempo em que a magnetizagao transversal=

/M2 + M?Z e 3T da magnetizagao transversal inicldl, (0).

M, Myy
Y MO
0.63M,
0.37Myy (0)
T t T ‘
(@ T, (b) 72

Figura 5: Tempos de relaxacéo

No caso de relaxamento transversal, os spins perdem coeréncia de fase e a precessao
deles passa a ter freqiiéncias diferentes. A causa para esse relaxamento esta na inomo-
geneidade do campo magnético efetivo sobre cada spin, de modo a variar a frequéncia
de Larmor de cada um deles dependendo de sua localizacdo. Ha dois motivos para
isso, um relacionado com perturbacfes causadas no campo magnético local pela pre-
sencga de outros atomds, e outro relacionado com imperfeicdes do campo magnético
principal. O que motiva a definicdo de um tempo de relaxd¢aaqjue reflete os dois

processos, flutuacdes locais e a heterogeneidade do campo. O decréscimo do sinal
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medido € dado por:

M, (t) = M,,(0)e "% (2.16)

Apbs a aplicacdo do pulso de®@ vetor de magnetizacdo gira no plano x-y e induz

uma forca eletromotriz (f.e.m) oscilando na frequéncia de Larmor. Essaf.e.m. pode ser
detectada pela mesma bobina que transmite o sinal. O sinal conhecidd-meTin-

duction Decay(FID). Do ponto de vista da mecanica quantica o sinal € gerado quando

0 nucleo passa por uma transi¢do de um estado de mais alta energia, para um estado de

mais baixa energia.

2.4 Ecode Spins

As inomogeneidades do campo magnético estatico podem ser canceladas e o
tempo7; pode ser determinado usando uma técnica denominada de seqiéncia de eco
de spins. Essa sequéncia foi dada por HaAHN, 1950, sendo fundamental na for-
macao de imagens por ressonancia magnética. Com essa sequéncia torna-se possivel a

separacéo dos tempdse 7.

Utilizando a Fig.6 explicamos cada uma das etapas da seqtiéncia de eco de spins:

1. Antes da aplicagcéo do pulso de RF dé€ 8(/etor de magnetizacdo esté na posi-

¢cao de equilibrio, ou seja, paralelo ao eixo
2. Imediatamente apos da aplicacao do puldesta paralelo ao eixg.

3. ApGs a aplicagdo do pulso ocorre a relaxacdo devido as inhomogeneidades do
campo magnético, o que causa a falta de coeréncia temporal nos momentos mag-
néticos, isto €, hd uma alteracéo na velocidade de precessdo dos momentos mag-

néticos fazendo com que alguns se movam mais rapido e outros mais lentamente.
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Figura 6: Sequéncia de eco de spins
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4. Apos um tempar aplica-se um pulso de 18Que produzira a rotacdo dos mo-
mentos ao redor do eixg e desse modo momentos que precessionavam rapi-
damente, portanto adiantados com relacdo aos mais lentos, sdo colocados em

posicao atrasada a esses.

5. Consequientemente, apos transcorrido um temggartir do instante em que o

pulso de inverséao foi aplicado, a magnetizacdo remanescente vai refocalizar-se.

Observamos que a néo coeréncia devidg doi cancelada e o sinal & proporcional
a magnetizagdo no instarte dada porM (27) = e~ 2/"2)M(0). S6 o decaimento

irreversivel devido &, permanece em/(27).
As seqléncias de pulsos podem ser caracterizadas pelos seguintes importantes para-
metros:

e Tempo de Repeticdo (TR)

e Tempo de Eco (TE)

O tempo de repeticéo é o intervalo de tempo entre a aplicacdo da sequiéncia de pulso de
RF até a aplicacdo da proxima sequéncia. Esse intervalo determina quanto de relaxagéo

longitudinal, 77, sera permitida.

M.(TR) = My(1 — e~ TR/T) (2.17)

O tempo de eco € o intervalo entre a aplicacéo do pulso de RF até a leitura do sinal in-
duzido na bobina. TE determina o quanto do decaimento da magnetizacao transversal,
T5, ocorreu antes da leitura da sinal. A magnetizacéo transversal no instante TE € dada

por:

M,(TE) = M(TR)e T8/"2 = Mye TB/T2(1 — o TR/Tr) (2.18)
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Tabela 2: Parametros TR e TE

| Pesagem | Parametros |
T TR curto TE curto

T TR longo TE longo

D. de Protons TR longo TE curto

O sinal € proporcional a magnetizagéo transverggl(,l'F), e € fungdo d€’, através
de TE, funcdo d€ através de TR, e funcdo da densidade de proétons atravies.de

Esses parametros permitem obter diferentes tipos de contraste nas imagens geradas.

2.5 Contraste das imagens

Na equaca@.18observamos que os efeitos de relaxdfae 7, podem ser remo-

vidos com a escolha adequada de TR e TE:

e Se TE é curte~""/"> = 1, e o efeito del} no sinal € pequeno.

e Se TR élongdql — e~ 7%/T1) = 1, e o efeito d&/} no sinal € pequeno.

A tabela2, mostra os parametros de pulso para as diversas pesagens onde os valores
deT R > 2000ms sao considerados longos e valore§'de< 15ms séo considerados

curtos.

No corpo humano os diferentes tecidos tém distintos valorés,de e M,. De modo

geral os dois extremos de contraste em MRI sédo agua e gordura. Os tecidos mais
“aquosos” tém tempos de relaxac@p e 7, mais longos. Observamos na tabgla

gue no cérebro a matéria branca t&me 75 curtos com respeito a matéria cinzenta.

O liquido cefalorraquidianoCerebral Spinal Fluid(CSF), sendo muito aquoso tem

T, e T, muito longos. Mudando os valores TR e TE é possivel obter as imagens
com contraste determinado pér, 7> ou densidade de prétons. Estas imagens sdo
denominadas, ponderadas &m 7, ou em densidade de protons. Cada uma delas vai

mostrar diferente contraste entre tecidos.
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2.6 Formacao de Imagens

Para formar uma imagem de ressonancia magnética, MRI, é necessario ter um
método para selecionar os elementos de volume, voxels, no espaco. Ou seja, dado o
sinal da amostra, precisamos de uma técnica que nos permita codificar a posicdo no

corpo humano onde ele foi gerado.

2.6.1 Excitacdo seletiva de Fatias

Como foi mostrado antes, a frequiéncia de Larmor é proporcional ao campo magné-
tico, w = vB,, portanto é possivel a codificacdo da posicao dos elementos de volume
aplicando gradientes de campo magnético na dire¢c&g,anas variando com, y, z,

1 8Bz — 8Bz — 8Bz
ousejal, = 5=, Gy = G5, G = 5=

Por exemplo, consideramos um gradiente que cresce ao longo da eixo

B = (B, + G.2)k (2.19)

Assim, a frequéncia de Larmor é modificada devido ao gradiente:

w(z) =v(By + G.2) (2.20)

Para excitar uma secc¢do da amostra aplica-se um gradiente na direcéo ¢o(gixo

Para selecionar uma linha na seccédo, adicionamos um gradiente na diregéag

G, ou G,. Finalmente, para selecionar um ponto na linha aplicamos um gradiente
na direcday ouz, G, ou G,. A largura da fatia esta ligada diretamente com o valor

do gradiente selecionador de fatids, como ilustra a Fig.7. Gradientes com maior

valor geram fatias mais finas. Este método de mapeamento requer de muito tempo
para gerar uma imagem completa, pois para selecionar cada voxel individualmente

temos que excitar primeiro a fatia e depois, a linha e o ponto. Portanto sdo necessarios
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largura de
transmisséao

fatia fatia
fina grossa

Figura 7. Gradiente e largura da seccao

métodos mais sofisticados que permitam gerar imagens mais rapidamente.

2.6.2 O EspacoK

Um método utilizando o espaco transformado de Fourier foi proposto inicialmente
por Edelstein EDELSTEIN et al, 1980. O sinal detectado FID carrega diferentes
freqUéncias de precessao dos spins, portanto usando a transformada de Fourier em duas
dimensdes e trés gradientes de campo magnético € possivel codificar em freqiiéncia a

informagé&o espacial do sinal detectado.

Excitando uma fatia na posic&pobtemos a freqiiéncia de Larmor dada por:

w(z,y,2) = 7(Bo+ G-z + Goo + Gyy) (2.21)

O aumento de fase relativa, apds o pulso de radio frequéncia é dado por:

o(x,y, 2,t) = w(w,y, 2)t, (2.22)

sendot o tempo ap0ls a excitagdo. O sinal resultante de todos os elementos da fatia
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selecionada é proporcional a densidade de sging)) e é dada por:

S(t) ://p(m,y)e”(Gw”ny)tdxdy (2.23)

Aplicando uma mudanca de variaveis, introduzimos o denominado espaco k por meio

das coordenadas:

ko (t) = 4Gt /27

ky(t) = vGyt/2m (2.24)

A direcdoy de cada fatia € denominada direcdo de codificacdo de fase, e a direcao

direcdo de codificacdo de frequéncia. Substituirdd4 em .23 obtemos:

S(ky, ky) = / / p(x, y)e2mi k=2t (OY) 4o dyy (2.25)

A transformada inversa de Fourier &45 da densidade de spins:

p(ﬂf, y) — //S(k}w ky)e—Qﬂi(kz(t)x-‘:—ky(t)y)dk,xdky (226)

A densidade de prétons esta diretamente relacionada a imagem que procuramos. Ob-
servamos que o sinal medido e a imagem gerada formam um par de Fourier. Assim,
k é a variavel conjugada da coordenada espacidDs vetorek formam o espaco

k. Existem técnicas de processamento imagens que fazem uma amostragem das trés
dimensbes do espaco k, mas muitas técnicas reduzem o problema a 2D aplicando a
técnica de excitacdo seletiva de fatias, utilizando um gradiente de campo ao longo da

direcdo em que a fatia é selecionada (no nosso exemplo acima, é).eixo

Introduzimos dois importantes parametros utilizados em MRI, o primeirBiéld of
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View (FOV) e o segundo parametro € a resolucédo espaci&iOV é a dimensao da
imagem, que pode ser expressa tanto no espago k como no espaco da imagem. No

espaco k, FOV é dado pela E27), ondeA, é o intervalo entre amostras.

1
FOV = - (2.27)

A resolucédo espacial mede a minima distancia para a qual podemos diferenciar dois
pontos. Se os valores maximo e minimo de k 839, € k..., €entdo a resolucao

espacial é dada por:

go— 1 (2.28)

kma:v - kmzn

Para adquirir uma imagem, precisamos varrer o espacgo k. O tempo de medida é li-
mitado, portanto a extensdo do espaco k também, limitando a resolucdo da imagem

gerada.

Para gerar imagens por ressonancia magnética com maior resolucéo temporal séo nor-
malmente utilizadas diferentes sequéncias de pulso como as seqi@stiasw An-

gle Shot(FLASH ), Echo Planar Imaging EPI) ouFast Imaging with Steady State
PrecesionFISP). Em particular neste trabalho descrevemos a sequiéncia EPI, utilizada

na aquisicdo das imagens do experimento funcional apresentado no capitulo 5.

2.7 Sequéncia EPI

A sequéncia de imagens eco planar € um método de aquisi¢cdo muito utilizado em
fMRI, proposto inicialmente por MansfieldANSFIELD, 1977). EPI oferece van-
tagens em relacdo aos métodos convencionais de ressonéancia magneética, tais como,
tempo de aquisicao reduzido, diminuicdo de artefatos na imagem, e a possibilidade de

capturar processos fisioldgicos rapidos no corpo humano. Descrevemos a idéia basica
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envolvida na sequiéncia de imagens eco planar, sendo as variantes de EPI e outras téc-
nicas de pulso avancadas um tema de pesquisa fora do escopo do resumo apresentado

neste capitulo.

90x 180y
t
G,
H H//+//H H
Gy
/[ /]
T ' T/
Gy
r\ﬂm AN AN | . A W
Sinal AV AYRARAVAV ARV AYRURAVAYR A AVAVAL

Figura 8: Sequéncia EPI

Em sequéncias convencionais de spin eco, uma linha de dados (uma linha no espaco k
ou um passo de codificagdo em fase) € adquirida em um tempo de repeticdo TR. Uma
sequéncia eco planar consegue capturar todas as linhas do espac¢o k em um unico TR.

A Fig.8 apresenta um diagrama com a sequéncia de pulso e os gradientes aplicados.

Aplica-se um pulso de RF de 9@ ao mesmo tempo se aplica o gradiente selecionador
de fatiasG;,. Em seguida, os gradientés, e GG, permitem localizar no espaco k sua
primeira posi¢cao como ilustra a Fi§. O passo seguinte € aplicar um pulso de RF de
18 formando eco de spins. Finalmente, aplicam-se os gradientes de codifiGacao,

e G, para capturar linha a linha todo o espaco k.
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Figura 9: Espaco k

A técnica EPI permite a aquisicdo de uma imagem em apenas 20-100ms, portanto uma
imagem completa do cérebro (e.g. 25 fatias) precisa em torno de 3s. Porém o método

EPI tem como desvantagem intrinseca a baixa resolucéo espacial.
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2.8 Método BOLD e Imagens Funcionais de RM

O oxigénio exigido pelo metabolismo devido ao dispéndio de energia que causa a
transmissao de informacdo neural via neurotransmissores e potenciais de acao, é for-
necido por uma proteina, a hemoglobina, onde o oxigénio pode-se ligar. Quando uma
molécula de oxigénio se liga a hemoglobina, se denomina oxi-hemoglobina (Hb-O2) e
guando ndo esta ligada a nenhuma molécula de oxigénio se chama deoxi-hemoglobina
(deoxi-Hb). Desde a década de FAULING; CORYELL, 1936, sabe-se que a deoxi-
hemoglobina apresenta caracteristicas paramagnéticas enquanto que a oxihemoglobina
€ diamagnética. A presenca de deoxi-Hb em um vaso sanglineo gera uma diferenca de
susceptibilidade entre o vaso e o tecido vizinho. Em 1982 descobritH&® BORN
et al, 1982 que o decréscimo na oxigena¢ao do sangue levava uma diminuicdo em
T, e também a um decréscimo ém. Foi s6 em 1992@GAWA et al, 1993 que esta
descoberta permitiu obter imagens das alteracfes de nivel de oxigenag¢ao por ressonan-
cia magnética. Este mecanismo é conhecido como contraste dependente do nivel de

oxigénio no sangue BOLD.

AT (%)

0 linha de base

5 1‘0 t(s)

Figura 10: Funcg&o de Resposta Hemodinamica
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Durante a atividade cerebral ha um aumento do fluxo sangliineo no cérebro, o fluxo
de sangue para a massa cinzenta que € uma area rica em sinapses, € aproximadamente
10 vezes o fluxo para a massa branca por unidade de volume. A atividade neural
localizada resulta em um crescimento seletivo no fluxo de sangue naquela regidao. A
Fig.10ilustra a evolucédo temporal do efeito BOLD, ap6s um determinado estimulo,
ondeA/ é a variagdo do sinal de MRI. O sinal medido corresponde ao efeito BOLD, e é
conhecido como funcéo de resposta hemodinarhiemjodynamic Response Function

(HRF).

As caracteristicas da HRF séo variaveis entre distintas regides do cérebro. Afigura
simplesmente ilustra 0 comportamento geral do sinal. E possivel observar um retardo

inicial e um tempo apds o0 maximo do sinal até retomar a linha de base.

As imagens funcionais de ressonancia magnética conseguem localizar regides de ativi-
dade neuronal indiretamente utilizando técnicas de sensibilidade a susceptibilidade,
detectando assim as consequéncias locais da atividade elétrica sobre a circulacao
sangilinea e o consumo energético do cérebro. Usualmente as sequiéncias de pulsos
utilizadas séo de spin-eco ou sequéncias gradiente eco, para obter imagens com con-

traste determinado pdr;.

A Fig.11ilustra a diferenca de sinal para dois estados diferentes, repouso e ativagao,
ou estimulo presente no experimento funcional. Podemos observar o auméijto de

medido para o TE 6timo, correspondendo ao aumento de oxihemoglobina devido ao
aumento local de fluxo do sangue na area ativada do cortex cerebral, refletindo a ativi-

dade neural que desejamos localizar.

O objetivo € obter voxels mais claros para regiées com atividade neural correspon-
dente ao estimulo apresentado no experimento funcional, mas a diferenca de contraste
pequena entre 4 €/6leva a necessidade de obter muitas imagens em pouco tempo
facilitando assim o poOs-processamento das imagens funcionais para detectar as re-

gides de interesse. As sequéncias normalmente utilizadas sédo EPI ou FLASH, com
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T,* ativagao

T2* controle
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Figura 11: Variagéo dé; para TE 6timo

as quais apos o tratamento adequado do conjunto de imagens é possivel obter imagens
de ativacéo de baixa resolucdo, mas de melhor contraste. As imagens séo finalmente

apresentadas sobrepostas as imagens anatdbmicas de alta definicéo.
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3 ANALISE ESTATISTICA DE FMRI

Neste capitulo, apresentamos os métodos estatisticos mais importantes utilizados
para deteccédo de regides ativadas no cérebro, a partir de imagens de ressonancia mag-
nética funcional. O objetivo principal € detectar os voxels ativados minimizando o
namero de erros, indicando o nivel de significancia estatistica, facilitando assim a in-
terpretacdo neuroldgica dos resultados. Os principais métodos estatisticos classicos
para processar dados de fMRI sdo uma aplicacdo dos métodos basicos de inferéncia
estatisticaWALKER; LEV, 1953, (DUNN; CLARK, 1987, considerando hipoteses es-
pecificas sobre as caracteristicas particulares do ruido e do sinal dos dados em fMRI. A
técnica a se utilizar depende das condi¢Ges dos dados apés o pré-processamento, como
da relacao sinal ruido, e do protocolo ou paradigma utilizado no exame de fMRI. Os
principais métodos podem ser classificados em abordagens baseadas nos dados (e.g.
Andlise de Componentes PrincipaBincipal Component Analysi@PCA), Andlise
de Componentes Independentesiependent Component AnalydiSA), métodos de
aglomeracaoglustering e as abordagens baseadas em hipoteses (e.g. t-test, correla-
cdo, modelo linear geraGeneral Linear Mode(GLM) que podem ser paramétricos
ou ndo paramétricos gerando mapas estatisticos paramétricos ou mapas estatisticos
nao parameétricosStatistical non-Parametric MafSnPM). No escopo deste trabalho
em geral, e deste capitulo em particular, o objetivo € descrever somente 0s principais

métodos paramétricos classicos baseados na avaliacao de hipéteses.
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3.1 Paradigmas dos Experimentos

Paradigma é o nome aplicado a seqliéncia de atividades que uma pessoa realiza
durante um exame de mapeamento cerebral, seja este de EEG, MEG, PET, fMRI ou
uma combinacao de algum deles. O objetivo é gerar a ativacdo dos circuitos neuro-
nais que se pretende estudar. Em particular, neste trabalho, os paradigmas de interesse
sdo os mais usados em fMRI, estes podem ser, basicamente de dois tipos, paradigmas
em blocos ou paradigmas evento-relacionaBesnt Related functional Magnetic Re-
sonance ImagingER-fMRI). Os paradigmas em blocos, formam o primeiro tipo de
experimentos usado em pesquisas com fMRI, o estimulo ou a tarefa séo realizados em
blocos alternando periodos (épocas) de controle com periodos nos quais o individuo
realiza a tarefa ou recebe o estimulo cuja resposta se quer estudar. Embora a dura-
céo dos blocos seja variavel a duracédo Gtima de cada bloco para a maxima resposta
do sistema foi calculada entre 20 e 40 segunéiSTTON et al, 1998. As principais
vantagens sao a flexibilidade para estudar a resposta a distintos estimulos, e um dese-
nho simples do experimento. A principais desvantagens sdo que, a informacéao relativa
a funcdo de resposta hemodinamica de uma Unica ativacao nao pode ser obtida devido
ao longo periodo de ativagdo, e a repeticdo demonstra um aprendizado que faz variar a

resposta do primeiro a ultimo bloco, como assim também um déficit na atencgéo.

Os paradigmas relacionados a eventos associam processos cerebrais com eventos dis-
cretos, tempos curtos, aproximadamente 2 segundos ao invés de blocos de 20 ou 40
segundos. A principal vantagem é permitir a estimativa da funcdo de resposta he-
modinamica para diferentes eventos e a principal desvantagem envolve a muito baixa
relacdo sinal a ruido o que torna necessario aumentar o numero de estimulos. O tipo
mais simples € chamado paradigma evento relacionado lento, onde a sequéncia dos
eventos € fixa, e o intervalo entre estimulioder Stimulus Interva(lSI) também é

fixo e com duragdo suficiente para que a resposta hemodinamica possa voltar com-
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Figura 12: Paradigmas: (a)blocos (b)eventos simples (c)eventos rapidos aleatorios

pletamente ao nivel de base, entre 12 e 20 segundos. Outro tipo de paradigma cujo
objetivo é otimizar o tempo do experimento e reduzir os artefatos cognitivos é o ex-
perimento relacionado a eventos rapido. O protocolo, neste ultimo caso, pode ser de
trés tipos diferentes segundo a ordem da apresentacéo dos estimulos e do tempo entre
eventos. A primeira possibilidade é fixar o ISI e também predeterminar a ordem da
apresentacao dos estimulos. A segunda alternativa € ter o ISI fixo, mas a apresentacao
dos estimulos aleatdria, e por ultimo o ISI aleatério (“Jittered”) e os estimulos tam-
bém apresentados de forma aleatéria. A ERjapresenta os distintos paradigmas em

fMRI.

3.2 Métodos classicos de deteccao em fMRI

Os métodos basicos mais importantes que foram e sao ainda amplamente utilizados
para analisar dados de fMRI, foram herdados das técnicas utilizadas PET para analise
funcional. Neste trabalho, apresentamos as técnicas classicas mais importantes para

analisar experimentos funcionais em fMRIRDEKANI; KANNO, 1998, (FEILNER;
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BLU; UNSER, 1999, (POWEL; R.; C, 1999. Classificamos os métodos estudados neste
capitulo como primarios, os que estudam a correlac@o entre a série temporal de cada
voxel e o paradigma do experimento, o resultado esperado para cada voxel. O principal
objetivo dos métodos secundarios sera explorar alguma outra caracteristica dos dados
que permita minimizar os erros do sistema de detec¢do. No cagifutmpomos um
método secundario simples que permite melhorar os resultados obtidos mediante um

método primario explorando a correlacéo espacial dos voxels em fMRI.

2D - MRI 3D - MRI

Figura 13: Imagem de Ressonancia Magnética

Um conjunto de imagens de ressonancia magnética 2-D adquiridas sequiencialmente
formam uma imagem de ressonancia magnética 3-D do cérebro como indica3 Fig.
Cada posigéo no cérebro esta associada a um voxel numa imagem 30 4ateg-

tra uma imagem de um volume formado por J voxgls; 1...J. Uma imagem de

fMRI € uma sequéncia de imagens de ressonancia magnética adquiridas enquanto um
individuo realiza distintas tarefas ou Ihe sao apresentados estimulos diferentes. Assim
podemos considerar um experimento simples com uma condi¢ao de ativacao e outra
condicao de repouso ou controle em forma alternada ao longo do tempo como ilustra

a Figl5.

Todas as imagens 3-D adquiridas numa condicdo de ativagdo ou numa condicao de
repouso, formam blocos, conjuntos de imagens 3-D, de ativagdo e repouso respectiva-

mente. Processando adequadamente as imagens fMRI obtemos uma imagem 3-D onde
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Figura 14: Imagem 3D-MRI

o valor de cada voxel permite classifica-lo como ativado ou néo ativado ou determinar
a significancia estatistica desse resultado e assim decidir o estado do voxell® Fig.
ilustra a imagem 3-D obtida que é chamada mapa de ativacdo ou mapa estatistico res-

pectivamente.

Podemos também associar uma série temporal a cada voxel da imagem resultante.
Uma série temporal € uma seqiéncia de observagfes ao longo do tempo. Cada ele-
mento da série corresponde ao valor do voxel em cada volume da imagem funcional.
Sejan = 1...N o0s volumes que formam a imagem funciongl< 1....J o voxel cor-
respondente em cada volume sendo a posi¢cao s do voxel j determinada por suas trés
coordenadas cartesiangs= (z;,y;, z;). A série temporal; = {y1, v, ..., yn }, que
correspondente ao voxel j, pode-se dividir em duas séries ou conjuntos de amostras,
se conhecermos o paradigma do experimento, ativacao e repuso.) € Yjrepou)

respectivamente.

3.3 Subtracao

O método mais simples para detectar voxels ativados, para um paradigma experimental
em blocos, é aplicar a técnica de subtracdo. A técnica de subtracdo consiste em calcular

a média de todas as imagens adquiridas durante os periodos de ativagéo, e subtrair a
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Figura 15: Experimento fMRI em blocos

média de todas as imagens adquiridas em repouso. jParal...J, simplesmente

aplicamos a seguinte formula,

8j = Yj(ativa) - Yj(repou) (3'1)

O meétodo de subtracéo € simples, e permite visualizar as areas de ativacao neuronal
mais claras que as nédo ativadas, em uma imagem em tons de cinza. A desvantagem
fundamental é a sensibilidade ao movimento da cabec¢a gerando artefatos na imagem.
A imagem obtida é um mapa de ativacdo, mas ndo € um mapa estatistico. Um mapa
estatistico, uma imagem onde o valor de cada voxel seja uma estatistica associada ao
método de deteccgdo, nos permitiria decidir se o voxel esté ativado e também determinar

a probabilidade do erro na classificagao.



46

volume 1 volume 2 volume N

‘ n=1 n=2 n=N ‘
4D — fMRI SPM

Figura 16: Formagdo do Mapa Estatistico Paramétrico (SPM)

3.4 Teste-t de Student

Neste método, para cada voxel calculamos uma estatistica baseada na série tem-
poral desse voxel. A imagem obtida é um mapa estatistico paramétrico baseado na
distribuicédo t de Student, permitindo assim determinar se o voxel esta ativado o ndo

ativado e o nivel de significancia do resultad®DEKANI; KANNO, 1998.

O principio desse teste é considerar duas amostras, a primeira formada pela série tem-
poral em ativacdo e a segunda pelos valores da série temporal correspondente a repouso
ou a condicao alternativa de controle. Consideramos os dados ndo-emparelhados (po-
pulacdes ndo-correlacionadas), com distribuicdo normal, e o desvio padréo igual para
as duas populagdes. Calculamos a variancia amostral combimaalaed variancg

Sp(j)z, para o voxel j como uma média ponderada das variancias amostrais, usando

como pesos os graus de liberdade de cada uma, resultando em:

(Nj(ativa) - 1)Sj2(ativa) + (Nj(fepou) - 1)SjQ(repou)
Nj(ativa) + Nj(repou) -2

So) = (3.2)

9 9 . A . .
ondeSj( ) € Sj( sao as variancias amostrais dos conjuis;..) € Yj(repou)

ativa repou)

respectivamentelN; 4tiva) € Nj(repou) SA0 0 NUMero de pontos dos dois conjuntos cor-

respondentes a ativacao e repouso.
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Tabela 3: Teste de Student
Hipotese Alternativa Regiao Critica para nivel de significanciax
Hl : Hativa — Hrepou > A0 t 2 ta,l/ (“upper-tailed")
Hy : plativa — trepou < Do t < —to, (“lower-tailed”)
Hl * Mativa — Hrepou # A0 t > t%,u out < _t%,l/ (“Z_tailed")

O teste serd realizado através da estatistica

Y‘aiva _Y’reou - A
t; = j(ativa) J(repou) ( 0)’ (3.3)

Sp(s L
p(‘]) Nj(ativa) Nj(repou)

oNndeY ativa) €Y (repou) SA0 as medias amostraisXig.iiva) €Yrepou) respectivamente.

COM N (ativa) + Nj(repou) — 2 graus de liberdade, (df), e 0 mapa estatistico parametrico,
imagem 3-D, é formada calculando a equa¢&8) para cada voxel daimagem. Desig-
namos porH, a hipotese nula, a hipdétese a ser testada, élpa@rhipotese alternativa.

O teste nos permite aceitar ou rejeitar a hipétese nula. No caso de interesse para o
experimento em blocos MR : 1;(ativa) — Hj(repouy = Do. O teste para determinar

se 0 voxel ndo esta ativadd/{) ou esta ativadoH;) € um teste de comparacao de
duas medias, ondHy : jtj(ativa) — Hjrepou) = Do = 0. A tabela3 ilustra a regido de

rejeicdo def{, para as diferenteH,; possiveis.

Em um teste de hipotese, podem ocorrer dois tipos de erro, o erro tipo | que consiste
em rejeitarH,, sendoH, verdadeira e o erro tipo Il, que consiste em acdifgrsendo

H, falsa. A probabilidade do erro tipo | € denominada nivel de significancia do teste.

O valor-p (“p-value”) é o valor de significancia estatistica observado, € o menor nivel
de significancia para o quél, seria rejeitado. Uma vez que o valor p foi determinado

para um conjunto de dados se:

p<a = RejeitarH, para o nivek
p>a = Na&ao rejeitar, para o nivek

As vantagens mais importantes desse método sédo a reducado dos artefatos de movi-
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mento e a determinacao do nivel de significancia estatistica, para decidir se um voxel

sera classificado como ativado ou ndo ativado.
Exemplo: Y; = {50,51,60,62,51,52,62,63}, € a = 0.001

Yi(ativa) = {60,62,62,63},  Yjrepou) = {50, 51,51, 52}

Nj(ativa) =4, Nj(repou) =4, }/j(ativa) = 61.75, }/j(repou) =51

SQ

j(ativa

= 0.6666 , S?

p(j

_ 2 —
) = 1.5833, Sj( y = 1125

repou)

t; = 14.33, df =6, p = 0.000004

p < « portanto rejeitamog/,, para o nivebv = 0.001.

3.5 Correlacao Cruzada

O método de Correlacdo Cruzada € simples e amplamente utilizado para detec-
tar pixels ativados em fMRIBANDETTINI et al,, 1993. O coeficiente de correlagéo

amostral dado por:

— 5. = Z(yz - ?)(xz — f) -
" V(i —9)2 Y. (v — 7)2 (3.4)

quantifica o grau de similaridade entre duas séries tempafais, {1, v2, ..., yn } €

X; = {x1,29,..xn}. A série temporal; é a série medida no experimento funcional
para o voxel j, eX; € a série de referéncia, o sinal esperado como resultado do expe-
rimento fMRI. A escolha de uma adequada funcao de referéncia é fundamental nessa
técnica para detectar voxels ativados. O coeficiente de correfagiiam estimador
estatistico dey;, dado por 8.4). Calculandop; paraj = 1...J formamos o Mapa

de Coeficientes de Correlagdo (MCC). O MCC é um mapa de ativacdo, uma imagem
3-D onde cadg; pode assumir valores entre 1 e -1, desde correlagéo perfeita a anti-

correlagéo perfeita respectivamente, e 0 para nenhuma correlacdo. Assim como no
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método de subtracdo, é possivel determinar voxels ativados, observando as diferencas

entre o valor dos coeficientes ou adotando um limiar adequado.

No caso de interesse para 0 experimento em blocos f¥IRL, p = 0 € o teste para
determinar se o voxel ndo esta ativadfy) ou esta ativadoH;). Desejamos saber

se o valor dep; para o tamanho da amostra N permite, para o nivel de significancia
a concluir se existe correlagdo linear entre as variaveis. Podemos fazer o teste com a

estatistica t da E§.5como um teste t Student com N-2 graus de liberdade.

/N =2
N

Atabelad apresenta a regido critica para o nivel de significamgara as trés possiveis

t= (3.5)

hipoteses alternativas.

Tabela 4: Método de Correlagéo
Hipotese Alternativa Regido Critica para nivel de significanciax

Hi:p>0 t > to, (“‘upper-tailed”)
Hy:p<O t < —tq, (“lower-tailed”)
Hi:p#0 t > tajo OUL < —ty 0, (“2-tailed”)

Exemplo: Y; = {50, 51,60, 62,51, 52,62,63}, X; ={0,0,1,1,0,0,1,1}
r; = 0.9857, t; =14.33, df =6, p = 0.000004

p < a = RejeitarH,, para o nivebr = 0.001 escolhido neste exemplo.

3.6 Regressao Linear

A posicao dos pontos das amostras correspondentes as séries temporais em um
diagrama de dispersdo como mostra a Big.sugere uma relacdo funcional entre as
duas variaveis. O meétodo de correlacao, no caso linear estudado, nos permite determi-
nar se arelagéo existe. O problema da regresséo consiste em se determinar uma funcao

que exprima esse relacionamento.
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Figura 17: Digrama de Disperséo - Linha de Regressao

Uma linha de regressédo é uma funcédo que descreve grande parte do relacionamento
funcional entre as variaveis, enquanto parte da variacao é atribuida ao comportamento
néo deterministico, uma variagdo aleatoria adicional. No caso da regresséo linear sim-
ples, a linha de regressao é suposta conhecida, uma reta, e o problema é estimar os

parametros do modelo da linha. O modelo é da forma

y =5+ Bz +e, (3.6)

ondef, e ; sdo 0s parametros a se estimat,aacomponente aleatdria da variagao.

Nos métodos que utilizamos para processar dados neste trabalho em geral, e em parti-
cular no método de regresséo linear adotamos 0 modelo que considera como hipéteses
que a variavel aleatériatem distribuicdo normal com média zero e variancia cons-
tante. Os parametrg$ e 5, serdo estimados através das amostras, obtendo-se uma

reta estimativa da forma

j=a+br (3.7)

ondea € a estimativa d¢, e b de 3;, chamado coeficiente de regressao linear. Para

calcular os parametros aplicamos o procedimento de minimos quadrados, segundo o
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qual a reta a ser adotada € aguela que torna minima a soma dos quadrados das distan-
cias da reta aos pontos experimentais, medidas no sentido da variagcdo aleat6ria como

mostra a Fig18.

I
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I
:
Xj X

Figura 18: Distancia cuja soma dos quadrados deve ser minimizada

Procuramos a reta para a qual se consiga minimzz:adf portanto devemos impor a
=1
condicéo

min Z d? = min Z —§;)? = mmz —a — bx;)? (3.8)

Os valores dea e b que m|n|m|zamz d? serdo aqueles que anulam as derivadas

parciais dessa expressdo como |nd|ca a B (

T O¢n_
5 S =0 e Sndi =0 (3.9)

Resolvendo o sistema de duas equacdes a duas incégnitas obtemos a solucao analitica

do sistema, segundo o qual obtenbasa como mostram a Eq3(10 e a Eq. 8.11).

2 (=7 (i —Y)
b= (3.10)
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a=y—0bx (3.12)

Pode-se demonstrab(UNN; CLARK, 1987 que a distribuicdo amostral do estimador
b é tal queu(b) = B, ea(b)? = 0%/ > (x; — T)?, ondec? é a variancia residual ou

variancia em torno da reta de minimos quadrados. Estimafosmo

sh=_ i = 5)° (3.12)

. n—2
=1

Para obtey); necessitamos estimas e 3;, portanto a estatisticg, terd n -2 graus de
liberdade, para conseguir-se uma estimativa justa da variancia residual populacional
o%. A distribuicdo amostral de b sera normal, porque b resulta de uma combinagao

linear dos valores dg.

Podemos testar a hipoteslg : 5, = ;o em forma analoga ao teste de uma média po-

pulacional quando o desvio-padrao da populacao é desconhecido, através da estatistica

b — bo
sr/\/ (i = T)?

gue terd distribuicdo t de Student com n-2 graus de liberdade.

(3.13)

ln—o =

No caso particular em que se testay : 5, = 0 o teste é equivalented, : p = 0

(WALKER; LEV, 1953.

. 2:b‘/2($i_§)2:7~ In—2 (3.14)
" Sk 1—1r2 |

A rejeicdo da hipétesg; = 0 significa a comprovacao estatistica da existéncia da

regressao linear ao nivel de significancia adotado.

Exemplo: Y; = {50,51,60,62,51,52,62,63}, X;={0,0,1,1,0,0,1,1},
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a=0.001, e Hy: 3, =0
y =56.375, T =0.5
b=10.75, a=>51, Sg=1.061
df =6, t=14.33, p = 0.000004

p < « portanto rejeitamog/,, para o nivebv = 0.001.

3.7 Analise de Variancia

A técnica de analise de varianciaAnalysis of Varianc ANOVA) em fMRI
(CLARE et al, 1999 foi proposta como uma solucéo efetiva para o pés-processamento
de experimentos funcionais com multiplos estimulos diferentes ou experimentos re-
lacionados a eventoROSEN; BUCKNER; DALE 1998. Podemos considerar a série
temporal correspondente a um voxel ativado como formada por duas componentes,
uma, a resposta prevista no paradigma experimental e a outra uma flutuacéo aleatoria
devida a eventos fisiolégicos ndo correlacionados e a ruido na formacéo da imagem.
Depois de calcular a média da resposta a cada evento, a componente de ruido diminui,
mas a componente do sinal ndo, como mostra alRigO procedimento para detectar
regides ativadas consiste em calcular a razao entre a variancia da série de cada voxel

apos fazer a média e a série sem calcular a média.

Se cada ponto na série temporal € independente, em voxels de regides ndo ativadas a ra-
z&o sera aproximadamen@nde n é o nimero de ciclos. Nas regi6es ativadas a raz&o

sera maior, correspondendo a resposta hemodinamica relacionada com o estimulo.

Na tabelab, X;; representa o valor da série temporal no tempo i apos o estimulo relaci-
onado ao evento no experimento, e j € o evento correspondente, para um experimento
com n eventos e m pontos apoés o evento. A hipétese nula € que nao temos diferenca

significativa entre as meédias das m populag@gs; 11 = s = -+ = . Sa0 hi-
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Figura 19: (a)Série temporal de um voxel ndo ativado, (b)Série temporal de um voxel
ativado, (c) Estimulo: eventos iguais e regulares, (d)Média da resposta aos eventos em
(a), (e)Média da resposta aos eventos em (b).

Tabela 5: Séries Temporais - Experimentos ER-fMRI

Fvento X,
1 2 . g n
T Xy Xop . Xy o X &
21 Xop Xy T Xoj 0 Xop Xp
Tempo ..
. ¢ X; e Xij Xin X
mr X1 X oo Xpj o X X,
X

poteses implicitas a aplicagcdo do método as de que as m populagdes tenham a mesma
varianciac? e que a variavel de interesse seja normalmente distribuida em todas as

populacdes.

A esséncia do método de andlise de variancia baseia-se em que sendo verdadeira a
hipéteseH, podemos estimar o valor da varianeia de duas maneiras, a primeira

baseada nas variagdes do mesmo ponto no tempo para cada evento, a partir dos ele-
mentos de cada uma das m amostras, e a segunda entre pontos em diferentes tempos,

que é 0 mesmo que considerar as médjatas m amostras como uma amostra de m
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valores retirados da populacéo dos possiveis valorgs do primeiro caso podemos
construir uma estimativa d€ combinando as m estimativas dadas pela Bglg e

estimar a variancia com a média E§.16 com m(n-1) graus de liberdade.

sl = i —(Xijl :?)2 (3.15)

A segunda estimativa € dada pela variancia para a média dada r&aljje(conside-

rando a Eqg.3.18 podemos estimar? na Eq. 8.19, com m-1 graus de liberdade.

(X - X)?
=1
2
o
R (X - X)?
62 = n. Z — (3.19)

=1
Baixo a hipdtese nula? e ¢, sdo estimativas independentesode A razéo na Eq.
(3.20 tem distribuicdo F de Snedecor com m-1 e m(n-1) graus de liberdade. Se ti-
vermos uma mudanga significativa de siddl,vai ser maior que o valor esperado na

hip6tese nula.

~2

F=28 (3.20)
Ow

O teste de hip6tese pode ser visto como a substituicdo da hipotese diigpela

hipétese de qué? e 53, estimem a mesma variancid. SeF > F,, ; mn—1),ar Ho
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sera rejeitada para o nivel de significaneiaD teste é sempre unilateral porquefse

fosse falsa F tenderia a crescer.

Exemplo:

X, = {64,66,59,65,62}, Xy = {71,73,66,70,68}, X5 = {52,57,53,56,53}
a = 0.0001

6%, = 6.57, 6% =299.25, F = 4555, p=0.0000025

F > Fy120.0001 = 21.5 portanto rejeitamogl

3.8 Modelo Linear Geral

Os métodos analisados sdo testes paramétricos, assumem que as observacdes sao
tiradas de populagbes com distribuicdo normal. A maior parte das técnicas parame-
tricas podem ser considerada casos particulares do modelo linear geral, introduzido
em 1972 como um meio para unificar modelos estatistdSBEHER; WEDDERBURN
1972. O GLM foi amplamente estudado e utilizado em estudos funcionais de PET
e posteriormente estendido a fMAARISTON; JEZZARD; TURNER1994), (FRISTON
et al, 19950. A esséncia do modelo linear geral é descrever a variacdo da série tem-
poralY* = {4, ..., ys, ..., yv } COMO uma combinagao linear de uma base de fungées,

variaveis explanatérias, e um termo de erro, BiR1).

Yy =Bif () 4+ o+ Bf ) + oo+ Brf () + 65 s=1,..,N. (3.21)

fY(.) sdo as func¢des da bagk sdo os parametros, as amplitudes das fung@es&o

os erros residuais, normais, independentes e identicamente distribuidd$(0, o2).



Podemos descrever o modelo linear geral em forma matricial.

Y ft) fHt) fr(t) b
Y:S = fl(ts) fl(ts) fL(ts) ﬁl
Yy fHtw) fHtx) fr(tw) B

Em forma mais sintética podemos escrever o GLM como:

YF = X3k 4

€1

EN
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(3.22)

(3.23)

ondeX é denominada matriz de desenho ou matriz de delineamento. Cada coluna da

matriz de delineamento, ou conjunto de colunas, modela uma caracteristica particular

da série temporal observada.

Para clarificar a generalidade do modelo apresentamos um exemplo simples, um caso

particular do GLM, a regressao linear simples. A E@ylustra um exemplo com trés

amostras.

X

Figura 20: Regressao Linear - GLM
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Os dados iniciais sao trés pont@s;, y1 ), (z2,y2), (z3,y3) que permitem descrever o
modelo de regressao linear como na E824 ou em forma matricial na Eq.3(25
ou em forma equivalente a E¢3.23 na Eq. 8.26), sendo assim um caso particular

do GLM.

yi =01+ froi+e6 1=1,2,3 (3.24)

Uma vez estimados os parametrfyse 3;, podemos calcular os valores estimagos

e 0s erros residuais = y; — ;. Os parametros sao estimados com algum critério
que permita minimizar os erros, como o método de minimos quadrados. A coluna na
matriz de desenho preenchida com uns corresponde a variaveis ficticias com o objeto
de corrigir o ponto de interseccao no eixoou no caso de séries temporais em fMRI

o valor meio da série.

(7 I = 4 €1
0
Y2 = 1 ) + €9 (325)
b1
Ys 1 T3 €3
Y =XG+e¢ (3.26)

O proximo passo do GLM é definir o método para estimar os paramgtgeg no caso

geral visto serdo as amplitudes das funcdes de base, e no caso particular do exemplo
anterior a pendente e a intersec¢cdo com o0 eixo de ordenadas. Supomos que estima-
mos, por algum método ainda ndo definido para o caso geral, o vetor dos parametros

estimados?

B= (B, Br)" (3.27)
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obtemos os valores da série temporal aproximados dados por:

Y =(Y;,..,. Y0 = X5 (3.28)

assim obtemos o vetor de erros na determinacao de Y.

e:(el,...,eN)T:Y—f/:Y—XB (3.29)

Como no caso da regressao linear simples optamos por um critério, minimizar a soma
dos erros ao quadrado e assim obtemos o valor estimadogde minimiza a soma
quadratica dos erros. Achamos a derivada parcial da soma dos erros ao quadrado com

respeito a cada e igualamos a zero.

N N
S = Ze? =ele = Z(Y] — leﬁl — .= ijﬁNL)2 (3.30)
j=1 Jj=1
N
9% 03 ()Y, — w3161 — o — ;L) (3.31)
b

j=1
Em forma matricial,
XTy = (XTX)p (3.32)

Em forma geral, a estimativa depor minimos quadrados, denominatja& dada pela

seguinte formula

B=(X"X)"'XTy (3.33)

Um contraste entre k médias fica definido por k coeficientgs;. - - - , ¢,.. Os con-

trastes sdo uma generalizacao da idéia de diferenca entre duas médias, e nos permitem
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fazer inferéncias sobre os parametros estimados e gerar 0s correspondentes mapas es-

tatisticos paramétricos.

Uma combinacdao linear dos parametros tem distribuicdo normal dada por:

"B~ N3, 02T (XTX) e) (3.34)
onde
oo e o X (X) (3.35)
O'—N_p JN_p,p—poso .

Podemos testar a hipétesg : ¢Z 5 = ¢’ 3 em forma analoga ao teste de uma média
populacional quando o desvio-padréo da populacao € desconhecido, através da estatis-

tica

TR—cT3
V2T (XTX) 1c

tN-p (3.36)

gue tera distribuicdo t de Student com N-p graus de liberdade. No caso particular em

que se testaH, : <73 = 0, é:

T3
BT (XTX) L

(3.37)

tN_p

A Eq.(3.37 nos permite obter o SPMIT'} dispondo para cada voxel os valores de
t numa imagem 3-D. O SPM'} é o mapa estatistico utilizado neste trabalho, mas
a partir do GLM, devido a sua generalidade, é possivel obter{SB\M SPM F'}
((FRISTON et al. 19953, (WORSLEY; FRISTON 1995), os mapas estatisticos corres-

pondentes as distribuicdes normal e Snedecor.
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Exemplo:
Y; = {50, 51,60, 62,51,52,62,63}, X;=1{0,0,1,1,0,0,1,1}, o« =0.0001

Em forma matricial:

50 01 €1
51 0 1 €9
60 11 €3
62 11 B €4
= +
51 01 B2 €5
52 01 €6
62 11 €7
63 11 €3

3 =1[10.75 51]7, t=14.33, df =6, p=0.000004
p < a portanto rejeitamog/,, para o nivebv = 0.0001.

O exemplo apresentado € um caso particular do método GLM, o método de regressao

linear simples.

Os métodos estudados neste capitulo baseados na analise de SPM e na avaliagdo de
hipoteses sao denominaddsll Hypotheses Statistical TestifiyHST). Os métodos

de classificacdo em fMRI baseados na regra de Bayes geram outro tipo de mapas
estatisticos, chamadd®sterior Probabilistic MapgPPM) (WOOLRICH; JENKIN-

SON; BRASY, 2004, (AMARAL; RABBANI; CATICHA , 2004, (PENNY; TRUJILLO-

BARRETO; J.FRISTON2005.
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4  DIFUSAO ANISOTROPICA E FMRI

Witkin (WITKIN, 1983, seguido por KoenderinkKOENDERINK, 1984 e Hum-
mel HUMMEL, 1986, propuseram o espaco de escala linear, que consiste em traba-
Ilhar com uma imagem em varios niveis de simplificacdo. Eles utilizaram a convolucéo
com nucleo gaussiano (difusdo isotrépica) para simplificar a imagem. Infelizmente,
a convolucédo com nucleo gaussiano borra a imagem e desloca arestas. Perona e Ma-
lik (PERONA; MALIK, 1990 formularam importantes modificagcdes no espaco de es-
cala resultando em difusé@o anisotropica, com a propriedade de simplificar a imagem
mantendo as bordas nitidas. A difusdo anisotrépica € um dos melhores detectores de
arestas. Muitas pesquisas foram feitas sobre diferentes propriedades matematicas da
difuséo anisotropica e suas relagées com outras operacdes em imageARHZ et
al,, 1993, (ALVAREZ; LIONS; MOREL, 1992, (NITZBERG; T.SHIOTA 1992, (SHA-
PIRO, 1996, (SHAPIRO; RINGACH 1996]. Em particular Black e Shapir®(ACK
et al, 1998 propuseram a difusdo anisotropica robusta que estabelece uma relacao en-
tre difusdo anisotropica e estatistica robusta que facilitou e melhorou o processo de

deteccéo de bordas.

A difusé@o anisotropica é frequentemente utilizada na segmentacéo de imagens, ate-
nuacado de ruidos e deteccdo de arestas. Foi aplicada com sucesso em imagens de
ressonancia magnética estrutu@ERIG et al, 1992. Porém, a falta de bordas claras

entre regides ativadas e ndo-ativadas néo faz possivel a utilizacdo direta desta técnica
em fMRI. Neoh e ShapiroNEOH; SHAPIRQ 2000 aplicaram a difusédo anisotrépica

diretamente no SPM obtido apds o processamento das imagens fMRI, os resultados
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ndo melhoraram significativamente porque normalmente o SPM é muito ruidoso. E
desejavel filtrar as imagens funcionais com um filtro que permita a suavizacgéao intra-
regido, evitando a suavizacao inter-regido. Solé etS@LE et al, 2001 propuseram

uma técnica inspirada na difusdo anisotropica denominada média anisotropica (“aniso-
tropic averaging”). A média anisotropica calcula um conjunto inicial de voxels clara-
mente ativados utilizando os coeficientes de correlagdo. Este conjunto € entéo utilizado
para construir uma complexa medida de similaridade para calcular os pesos de média
ponderada, esta medida esta baseada na transformada de Fourier da série temporal de
cada voxel. Kim e ChoqIM; CHO, 2002 propuseram recentemente uma outra técnica
para obter SPMT'} nitido a partir de fMRI ruidoso utilizando o modelo linear geral

simplificado e imagens geradas artificialmente.

Neste trabalho redefinimos e incorporamos importantes modificacdes ao algoritmo ori-
ginal que permitem obter resultados mais acurados e estender sua aplicagdo a mapas
estatisticos paramétricos gerados por outros métodos além do GLM ou baseados em
estatisticas diferentes SPM }, SPM{T} e SPM{F'}. Neste capitulo apresentamos

0S conceitos mais importantes sobre a difusdo anisotropica e apresentamos o novo al-
goritmo que denominamos RADSPM. O restante deste capitulo esta organizado como
segue. A secao 4.1 apresenta as principais caracteristicas do espaco de escala linear
(gaussiano), para o caso bidimensional. A se¢éo 4.2 apresenta os conceitos basicos do
espaco de escala ndo linear, difusédo anisotropica. A secao 4.3 apresenta a difusao ani-
sotrgpica robusta e por ultimo a secao 4.4 apresenta o algoritmo proposto RADSPM

em fMRI.

4.1 Espaco de Escala Linear

A medida que nos aproximamos de um conjunto de objetos, mudamos nossa per-
cepcao visual desde uma escala grossa onde podemos distinguir somente o conjunto

em geral, a escalas mais finas onde comegamos a distinguir os objetos individualmente,
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e ainda mais proximos dos objetos, os detalhes de cada um deles. O espaco de escala
€ uma teoria usada para processar uma imagem em varias resolucdes diferentes. Em
1983, Witkin WITKIN, 1983 introduziu um formalismo claro e preciso para definir o
espaco de escala linear. A idéia principal consiste em obter um conjunto de imagens
com escalas cada vez mais grossas como resultado da convolugdo com uma mascara
gaussiana de desvio-padré@rescente, onde = 0 corresponde a imagem com re-
solucdo mais fina, a imagem original. Progressivamente ao aplicar o filtro passa baixa
gaussiano comr maior obtemos escalas mais grossas. A convolu¢gdo com uma mas-
cara gaussiana pode ser vista como a solucdo da equacao diferencial que descreve a
conducao de calor em um meio isotrépico, ou seja, que possui propriedades fisicas que
sdo independentes da dire¢cdo, portanto o espaco de escala gaussiano é chamado tam-
bém de difuséo isotropica, em uma imagem o valor de cada pixel vai ser igualmente
distribuido em todas as dire¢cdes ao passar de uma escala fina a uma mais grossa sem

uma direcao preferencial.

Sejal(z,y) : R* — R uma imagem 2-D com dominio continuo. O espaco de
escala é umaimagem 3-D{z,y) : R? x RT — R* que satisfaz a seguinte equagdo

diferencial:

aIt(‘rv y)

T V21,(z,y) (4.1)

Aimagem original/ (z,y) = Io(x,y) € a condigdo inicial da equacéo. A variaveks-
pecifica a escala da imagem correspondente. Podemos expressar a solucdo da equacéo
diferencial parcial anterior como a convolugdo com uma fungdo gaussiana bidimensi-

onal de variancia® = 2t e u = 0 como na Eq.4.2).

]t(‘r7 y) = Gt(‘r7 y) * I(l’7y) (42)

O espaco de escala gaussiano tem as seguintes propriedades Das{ERA, 2001):



65

linearidade, invariancia por translacéo e invariancia por rotacdo. Outra caracteristica
importante na Eg4.2) é a separabilidade, a convolucdo pode ser calculada como duas
convolugdes unidimensionais como mostra a Ej3)( sendo esta uma propriedade

gue permite incrementar a rapidez na computacdo do espaco de escala gaussiano.

]t(‘T:?y) = Gt(y) *y (Gy(x) *g ](ZL‘, y)) (43)

A pesar de ter varias propriedades matematicas favoraveis o espaco de escala linear
borra os bordes dos objetos em uma imagem, em vez de eliminar ruido preservando os
bordes pronunciados. Nas escalas grossas a imagem tende a ser mais borrada, com um

progressivo deslocamento das arestas.

4.2 Difusao Anisotrépica

Uma solucao para este problema € o espaco de escala néo linear. Perona e Malik
(PERONA; MALIK, 1990 definiram o espaco de escala nao linear, difusdo anisotrépica,

modificando a equacéo diferencial parciéll] da seguinte forma:

oI(z,y,t)

D — g9V ) @.4)

ondeVI é o gradiente, @ € uma funcao dependente da magnitude do gradiente, de-
nominada funcéo de parada na arestigé stopping functionA funcéo de parada na
aresta sugerida, dada pela B ou pela Eq4.6), regula a difusédo, preservando as
arestas. A escolha da funcée da constant& determina em que medida as descon-

tinuidades sao preservadas.

nw) = —— (4.5)



66

g2(x) = e_(%>2 (4.6)

Perona e Malik formularam em forma discreta, espacial e temporalmente a equacgéo de

difusdo anisotropicad(4) como:

I(s.t+1) = I(s.t) + i| S GV (D) VL 1), 4.7)

’T} PENs
ondel(s,t) € uma imagem digitals indica a posicdo em um espago 2-D ou 3tD,
€ 0 numero discreto de passos temporais (nUmero de iteracBe8), e a constante
A € RT determina a difusdo (normalmenie= 1). 7, representa o conjunto de
voxels vizinhos de. Em uma imagem 2-D, os quatro pixels vizinhos s&o usualmente:
“norte”, “sul”, “leste” e “oeste”. Em uma imagem 3-D 0s vizinhos €eao seis, 0s

ja mencionados mais o voxel “superior” e “inferior”. Perona e Malik aproximaram a

magnitude do gradiente da imagem em uma direc&o particular na itéregam:

VI&P(t) = I(pa t) - [(87t>7 p € s (48)

A determinacdo da constante K neste método pode ser realizada segundo Perona e
Malik de trés modos diferentes. A primeira possibilidade € a escolha de um valor fixo
relacionado com as caracteristicas particulares da imagem inicial, a segunda alternativa
é calculando o histograma do valor absoluto do gradiente na imagem inicialfonde

€ 0 90% da integral do histograma, ou uma terceira possibilidade em forma iterativa
calculandoK em cada passo do algoritmo a partir do histograma atualizado em cada
iteracdo. Recentemente foram propostas solucdes alternativas para o calculo eficiente
da constanté’, baseados em operadores morfologicos e em algoritmos usando normas

p (p-norms) YOCI et al, 2004).
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4.3 Difusao Anisotrépica Robusta

A estatistica robustaHUBER, 1981), (HAMPEL et al, 1986 estuda métodos efi-
cientes para processar amostras com valores extrematge(s), (e.g. medidas de
tendéncia central robusta, medidas de dispersao robusta, estimadores e técnicas de in-
feréncia resistentes a valores extremos). Muitas técnicas de estatistica robusta foram
aplicadas a problemas de processamento de imagemtUNK, 1990, (MEER et al,

1991). Em particular Black et alBLACK et al., 1998 apresentaram uma alternativa

a técnica de difusdo anisotropica, a difusdo anisotrépica roliRetayst Anisotropic
Diffusion (RAD). Considerando uma imagem constante por regibes corrompida por
ruido gaussiano de média zero e pequeno desvio-padrdo, eles propuseram estimar a
imagem original utilizando estatistica robusta. Calcularam a imagem que satisfaz o

seguinte critério de otimizacao:

mImZ Z p(l, — I, 0) (4.9)

ondel(s) € o valor da imagem no pixel §, é a vizinhan¢a espacial do pixelsé
uma norma de erro robustaseé um parametro de escala, uma medida de dispersdo

robusta. A Eq4.9) pode ser resolvida numericamente pela equagad)(

I(s,t+1)= | Z (I, (4.10)

Y =
ondey = p’ et é a iteracdo correspondenté. € chamada funcao de influéncia e
permite avaliar a escolha da norma de grrdPara preservar as bordas entre regides
constantes é necessario que em cada iteracdo a funcao de influéncia rejeite valores
grandes do gradiente. O objetivo do método € calcular a média da vizinhanca intra-

regido, e evitar calcular a média inter-regido, preservando assim as bordas entre regides

constantes.
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Definindog(z) = p'(z)/z e K* = 20? é possivel fazer uma associagdo da difusdo
anisotropica proposta por Perona e Malik, com a minimizacdo de uma norma de erro
robusta YOU et al, 1996. Baseados na analise das funcdes de influéndia) =

zg(x) = p/(x), € possivel escolher uma norma de erro e, portanto, a fungéo de parada

na aresta de melhor desempenho.

Black et al. escolheram a funcéo de Tukey (Tukey’s biweight) como a norma de erro

dada pela Eg4.11), e a correspondente funcao de influéncia e parada-na-aresta dada

pela Eq.4.12 e a Eq.4.13.

2
—2——4+—6i| , Se ‘l’| <o
pal) = (4.11)

3 em outro caso

x[l—fj—zr, se |z| <o
Ps(x) = (4.12)

0, em outro caso

572
[1 - z—} , se |z| <o
gs(z) = (4.13)
0, em outro caso
Utilizando a funcdo de Tukey, o processo da difusdo converge mais rapido e gera bor-
das mais agudas que usando as funcdes de Perona e Malik. A escolha da escala
determina quando a magnitude do gradiente é considerada um valor exbugiies)(

e, portanto, tera menor influéncia na difus@o. Black et al. utilizaram uma medida de

dispersao robusta como valor estimado da escala rolaystdgdo por:

0, = 14826 MAD(V ) = 1.4826 mediana; H IV 1] — medianaI(WJH)H (4.14)

onde MAD é o desvio absoluto da mediakgedian Absolute Deviatio(MAD).

Para poder avaliar o desempenho das fun¢des de parada-na-aresta de Peroga-Malik,
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e g2, € a funcéo de Tukey; é necessario normalizar as trés fungdes para ter a mesma
escala, e rejeitar valores altos do gradiente no mesmbenominamog,,, go, € g3n

as funcdes parada na aresta normalizadas dadas pelas eqdage6l(16) e 4.19.

91n(2) p i o (4.15)
gon(x) = 67<%> (4.16)
o e R e @.17)

0, em outro caso

A figura 21 ilustra as trés func¢des de influéncia normalizadas. A funcdo de Tukey
apresenta o melhor desempenho, para valores do gradiente maiores rggeiz a

influéncia e para valores muito grandes é zero.

1.4 ‘
- - Malik-Perona 1
----- Malik—Perona 2
1.2F — Tukey H
1r = R~ B
’5 NIRRT
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e RS
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Figura 21: Funcodes de influéncia normalizada eqre= 10: v; (Perona-Malik 1)z)-
(Perona-Malik 2) e); (Tukey’s biweight).
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4.4 Algoritmo RADSPM

Propomos uma nova técnica chamada Difusdo Anisotrépica Robusta de Mapas
Estatisticos Paramétricos. O método € simples, e o objetivo principal € explorar a
correlacdo espacial dos voxels numa imagem funcional do cérebro. Os métodos apre-
sentados no capitu®basicamente sdo baseados na detec¢do da correlagdo temporal
de cada série temporal correspondente a cada voxel com o paradigma do experimento,
resultando em técnicas estatisticas muito eficientes para inferir o estado de cada voxel
na imagem funcional. Porém, uma caracteristica da resposta neuronal do cérebro e do
proprio mecanismo de contraste natural BOLD, é a ativacéo de regifes no cérebro e
nao de voxels isolados. A nova técnica que propomos pode ser vista tanto como um
eficiente filtro dos dados fMRI ruidosos, como uma técnica de aglomeracdo do mapa
funcional ou fundamentalmente como um método que melhora a significancia esta-
tistica dos resultados gerando assim um eficiente classificador de regides ativadas no
cérebro. E desejavel filtrar as imagens funcionais com um filtro que permita a sua-
vizagao intra-regido, evitando a suavizagéo inter-regido, mas a falta de bordas nitidas
entre regifes ativadas e ndo ativadas ndo faz possivel uma aplicacéo direta da difusédo
anisotropica a imagem funcional. Uma aplicacao direta da RAD no SPM obtido ap6s o
processamento das imagens fMRI, ndo melhorara significativamente os resultados por-
gue normalmente o SPM é muito ruidoso. Nossas pesquisas levaram a propor a nova
técnica, RADSPM, para supera as dificuldades anteriores na aplicacdo da RAD em
fMRI. Calculamos o mapa estatistico paramétrico a partir da imagem fMRI ruidosa,
obtemos os coeficientes de difusdo no espaco SPM e por ultimo efetuamos a difusao
nas imagens fMRI utilizando os coeficientes previamente calculados. O objetivo da
técnica proposta é obter um SPM onde a brecha entre os valores correspondente a vo-
xels ativados e ndo ativados seja maior, permitindo assim inferir as regides ativadas
com menor probabilidade de erro, evitando, portanto, valores isolados no SPM muito

altos o baixos, formando regides mais homogéneas associadas as correspondentes re-
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gibes ativadas no cérebro.

Em seguida descrevemos o método em detalhe, e n2 Figostramos um diagrama

em blocos dos passos essenciais da técnica proposta.

Dada uma imagen’ (Uma imagem fMRI que tem tanto informacéo funcional como
estrutural),/’(s,n) € o valor da imagem em um voxel na posicdo s e no volume n.
O primeiro passo consiste em remover a informacao estrutural, a média da imagem

original, I’, e obter a imagem fMRI:

I=I'-T (4.18)

O primeiro passo é muito importante para ndo obter um SPM borrado.

Denominamod (s, n, t) aimagem difundida naiteracfice / (s, n, 0) & imagem inicial

com média corrigida. O método consiste nos seguintes passos:

1.t—0

2. Calcular o mapa dos coeficientes de correlacdo MCC, equaghoNeste passo
€ muito importante entender a generalidade do método para métodos estatisticos
paramétricos equivalentes como os estudados no cafifek t-test, correla-
cao, regressao linear). Definimos o algoritmo, sem restar generalidade, para o

método de correlagéo.

3. A partir do MCC calcular o SPMT}, equagéo3.5. Denominamos T(s,t) ao

valor do SPM{T'} no voxel s e na iteragéo t.

4. Calcular os coeficientes de difusdo. O coeficiente de difusdo entre o voxel s e
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seu vizinho p no instante t € dado por:

2
1= FEAOE ] se |VTL,(0)] < Vo

93n(|VTs,p(t)|) = (4.19)

0, em outro caso

ondeVT ,,(t) =T(p,t) — T (s,1).

Adotamos a fungéo de Tukey normalizaga, porque apresenta melhor rejeicao

a valores altos do gradiente como ilustra a fiqRta

5. Utilizar os coeficientes do passo anterior para difundir a imagem I(s,n,t) e obter

assim a fMRI I(s,n,t+1) correspondente a iteracdo t+1.:

A S VT V0, (4.20)

’775‘ pen,

ondeVI,(n,t) = I(p,n,t) — I(s,n,t).

I(s,n,t+ 1)« I(s,n,t)+

6. Assinart <« t + 1 e repetir os passos 2 até 6, até que a média dos valores
difundidos (o segundo término da equacd®() seja menor que um limiar
predefinido. Uma alternativa possivel € simplesmente determinar o nimero de

iteracdes em vez de um valor de difusdo meio.

A escala robustag,, deve ser considerada em nosso método como um valor inicial de

o emgs,. A escala 6tima deve ser determinada experimentalmente comecando pela
estimacédo de Black, para uma aplicacéo especifica. Nossa experiéncia aplicando RAD
em fMRI, é que a escala 6tima € normalmente dois a trés vezes maior que a escala
robusta estimada. Resultados experimentais utilizando RADSPM em dados gerados
artificialmente com regides de ativagao controlada e em dados reais de fMRI, geraram
SPM nitidos, melhorando o grau de significancia estatistica e otimizando o processo

de classificacao das regides ativadas, reduzindo o nimero de erros na classificagao.
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Figura 22: RADSPM

A figura 22 ilustra os passos principais do método RADSPM, e também as etapas
posteriores, até a apresentacao final dos resultados estatisticos sobrepostos em uma
imagem MRI estrutural. Uma vez obtido o RADSPM}, ou seja o SPNII'} gerado

pelo método proposto RADSPM, é possivel aplicar um teste de hipétese e classificar
0s voxels como ativados ou néao ativados, ou diretamente apresentar o SPM sobreposto
sobre as imagens estruturais numa escala de cores proporcional ao valor da estatistica

t permitindo assim a interpretacéo neuroldgica dos resultados.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Apresentamos 0s resultados experimentais obtidos aplicando o algoritmo
RADSPM em imagens fMRI artificiais e em imagens reais. Este capitulo tem como
objetivo testar o método proposto e comparar os resultados com o método de corre-
lagdo. O teste do algoritmo numa imagem gerada artificialmente permite avaliar os
resultados do método, o erro na classificacdo dos voxels como ativados ou ndo ativa-
dos. Utilizamos as curvas caracteristicas de operacao de um receptor para avaliar o
algoritmo. O método também é testado com dados fornecidos de fMRI real obtidos de

um experimento baseado num estimulo visual.

5.1 Imagens fMRI Artificiais

Aimagem funcional 4-D gerada artificialmente tem as seguintes caracteristicas, 84
volumes de 10x10x3 voxels cada volume. Todos os voxels tém valor de base 16000 e
ruido aditivo gaussiano com média O e desvio padrao 4000 . Os volumes selecionados
como ativados sao blocos de 6 volumes, alternando blocos ativados e n&o-ativados
sendo o primeiro bloco ndo ativado como ilustra a FRR. Cada volume ativado
tem uma regido de 6x6x3 voxels no centro do volume com duas regides de 2x2x3 nao

ativadas dentro da regido ativada.

Foram geradas trés imagens artificiais “phantoms”, a primeira com o valor dos vo-
xels ativados incrementado em 1000, chamada phantom-I, e a segunda com as mes-

mas caracteristicas da primeira mas com o valor dos voxels ativados incrementado em
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bloco 1 (ndo-ativado) bloco i bloco 14 (ativado)

- N

 — — | |

vol 1 vol 6 vol i vol i+5 vol 79 vol 84

Figura 23: Imagem 4D-MRI artificial

1500, denominada phantom-II, permitindo avaliar os algoritmos para condigdes menos
e mais favoraveis do sinal com respeito ao ruido presente na imagem. Uma terceira
imagem com o valor dos voxels ativados incrementado em 5000, phantom-Ill, foi ge-
rada para mostrar o comportamento de métodos simples quando as condi¢des de sinal
com respeito ao ruido melhoram significativamente na imagem artificial. A24ig)

- 24(c)apresentam trés seccOes (“fatias”) de um volume ativado da imagem phantom-
Il e as Fig.24(d)- 24(f) séo as seccdes correspondentes a imagem de refe@alda,

StandardGS) correspondente.

Al B &

(a) Seccéo 1 (b) Seccéo 2 (c) Seccao 3
(d) Seccédo 1 (e) Seccgéo 2 () Seccédo 3

Figura 24:24(a)- 24(c)fMRI Artificial - Volume ativado24(d)- 24(f) “Gold Standard”
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5.1.1 Deteccao de regides ativadas

O problema da deteccdo de regides ativadas no cérebro utilizando imagens de
fMRI pode ser considerado como um problema de classificacdo de padrdes em duas
categorias, voxels ativados e nao ativados, para determinada significancia estatistica

(GIACOMANTONE; KIM, 2005.

Temos assim quatro resultados possiveis:

Verdadeiro Positivo: (True Positive(T.P)): consiste em detectar um voxel ativado

onde de fato exista ativagao.

Verdadeiro Negativo: (True NegativégT.N)): consiste em detectar um voxel ndo ati-

vado onde néo exista ativagao presente.

Falso Positivo: (False Positive(F.P)): consiste em detectar um voxel como ativado

correspondendo a um voxel ndo ativado.

Falso Negativo (False NegativéF.N)): consiste em detectar um voxel como néo ati-

vado quando em realidade esta ativado.

A soma do total dos TP, TN, FP e os FN sao o total de voxels na imagem, ativados

e nao ativados. Normalmente apresentam se os resultados baseados na sensibilidade
ou True Positive Fraction(TPF), Eg. b.1) e a especificidade Eq5.Q), também sao
calculados dralse Positive FractiofFPF) Eq. 6.3), o Positive Predictive ValugPPV)

Eg. (6.4) e oNegative Predictive ValugNPV) Eq. 6.5).

TP
buli =TPF = —— A
Sensibilidade TP L FN (5.1)

TN

I Ficidade — — 1N
speci ficidade TN+ FP

(5.2)
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FP e
FPF = FPLTN — 1 — Especificidade (5.3)
TP
PPV = TP FP (5.4)
TN
NPV = ——— .
v TN+ FN (5:5)

Para poder avaliar o algoritmo precisamos:

e A entrada do programa
e A saida esperada do programa ou método em teste

e Um critério para decidir quando a saida é considerada como ativada ou nao ati-

vada.

5.1.2 Curvas ROC e fMRI

Uma curva ROC é um grafico de sensibilidade versus (1 - especificidade) quando
algum parametro de nosso método de deteccgéo varia. As curvas ROC foram desen-
volvidas durante a segunda guerra mundial para determinar o rendimento de radares,
a capacidade de diferenciar entre sinais verdadeiras e falsas. Foi nos anos 1970’s onde
esta técnica téo util foi adotada da Teoria de Deteccédo de Sinais pela area médica para
comparar resultados de diferente tipo de tesSE€8JDENOUGH; K.; B, 1974, (METZ,

1978.

A estrutura complicada dos sinais de fMRI e das fontes de ruido dificultam a analise
dos métodos. Também nao existe consenso sobre os métodos estatisticos a se utilizar

nem as etapas de pré-processamento em geral. Muitos métodos assumem observacoes
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independentes e ruido gaussiano, mas as consequéncias das aproximacdes feitas de-
vem ser consideradas na hora de validar determinado método. O pré-processamento,
normalizacdes, correcao da deriva linear, filtros passa altas e passa baixas, correcao
do movimento e os métodos de detec¢do devem ser avaliados com respeito ao obje-
tivo fundamental de um método de fMRI, a detec¢do correta de um area funcional no

cérebro, minimizando falsos positivos e falsos negativos.

Uma alternativa pratica para avaliar distintos métodos € utilizar curvas ROC em ima-
gens geradas artificialmente onde conhecemos os voxels ativados ou em dados reais
com regides ativadas artificialmente. As curvas ROC foram introduzidas na andlise
de fMRI em 1995 CONSTABLE; P, 1995 e muito utilizadas para comparar distin-

tas estratégiasORMAN et al, 1995, (SORENSON; WANG 1996, (POWEL; R.; C,

1999. O objetivo fundamental na andlise das imagens funcionais é detectar regides
ativadas minimizando os erros envolvidos, otimizando as curvas ROC e comparando
parametros individuais de cada curva ROC como a area debaixo da curva ou o0 ponto

de melhor operacéo da curva, definido como o mais distante da diagonal principal.

5.1.3 Resultados das simulagdes - Curvas ROC

As figuras25(a)e 25(b)apresentam as curvas ROC para o phantom | e ll. As curvas
geradas para o método de correlacdo e para o método RADSPM permitem observar o
melhor desempenho do RADSPM nos dois phantoms. Calculamos as coordenadas do
ponto 6timo de operaca®@'F,,, F'PF,,), a distancia do ponto de operagéo 6timo atée
a diagonal principald,,), a area debaixo da curva e o valor p para o ponto 6timo de
operacaoy,,) em cada caso. A tabetamostra os resultados para cada meétodo tanto
para o phantom | como para o phantom Il indicando nimero de iteragdes e a escala

utilizada no caso do RADSPM.

A tabela7 apresenta TP, TN, FP e FN para cada método no melhor ponto de operacao

das duas curvas,,. A classificacédo dos voxels melhora do phantom | para o phantom
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Figura 25: Resultados Experimentais, fMRI Artificial

Tabela 6: Métricas de Desempenho

1

| Método | Area | dy, | pw | TPF, | FPE,
Correlacéo - SPNIT'} | 0.7863| 0.3063| 0.3 0.7619| 0.3287
Phantom-I
RADSPM,_15:-10 | 0.9645| 0.5687| 0.0001 | 0.9524| 0.1481
Correlacédo - SPNII'} | 0.8798| 0.4373| 0.2 | 0.8452| 0.2269
Phantom-II
RADSPM,—34-10 | 0.9958] 0.6594| 0.00001| 0.9881| 0.0556

II, devido a melhora do nivel do sinal, e para ambos casos utilizando o RADSPM em

vez do método de correlacao.

O desempenho do detector melhora para os dois phantoms utilizando o método
RADSPM como = 20, para o phantom | & = 2,20, para o phantom II. A figura

26 mostra o GS, e 0s mapas estatisticos paramétricos para o método de correlacéo e
RADSPM depois de aplicar o limiar correspondemjeindicado na tabelé. As ima-

gens revelam a melhora na deteccao das regides ativadas do phantom-1 apesar do baixo
nivel do sinal dos voxels ativados. No phantom-Il onde o nivel de sinal com respeito

ao ruido melhora é possivel observar naFigima melhora significativa, utilizando

também o limiar 6timo da tabeB.



Tabela 7: TP, TN, FP, FN

| | Método TPy | TNy | FPpo | FNp, |
Correlagéo - SPNII'} 64 | 145 | 71 20
Phantom-I
RADSPM@E =1.8,t=10) | 80 | 184 | 32 4
Correlacéo - SPNIT'} 71 | 167 | 49 13
Phantom-II
RADSPM(@ = 2,t = 10) 83 | 204 | 12 1

(a) Seccéo 1 (b) Seccéo 2 (c) Seccéo 3

(d) Secgéao 1 (e) Seccéao 2 (f) Seccéao 3

=

(g) Seccéo 1 (h) Seccéo 2 (i) Seccéo 3

Figura 26: Phantom | - (a- c) G.S. - (d - f) Correlacéo - (g - i) RADSPM



(a) Seccédo 1 (b) Seccéo 2 (c) Seccao 3

(d) Seccédo 1 (e) Secgéo 2 () Seccédo 3

(g) Seccéao 1 (h) Seccéo 2 (i) Seccao 3

81

Figura 27: Phantom Il - (a-c) G.S. - (d - f) Correlagéo - (g - i) RADSPM
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(a) Seccéo 1 (b) Seccédo 2 (c) Seccao 3

(d) Seccéo 1 (e) Seccgéo 2 () Seccédo 3

(g) Seccao 1 (h) Seccéo 2 (i) Seccao 3

Figura 28: Phantom Il - (a- ¢) G.S. - (d - f) SPAT'} - (g - i) RADSPM{T"}

O método de correlacdo é ainda muito utilizado, € um método simples e é possivel
obter bons resultados nos casos onde melhora o nivel de sinal com respeito ao ruido na
imagem, como no caso do phantom-Ill. A F28. onde o valor dos voxels ativados foi
incrementado em 5000, ilustra o mapa estatistico paramétrico{3BM RADSPM

{T}, neste caso com as duas técnicas poderiamos classificar corretamente todos 0s
voxels do phantom-Ill e obter o GS. Porém, devemos notar que para 0 mesmo ponto
6timo de operacdo,[{PF,, = 1, FPF,, = 0), no método de correlagdo o niyek

p = 1079, e para o caso do método RADSPNMé= 10715, Entretanto, é possivel

obter uma classificagdo 6tima no phantom-Ill para os dois métodos, o RADSPM da

resultados com melhor significancia estatistica como com os phantoms | e Il
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Tabela 8: Escala adotada= 3, t=90 iteragbes
| Voxels \ |SPM|0=10][0=30]0c=4]0=5]
méaximo| 8.49 | 25.46 | 43.93 | 49.24| 49.16
\Voxels ativados | media | 5.67 | 15.30 | 33.74 | 44.01| 46.05
minimo | 3.37 3.71 16.73 | 39.72 | 42.68
maximo| 2.57 4.41 2.17 4.25 | 46.96

\Voxels nao ativados media | 0.00 | -0.73 0,17 146 | 3.44
minimo | -2.92| -4.41 -0.99 | 0.34 | 1.93

Na Fig. 28 o mapa estatistico paramétrico RADSRW'} foi obtido aplicando o
RADSPM como = 3 = 2.70, et = 90. Os valores t de cada voxel da figura fo-

ram mapeados linearmente para valdres ¢ < 20 em uma escala de tons de cinza

de 0 a 255, para < 0 como preto e para valorés> 20 como branco. Destacamos a
importancia que tem determinar a escala adequada para obter um RADSR#Ele-

vante para diferenciar voxels ativados de voxels ndo ativados. Baseados nos resultados
experimentais, nés propomos adotar um valosdmtre2o, e 30.. A tabela8 apre-

senta os resultados obtidos no phantom Ill, mostrando valores minimos, maximos e a
média tanto para o SPNII'} como para o RADSPMT'}, obtido utilizando escalas

maiores e menores que a escala 6tima 3 = 2.7¢..

A Fig.29apresenta as curvas ROC para o phantom-1l com trés valores de desvio padrao
(DP) do ruido na imagem, DP=4000, DP=6000 e DP=8000. A2B{@)mostra as
curvas ROC para o método de correlacao cruzada simples para os trés niveis de ruido
experimentados. A Fig9(b)apresenta as curvas correspondentes ao método proposto,
RADSPM, os mesmos niveis de ruido. O desempenho melhora a medida que o ruido
diminui e para os trés casos observamos uma melhora significativa no desempenho do
RADSPM sobre o método de correlagdo cruzada. Neste teste foram utilizados como
parametros do método RADSPM, 10 iterac6es em todos os testesx), o = 1.8 e

o = 1.7 para o desvio padrao 4000, 6000 e 8000 respectivamente.

Foram geradas trés imagens artificiais com o objetivo de avaliar o desempenho do

método RADSPM em imagens fMRI com distinto nimero de volumes. Cada volume
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Figura 29: Curvas ROC e ruido na imagem fMRI

tem 10x10x3 voxels, com o nivel de base 16000 e ruido gaussiano aditivo com média
0 e desvio padrdo 4000. Os volumes selecionados como ativados sao blocos de 2
volumes, alternando blocos ativados e nao ativados sendo o primeiro ndo ativado. Cada
volume ativado tem as mesmas regides ativadas e nao ativadas dos phantom-I, 1l e 1l
Nas trés imagens geradas o valor dos voxels ativados foi incrementado em 5000. A
primeira imagem que denominamos como A tem 4 volumes, a segunda, B, 8 volumes
e a terceira, C, 12 volumes, escolhidos deste modo para manter o balance estatistico,

ou seja, 0 mesmo numero de volumes ativados e ndo ativados.

As Fig.30(a) e 30(b) mostram as curvas ROC para o método de correlagdo cruzada

e para 0 RADSPM, para as trés imagens, A, B e C. O desempenho melhora com o
incremento do nimero de volumes e para 0 RADSPM com respeito ao método de
correlagéo cruzada. O parametros utilizados no RADSPM foram, 5 iteragbes e

2.7, 5 iteragOes & = 2.3 e 10 iteracdes e = 2.0 para A, B e C respectivamente.

As vantagens fundamentais do método RADSPM é que pode utilizar métodos prima-
rios equivalentes como correlacao, “t-pooled test” ou regressao linear, e gerar mapas

estatisticos de muito melhor desempenho.
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Figura 30: Curvas ROC das imagens A,Be C

5.2 Imagens fMRI Reais

Apresentamos o0s resultados obtidos aplicando o novo método de pos-
processamento, RADSPM, em um experimento de ressonancia magnética funcional
real, um experimento baseado em um estimulo visual simples com um paradigma em
blocos. Antes de mostrar os resultados, devido a importancia da questao, dedicamos as
proximas duas subsecdes a definir os termos utilizados para indicar direcédo e posicao
nas imagens do cérebro e a terminologia adotada para as distintas areas funcionais do
cOrtex cerebral, em particular as areas relacionadas com experimentos visuais. Porém,
um tratamento pormenorizado dos diversos aspectos envolvidos em neuroanatomia,
demandaria um vasto espaco e fugiria a nossa meta principal, avaliar o novo método
RADSPM em um experimento particular, comparando os resultados com uma téc-
nica classica de analise. Destacamos as referénkiaNDEL; SCHWARTZ; JESSELL
2000, (MACHADO, 1993, (PURVES 2001, (SNELL, 2003) onde uma leitura mais

aprofundada sobre neurociéncia pode ser encontrada.
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5.2.1 Eixos Anatdmicos e Planos Padrdes

Para descrever a posi¢ao das estruturas no cérebro a neurologia utiliza um conjunto
de termos para indicar dire¢éo. Dois eixos principais sdo utilizados para descrever a or-
ganizagdao do sistema nervoso central, rostral-caudal e dorsal-ventral sendo o primeiro
na direcao da cabeca e cauda e o segundo para cima e para baixo. No cérebro estes
eixos giram, entdo na frente é rostral, emcima € dorsal e a base é ventral. Anterior e
posterior significam frente e trds; medial e lateral, ao centro e ao lado. A fiqura
ilustra a terminologia mais importante, e em vermelho o eixo longitudinal do cérebro

e da medula.

Superior

| lVeht\',a

N

Anterior ~€— Caugyy

— Posterior

Inferior
Caudal

Figura 31: Terminologias anatdmicas do sistema nervoso central. Figura obtida de
(PURVES 2001)

Os planos padrdes para imagens tomograficas sdo baseados na direcédo dos eixos prin-
cipais no cérebro. Seccdes horizontais, ou axiais, sdo tomadas paralelas ao eixo caudal-

rostral. Sec¢bes sagitais sdo as paralelas a divisdo dos hemisférios cerebrais, e as sec-
cOes coronais, sao aquelas paralelas ao plano da face. A3Rjluatra a terminologia

para seccdes histolégicas ou tomograficas do cérebro.
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Figura 32: Terminologias para secc¢des do cérebro. Figura obtidauRyES 2007)

5.2.2 Experimento funcional Visual

Os experimentos funcionais baseados em estimulos visuais podem adotar um pa-
radigma em blocos ou evento relacionados, podem ter um estimulo simples com uma
luz ligada ou desligada ou um padrao complexo na apresentacédo da informacéo. As
caracteristicas dos estimulos apresentados e do paradigma utilizado sera diferente se o
objetivo € mapear um area primaria do cortex cerebral, secundaria ou terciaria, sendo
estas desde regides envolvidas predominantemente com funcdes de entrada, saida e
controle até funcdes superiores associadas a interpretacdo, memoria e relagcdo com ou-
tras areas corticais. Independentemente do tipo de estimulo visual apresentado, a in-
formacéao do exterior se propaga para varias regides do cérebro pela retina até o nucleo

geniculado dorsal, localizado no tdlamo, e o cortex visual primario no lobo occipital.

O processamento de informacdes visuais continua nos caminhos corticais estendendo-
se numa série de areas visuais nos lobos occipital, parietal e temporal. Areas visuais

no lobo temporal estdo envolvidas no reconhecimento de objetos e no processamento
de informagcdes visuais altamente processadas. Areas no lobo parietal estéo relaciona-
das com movimento, sendo a integracdo dessas areas corticais 0 que gera uma Vvisao

normal.
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(a) lateral (b) medial

Figura 33: Principais areas visuais no cortex cerebral. Figura obticaNg= [, 2003

O cortex visual primario localiza-se principalmente sobre a fissura calcarina no lobo
occipital, € denominado area 17 de Brodmann(1909) ouT™OTELL et al, 1998.

O sulco calcarino divide a superficie mesial do lobo occipital, delineando um angulo
praticamente reto com o sulco parieto-occipital, € marcando a localizacéo do cértex
visual primario. Outras areas visuais no cortex cerebral sdo as 18 e 19 de Brodmann
ou também denominadas V2,V3 e V4, V5 (MT). As figlda&) e 33(b)lustram as

areas V1,v2,V3,V e V5 em um esquema lateral e medial do cérebro.

5.2.3 Aquisicao das Imagens Funcionais e Resultados

O método proposto foi avaliado em uma imagem fMRI real. O paradigma utili-
zado corresponde a um experimento em blocos. A aquisi¢édo das imagens foi feita pelo
grupo de pesquisa do Dr. Zang Hee Cho no “Department of Radiological Sciences,
University of California at Irvine”. O experimento foi realizado com um sistema Phi-
lips Eclipse de 1.5T. Foram realizadas 60 aquisicdes EPI/BOLD (imagens ecoplanares
baseadas no nivel de oxigénio no sangue como contraste natural). Cada aquisicao
foi de 25 seccles (64x64x25, 4Ammx4mmx5mm voxels), tempo de repeticdo 3 segun-
dos, tempo de eco 35mseg e tempo total 180 segundos. O estimulo visual foi um
LED a 2Hz e sem estimulo em repouso. Os volumes foram adequadamente alinha-

dos e normalizados, e os primeiros 5 volumes descartados por instabilidades durante
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a aquisicao (efeitos T1) resultando finalmente numa imagem de 79x95x68 voxels e
55 volumes. Uma imagem estrutural em modo T1 também foi adquirida e normali-
zada (157x189x136 voxels). A primeira coluna na figgd¢anostra o SPM 7'} obtido

pelo método de correlacao sobreposto em trés seccdes axiais de uma imagem estrutu-
ral 3-D de ressonancia magnética de alta definicdo do cérebro. A segunda coluna da
figura 34 permite observar o mapa estatistico calculado a partir do método proposto,
RADSPM({T}, adequadamente sobreposto sobre a mesma imagem estrutural utilizada
na primeira coluna para o SRV} e com a mesma normalizagéo e escala. Podemos
observar grupos maiores de areas ativadas. A escala adotada-foi5 = 2.390. e

0 numero de iteragdes= 90. A tabela9 permite observar o valor minimo, maximo

e a média para 8% de voxels com valores mais altos e parz)& com valores mais
baixos. Estes valores foram calculados para o SP}e para o RADSPMT'} com

distintos valores de.

Tabela 9: Escala adotada= 1.5 = 2.390,, t=90 itera¢oes

| Voxels \ [ SPM | 0=07|c=11]0c=15|0=19|
maximo| 15.22| 21.06 | 21.79 | 21.85 22.78
3% maiores media | 5.72 | 10.14 11.78 12.38 12.15

minimo | 3.82 7.79 8.77 9.66 8.71
maximo| 0.52 1.52 0.98 0.69 0.69
30% menores valor abs. media | 0.26 0.78 0,50 0.35 0.35
minimo | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

O cortex cerebral € uma camada de 2mm de neurénios e células de suporte que formam
a superficie dos hemisférios cerebrais com um grande namero de convolugdes, o que
permite um area de cortex muito maior confinada no cranio, assim no lobo occipital
uma pequena porcao da parte aparente é responsavel pela visdo. As distintas vistas e
seccOes do cérebro permitem estudar distintas regides de ativacao, porgue outras estru-
turas anatébmicas passam a ser visiveis na superficie do corte.3s &fyesenta para

0s mesmos dados e caracteristicas deBEigés sec¢les sagitais e a Bigirés sec-

¢cOes coronais, onde é possivel comparar as regides classificadas como ativadas pelos

dois métodos comparados.



(a) Seccéo 35

(e) Seccéo 75 (f) Seccdo 759 = 1.5

Figura 34: SPM - Correlacédo e SPM - RADSPM
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(a) Seccao 78 (b) Seccéo 787 = 1.5

(c) Seccao 79 (d) Secgédo 797 = 1.5

i

(e) Seccéo 80 (f) Seccdo 80y = 1.5

Figura 35: SPM - Correlagéo e SPM - RADSPM
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[©][e]

(a) Seccgéo 10 (b) Secgéo 107y = 1.5
(c) Seccéo 11 (d) Secgéo 115 = 1.5

(e) Seccéo 12 (f) Seccdo 129 = 1.5

Figura 36: SPM - Correlacédo e SPM - RADSPM



93

6 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentamos uma nova e efetiva técnica denominada RADSPM.
O objetivo principal deste método € explorar a correlacdo espacial dos voxels numa
imagem funcional de ressonancia magnética, gerando assim mapas estatisticos para-
métricos mais significativos. A partir dos SPM obtidos é possivel melhorar a detec-
céo das areas ativadas no cérebro durante a execucédo de alguma tarefa planejada no
paradigma do experimento funcional. Apresentamos um resumo dos principios fun-
damentais das imagens de ressonancia magnética e do principal método de contraste
utilizado, BOLD. Em seguida, descrevemos 0s principais paradigmas utilizados em
fMRI e os métodos estatisticos classicos para pds-processar as séries temporais obti-
das dos estudos funcionais. O estudo e implementacéo desses métodos nos permitiram
comparar os resultados obtidos com o método proposto e com técnicas conhecidas para

gerar mapas paramétricos, e inferir o estado dos voxels.

O RADSPM é um método que esta baseado na difusdo anisotropica robusta das ima-
gens funcionais, apresentamos os conceitos fundamentais da difuséo isotrépica e aniso-
tropica necessarios para entender a descri¢cao da técnica proposta. Em simulagées com
dados artificiais os resultados apresentam SPM com bordas mais agudas e correlacao
entre voxels ativados, agrupando regifes ativadas. A técnica proposta € particular-
mente sensivel com respeito a escolha adequada do parametro dere&adaados

nos resultados experimentais propomos adotar um valor el@re20, € 30, 0 que

resulta em uma difusdo conveniente das imagens de ressonancia magnética.
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Comparamos o método de correlacdo e o0 método proposto em imagens artificiais e
em dados fornecidos de um experimento funcional real, com um estimulo visual e
um paradigma em blocos. Descrevemos os resultados obtidos para a imagem artificial
utilizando as curvas ROC, e apresentamos imagens funcionais sobrepostas a imagens
estruturais para o experimento funcional real. Mostramos a significativa melhora na
classificacdo dos voxels em regides ativadas e nao ativadas, e SPM mais préximos aos

resultados esperados no desenho do experimento ou da imagem artificial.

Como continuidade deste trabalho propomos, estudar alternativas para incorporar a
determinacédo do parametso no RADSPM, de forma mais automatica. E necessario
estender as pesquisar sobre a determinac@oeddo niumero de iteracdes na difusao
anisotrépical(l; CHEN, 1994, (VOCl et al, 2004, ao caso particular de imagens fMRI,

utilizando o RADSPM e considerando as caracteristicas particulares dessas imagens.

Hé& necessidade tanto de fazer mais testes em imagens reais como assim também de
gerar modelos que permitam incluir nas imagens artificiais mais caracteristicas das
imagens reais, como caracteristicas do rufdoEBJARTSSON; PATZ 1995, (MA-

COVSKI, 1996, artefatos e resposta hemodindmica variavel de uma regido a outra
(FRIMAN et al, 2002. Além disso, considerando os resultados preliminares e o poten-
cial do método, propomos pesquisar, utilizando para a avaliagdo dos resultados as mes-
mas medidas de desempenho, o RADSPM e outros métodos que exploram a correlacao
espacial das séries temporais, baseados na regra de Bayes, na RAD, utiaakalo
random fieldse diferentes técnicas de aglomeragdiostering (WOOLRICH; JENKIN-

SON; BRASY, 2004, (PENNY; TRUJILLO-BARRETO; J.FRISTON2005, (AMARAL;
RABBANI; CATICHA, 2004, (SOLE et al, 2001), (DESCOMBES; KRUGGEL; CRA-

MON, 1998, (CHUANG et al, 1999, (FRIMAN et al,, 2002.
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APENDICE A - PROGRAMAS E DADOS

Todos os programas usados neste trabalho e os dados para avaliacdo da técnica
proposta se encontram disponiveis\www.lps.usp.br/~javier/fmri/ ,oua
traves do e-mail de contajavier@Ips.usp.br . Cada programa contém a des-
cricdo sobre sua funcédo. Os programas foram escritos em C/C++ usando funcgdes e
classes do Sistema-IMGww.Ips.usp.br/~hae/software/ . Também foram
utilizadas funcdes de Matlab 5.3/6/Bvw.mathworks.com para gerar os graficos
das curvas ROC e para o calculo da funcéo de distribuicdo acumulada das distribuices
t e F. O programa MRIcravww.mricro.com  foi usado para visualizar as imagens

MRI e as imagens fMRI sobrepostas sobre imagens anatdémicas.

A.1 Matlab

Todos os célculos simples, ndo implementados em c/c++, foram realizados na linha
de comandos de matlab, utilizando fungdes basicas (e.g. min, max, median, sort, mean,
plot). Os graficos das curvas ROC e funcfes de influéncia foram realizados com o
comando plot, simples e amplamente documentado em matlab. Em particular usamos
duas funcbes uteis daolbox de estatistica, tcdf e fcdf, para calcular a funcdo de
distribuicdo acumulada das funcfes t e f. Todas as funcdes usadas contém sua propria

descri¢do e exemplos simples de uso através do conteipmome da funcao


www.lps.usp.br/~javier/fmri/
javier@lps.usp.br
www.lps.usp.br/~hae/software/
www.mathworks.com
www.mricro.com
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A2 C/C++

O diretérioexe-fMRIcontém os programas compilados prontos para executar. O
diretoriofontes-fMRIcontém o cédigo fonte de cada uma das funcdes. Cada programa
contém uma clara, completa e simples descricdo sobre sua funcdo e um exemplo para
utilizar-los. Escrevendo o nome do programa na linha de comandos, na janela de
promptdo DOS, sem argumentos, a informacéo sobre as funcdes e os exemplos esta

disponivel.
eradspm-1: calcula o RADSPMT} com o método de correlagédo cruzada sim-
ples.
eradspm-2: calcula o RADSPMT'} com o modelo linear geral.
eptest calcula o SPMT'} utilizando o test-t de Student.
ecorr: calcula o SPMT'} usando o método de correlagéo cruzada simples
erls: calcula o SPMT'} com o método de regresséo linear simples.
eanova o programa implementa o analise de variancia, calculando o{ $BM
egim: calcula o SPMT} com o modelo linear geral.
ephantom: gera uma imagem artificial fMRI para avaliar as diferentes técnicas.

ealz2tga 1€ uma imagem 3Dloat analyzee a converte numa sequéncia de ima-

gens TGAs.
espm2mask gera uma mascara a partir do SPM.
emascara coloca uma mascara preta fora da area do cérebro no SPM.

eescroh calcula a escala robusta no SPMT'}.
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emedorden calcula a média de um intervalo do vetor ordenado dos gradientes

de uma imagem 3D-Float analyze.
eminat: calcula o voxel ativado minimo e o voxel ndo ativado méaximo.

erocp: calcula os dados para as curvas ROC. Calcula a sensibilidade e a especifi-

cidade para um dado SPM.

egs gera a imagem de referéncia de um volume ativgwdd(standarf da ima-

gem artificial utilizada.

elim: aplica um limiar a uma imagem FLT-analyze.

A.3 Dados fMRI

No diretorioDados-fMRIse encontram disponiveis as imagens artificiais e 0 ex-
perimento fMRI visual utilizados neste trabalho para avaliar a técnica proposta e os

métodos apresentados.

A aquisi¢cao das imagens do experimento visual utilizado foi feita pelo grupo de pes-
quisa do Dr. Zang Hee Cho no “Department of Radiological Sciences, University of

California at Irvine”.

A.4 Resultados Experimentais Apresentados

Reproduzir os resultados experimentais apresentados nesta dissertacdo € muito

simples por meio dos seguintes passos:

1.Descomprimir o arquivo fMRI-1.zip (contem todos 0s programas necessarios e

apropriadamente documentados, os fontes e também os programas compilados).
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2.Indicar o caminho dos programas compilados desde a linha de comandos

(promp) do DOS.

Ex. Path c:> exe-fMRI

3.Descomprimir o arquivo fMRI-2.zip. O arquivo contém uma pasta com os dados
e informacao necessarios para reproduzir cada experimento realizado individu-
almente. Foram realizados 10 testes e os dados de cada um deles estd em uma
pasta individual com os detalhes para rodar os programas e obter os resultados

apresentados:

ofMRI-visual : experimento baseado em dados reais de um estimulo visual

em blocos.

ephantoms as 9 imagens artificiais utilizadas nos experimentos realizados,

para a geracao das tabelas e a curvas ROC.

4.Uma vez escolhido o experimento que desejamos reproduzir, simplesmente te-
MOoSs que rodar passo a passo 0s comandos explicitamente indicados no arquivo

teste.bat contido com cada conjunto de dados.
Ex. Experimento visual completo
c:>/...[fMRI-visual/teste-1, c:>/.../fMRI-visual/teste-2
5.0s dados, programas, aclaracdes adicionais e futuras melhoras ou modificagbes

Uteis dos programas, ficaram disponiveisveww.lps.usp.br/~javier/

fmri/
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