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Abstract— One of the major challenges at the field of cognitive sciences is mapping the regions of the brain
responsible for the motor and behavioral functions. The acquisition of functional magnetic resonance images
is an important non-invasive technique to study the neural activity in the human brain. This work presents
a new approach for the detection of activated brain regions: the composition and analysis of synthetic multi
and monospectral images using statistical methods and proposing non-parametrical methods based on Kohonen
self-organized networks.

Keywords— Functional magnetic resonance imaging, Detection of neural activity, Pattern recognition, Self-
organized Kohonen maps.

Resumo— Um dos maiores desafios atuais no campo das ciéncias cognitivas é mapear as regioes do cérebro res-
ponséaveis pelas fungdes motoras e comportamentais. A aquisicdo de imagens funcionais de ressonancia magnética
é uma técnica nao-invasiva fundamental para o estudo da atividade neural do cérebro humano. Este trabalho
apresenta uma nova abordagem para a detecgdo de regides cerebrais ativadas: a composi¢ao e anélise de imagens
multiespectrais e monoespectrais sintéticas utilizando métodos estatisticos e propondo métodos nao-paramétricos

baseados em mapas auto-organizados de Kohonen.

Keywords— Ressonancia magnética funcional, Deteccdo de atividade neural, Reconhecimento de padroes,

Mapas auto-organizados de Kohonen.

1 Introducao

Um dos maiores desafios no campo das ciéncias
cognitivas é mapear as regioes do cérebro respon-
saveis pelas funcoes motoras e comportamentais.
A aquisicao de Imagens de Ressonancia Magnética
Funcional (functional Magnetic Resonance Imag-
ing, IMRI), tal como a Tomografia por Emissao de
Pésitrons (Positron Emission Tomography, PET)
e a Tomografia Computadorizada por Emissao de
Féton Unico (Single Photon Emission Computer-
ized Tomography, SPECT), é uma técnica nao-
invasiva fundamental para o estudo da atividade
neural do cérebro humano.

As imagens fMRI sao adquiridas utilizando
a seqliéncia Eco-Planar de Aquisicao de Ima-
gens (Echo Planar Imaging sequence, EPI) e
a técnica BOLD, que exploram tanto a pro-
priedade diamagnética da oxi-hemoglobina quanto
a propriedade paramagnética da desoxi-hemoglo-
bina como um mecanismo de contraste natural
(Giacomantone, 2005), elevando o sinal nos wvo-

zels tipicamente de 1% a 5% em tomdgrafos de
1.5 T (Malinen et al., 2007; Bartsch et al., 2007;
Haacke et al., 1999; Maldjian et al., 1999), pro-
duzindo artefatos na imagem resultante (Haacke
et al., 1999).

Um exame de fMRI consiste em trés etapas
de aquisicao: aquisicao anatéomica, sob estimulo
e sem estimulo (Bandettini, 2007). Durante a
primeira etapa sao adquiridas imagens anatémicas
de alta resolugao sobre as quais é montado o mapa
de ativagdo. Nas etapas de aquisi¢ao sob estimulo
e sem estimulo sao adquiridas todas as imagens
para reconstrucao do volume cerebral, sendo que,
na aquisicao sob estimulo, o voluntéario esté sob o
experimento de interesse, enquanto na aquisi¢ao
sem estimulo as imagens sao adquiridas quando
o voluntério se encontra em repouso. As ima-
gens sao adquiridas em quantidade suficiente para
melhorar a relacdo sinal-ruido e portanto facili-
tar a detecgao estatistica das regioes com ativi-
dade neural relevante, chamadas aqui simples-
mente de regides ativadas (Fair et al., 2007; Gi-



acomantone, 2005).

Devido ao baixo contraste das imagens adqui-
ridas, para possibilitar a identificagdo das regioes
ativadas é necessario realizar um pds-processa-
mento sobre as imagens sob estimulo e sem es-
timulo. Os métodos de deteccio podem ser es-
tatisticos paramétricos ou nao-paramétricos.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem
para a deteccao de regides cerebrais ativadas:
os métodos estatisticos classicos de deteccao de
regioes ativadas baseados em testes de hipdteses
sao apresentados como métodos de andlise de
imagens multiespectrais sintéticas, sendo apresen-
tada uma alternativa a esses métodos baseada na
andlise de imagens monoespectrais sintéticas uti-
lizando um método nao-paramétrico baseado em
mapas auto-organizados de Kohonen.

Para validar esta proposta, foi realizado um
estudo de caso onde foram adquiridas imagens
funcionais eco-planares reais, sob estimulo e sem
estimulo. Essas imagens sao provenientes de um
experimento padrao onde se deseja detectar a area
cerebral associada a atencgao espacial visual.

Para avaliar os métodos propostos foram cal-
culadas as taxas de falsos positivos, falsos negati-
vos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos,
obtidas a partir das matrizes de confusao calcu-
ladas durante a etapa de pés-classificacao.

2 Materiais e Métodos

As imagens de fMRI foram fornecidas pelo De-
partamento de Fisica e pelo Laboratério de Per-
cepcao Visual do Departamento de Psicologia
da Universidade Federal de Pernambuco, Recife,
Brasil. Essas imagens foram adquiridas a par-
tir de um tomografo clinico de 1,5 T durante o
ano de 2004. Foram adquiridas 60 imagens: 24
sob estimulo, 24 sem estimulo e 12 imagens de
referéncia para corrigir os efeitos de movimento
(Banniester et al., 2007).

2.1 Métodos de Detecgcao FEstatisticos Multies-
pectrais

Uma seqiiéncia temporal de imagens eco-planares
pode ser modelada como uma tnica imagem mul-
tiespectral de n bandas, f : S — [0,1]", com vetor
de ativacao
v = (v1,v2,...,0n)7,
onde, se vy = 1, a banda f : S — [0,1] corres-
ponde a uma imagem sob estimulo; caso v = 0,
a banda fj : S — [0, 1] estd associada a uma ima-
gem sem estimulo; S é a grade da imagem f, onde
1<k<n.
Seja ng o numero de bandas associadas as
imagens sem estimulo e n; o nimero de ban-
das relacionadas as imagens sob estimulo, se n =

no +n1, considerando as seguintes populagoes por
vozel:

Fo(u) = {fx(w)|vx = 0}, (1)
Fi(a) = {fi(u)lvp =1}, (2)

tém-se as seguintes estatisticas de interesse:

Fo(w = o 3 fulw) (3)

v =0
Siw = g Y (hw - Bw)s (@)
v =0
Fitw = o 3 fulw) (5)
vp=1
st = — Y (hw - AW? ©)

onde Fy(u), S2(u), Fi(u) e S?(u) sdo os respec-
tivos pares média e desvio padrao que estimam os
pares esperanca e variancia po(u), o2 (u), u1(u) e
0?(u) para as populagoes adquiridas sem estfmulo
e sob estimulo, respectivamente, para cada pizel
em f com posicdo u € S.

A maioria dos métodos estatisticos de de-
tecgdo sao testes de hipdtese nula (Lukic et al.,
2002), onde se deseja medir o desvio por wozel
entre as populagoes sob estimulo e sem estimulo
(Thirion et al., 2007). Se esse desvio estiver fora
de um determinado intervalo de confianca de pro-
babilidade P., o pizel correspondente a posicao
u no mapa bindrio de ativagio f, : S — {0,1}
assume fp(u) = 1 e é considerado ativado; caso
contrdrio, fy(u) = 0 e o pizel correspondente é
considerado nao-ativado (Giacomantone, 2005).

Os métodos de detecgdo baseados em testes
de hipétese nula variam de acordo com a natureza
do teste, como segue:

1. Teste t de Student (TTS): As varidncias
o2(u) e 02(u) sdo diferentes e desconhecidas.

Fo(u) — Fy(u)

T(u) = ; (7)
Sgw) | SP(w)
The T Thr
com
(si(ou) T sfn(lu))2
A= (S3(u)/no)? + (SF(u)/n1)? -2 ®

no+1 ni+1

graus de liberdade, onde u € S|

2. Teste t Combinado (TTC): As varidncias
o2(u) e 0% (u) sdo iguais e desconhecidas.

ORI )

Sp(w)y /= + L

(no —1)S3(u) + (ny — 1)S7(u)
ng +ny — 2

onde

Sp(u) =
(10)



é o estimador combinado de o?(u) = o(u) =
o?(u) com A\ = ng+nj—2 graus de liberdade,
onde u € S;

3. Teste t Emparelhado (TTP): Considera as es-
tatisticas das diferentes populagoes

D(u) = {fi(w) = fj(w)[vi = 0,v; = 1}, (11)

onde ng = ny = n/2; se D(u) e S%(u) sdo a
média e o desvio padrao da populagdo D(u),
entao o testes estatistico é dado por:

(12)

Utilizando as estatisticas T' obtidas a partir
dos calculos anteriores e distribuidas segundo uma
distribuicao t com A graus de liberdade, pode-se
calcular as probabilidades P, = P(t < T(u)),
Yues.

O mapa de ativagao bindario é composto como
segue:

fw={ g

onde u € S. A presenga de ruido é caracteri-
zada pela existéncia de pizels isolados marcados
como ativados em regioes onde nao ha amostra
cranial. Nestes casos, pode-se aplicar o filtro da
moda sobre o mapa f; para eliminar as falsas
detecgoes, gerando o mapa de ativagao filtrado
i8S —{0,1}.

Para avaliar qualitativamente as areas detec-
tadas é comum compor uma imagem temaética
a partir da superposicao do mapa binario de
ativacdo sobre a imagem anatOmica correspon-
dente, rotulando as dreas ativadas com uma cor
pré-definida, que recebe o nome de marcador
(Malinen et al., 2007; Giacomantone, 2005).

A imagem temdtica de ativagdo f, : S —
[0,1]%, com mapa de ativagao bindrio filtrado f; :
S — {0,1} e marcador r = (ry,72,73)7, pode ser
obtida pela expressao:

fa(u) = fy(w)Fi(u)r +

onde u € S.

1-P,
P, < 5t

1-P, 1+ P ’ (13)
5 <Py < M

(1= fi(w)Fi(u

2.2 Métodos de Detecgao
Multiespectrais

Nao-Paramétricos

Os métodos nao-paramétricos sao baseados em
geral na classificagdo wvozel a wvorel das séries
temporais normalizadas utilizando métodos nao-
supervisionados, tais como os mapas de k-médias,
os mapas auto-organizados e os mapas fuzzy c-
médias (Chen et al., 2006; Dimitriadou et al.,
2004; Windischberger et al., 2003; Somorjai et al.,
2002).

Contudo, pode-se considerar a tarefa de de-
tectar regioes como na verdade a classificacao
da imagem multiespectral normalizada de n ban-
das f’ considerando o conjunto de classes 2 =
{C4,Cs,...,Cy}, onde as primeiras m — 1 classes
representam os diversos niveis de ativacao de in-
teresse detectados e a m-ésima classe representa o
fundo da imagem.

Conseqiientemente, a imagem multiespectral
normalizada f’ : S — [—1,1]™ é definida a partir
de f como segue (Dimitriadou et al., 2004):

/ fk(u)_FO, v =0
= = , 15
Je(w) { fe(a) = F1, v =1 (15)
ondel<k<neues.
A classificacdo automdtica de f’ S —

[—1,1]"™ resulta no mapa de classificacdo g : S —
{1,2,...,m}. O mapa bindrio de ativagao é gera-
do a partir da selecao da k-ésima classe associada
a uma ativagdo, como segue:

aw={ 5 Sk

onde u € S.

Para reduzir a influéncia das falsas ativagoes
originadas pelo ruido, o mapa binério de ativagao
fp é filtrado pelo filtro da moda, resultando f;.
A imagem temaética de ativacao f, é gerada pela
superposicao de f; sobre o mapa anatémico sob
estimulo F} usando o marcador r, como descrito
na equagao 14.

2.8 Meétodo de Detec¢cao Nao-Paramétrico Mo-
noespectral Proposto

A maior desvantagem do emprego de métodos
nao-paramétricos é seu alto custo computacional
associado, apesar de seus bons resultados na
deteccao e classificagao de diferentes niveis de
ativacao. Esses métodos lidam com imagens mul-
tiespectrais sintéticas com no minimo 60 bandas
durante a fase de treinamento e sdo responsaveis
pela detecgao de diferentes niveis de ativagao.
Como uma boa solugao pode-se gerar uma
imagem monoespectral com as diferencas de
niveis. Uma imagem candidata pode ser fz: .S —
[0,1], definida como as diferengas entre os niveis
médios dos sinais sob estimulo e sem estimulo por

voxel:
fa(u) = Fi(u) — Fy(u), (17)

onde u € S. Contudo, as regices ativadas com
baixo nivel médio de sinal podem nao ser de-
tectadas durante a etapa de classificagao. Por-
tanto, pode-se modificar o histograma da imagem
diferenca, gerando a imagem diferenga modificada
f4 S —[0,1] definida por:

piw = (B R0




ondeu € S,

M= N\ (F(v) = Fo(v)), (19)

ves

do = \/ (Fi(v) = Fo(v)). (20)

ves

A classificacdo automdtica de f} S —
[0,1] resulta no mapa de classificacdo g : S —
{1,2,...,m}. O mapa de ativagdo binério f; :
S — {0, 1} é gerado a partir da selegdo da k-ésima
classe de interesse associada a ativacao, como des-
crito na equacao 16. Os passos seguintes sao
idénticos aos passos seguidos pelos métodos nao-
paramétricos citados anteriormente. Na etapa de
classificagao pode-se usar diversos métodos nao-
paramétricos (Jarmasz and Somorjai, 2002; Ngan
et al., 2002).

A avaliacdo do resultado é feita a partir de
g, utilizando um conjunto de regioes de interes-
se gerado a partir da selecao da regiao ativada
correspondente, utilizando como referéncia um a-
tlas funcional que mostra a regiao do cérebro res-
ponsdvel pela atencgdo espacial visual (Maldjian
et al., 1999). Para avaliar quantitativamente os
resultados utiliza-se o indice k, a acuracia global
e a matriz de confusao. Da matriz de confusao
calculada foram obtidas as taxas de falsos posi-
tivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e ver-
dadeiros negativos para cada um dos métodos de
deteccao apresentados.

2.4 Awaliagao de Desempenho

A matriz de confusao para o universo de classes de
interesse 2 é uma matriz m x m, T = [t; jlmxm,
onde cada elemento ¢; ; representa o nimero de
objetos pertencentes & classe C; classificados como
C;,onde Q = {C1,Cy,...,Cy,} (Dudaet al., 2001;
Landgrebe, 2002).

A acurdcia global ¢ é a razao entre o nimero
de objetos corretamente classificados e o total de
objetos, definida como segue (Duda et al., 2001;
Landgrebe, 2002):

b= pu = AL (21)
- v m m *
Ei:l Zj:l tij

O indice k é um indice de correlagao es-
tatistica definido como segue (Duda et al., 2001):

K = Pov — Pz (22)

1—p,’

onde

TR i) (e )
& s )

(23)

Figura 1: Imagem tematica de ativagao resultante
do Teste t de Student

Figura 2: Imagem tematica de ativagao resultante
do Teste t Emparelhado

3 Resultados

As figuras 1, 2 e 3 mostram as imagens teméticas
de ativacio f, : S — [0,1]3 resultantes da de-
tecgao utilizando o Teste de ¢t de Student, o Teste
t Emparelhado e o Teste ¢t Combinado, com pro-
babilidade de confianga P, = 95% e marcador r
vermelho, usando a notacdo RGB, r = (1,0,0)7.

A figura 4 mostra a imagem diferenga modi-
ficada f} : S — [0,1]. Pode-se perceber tanto as
regides ativadas quanto as falsas ativagoes devidas
a presenca do ruido em todos os experimentos

A figura 5 mostra a imagem temdtica de

Figura 3: Imagem tematica de ativagao resultante
do Teste ¢ Combinado



Figura 4: Imagem diferenca modificada

TTS TTC TTP KO
K 0.59 059 066 0.71
¢ (%) | 7853 78.53 82.61 85.33

Tabela 1: Avaliacao de desempenho por meio da
acuracia global ¢ e do indice k

ativagio f, : S — [0,1]® obtida da imagem
anatomica de ativacio F; : S — [0,1] e o mapa
bindrio de ativagao filtrado f} : S — [0, 1] resul-
tante da classificacao da imagem diferenca modifi-
cada utilizando um mapa auto-organizado de Ko-
honen (KO), com uma entrada, 3 saidas, 50 ite-
ragoes durante a etapa de treinamento e taxa de
aprendizado inicial n = 0, 1.

A avaliacdo do desempenho da classificacdo
foi realizada por meio de regioes de interesse
adquiridas de um atlas fMRI com experimentos
em sistemas de 4 T (Maldjian et al., 1999). A
tabela 1 mostra a avaliacao dos métodos de de-
tecgao apresentados usanto o indice k e a taxa
de acuricia global ¢ (%), enquanto a tabela 2
fornece as taxas de falsos positivos (FP), falsos
negativos (FN), verdadeiros positivos (TP) e ver-
dadeiros negativos (TN).

4 Discussao e Conclusoes

Analisando os indices de pés-classificagdo x a par-
tir da tabela 1, pode-se perceber que a classi-
ficacdo pelo mapa auto-organizado de Kohonen
resultou numa maior correlagdo estatistica (k =
0.71) entre os resultados e o conjunto de teste do
que a aplicagao dos métodos estatisticos classicos
(k = 0.59 para o Teste t de Student e para o Teste

TTS TTC TTP KO
TN (%) | 100,00 100,00 100,00 100,00
FN (%) | 000 000 000 0,00
FP (%) | 34,80 34,80 28,19 23,79
TP (%) | 65,20 6520 71,81 76,21

Tabela 2: Avaliacao de desempenho utilizando
taxas de detecgao

Figura 5: Imagem tematica de ativacao resultante
da classificag@ao pelo mapa auto-organizado de Ko-
honen

t Combinado, e k = 0.66 para o Teste ¢t Empa-
relhado). Esses resultados sao confirmados pela
acurdcia global: ¢ = 85.33% para o método KO
contra ¢ = 78,53% para os métodos TTS e TTC,
e ¢ = 82,61% para o método TTP.

A tabela 2 mostra as taxas TN, FN, FP e TP
para os métodos de deteccao apresentados. Es-
sas taxas sao calculadas a partir das matrizes de
confusao obtidas no processo de pds-classificagao
utilizando um conjunto de teste composto por de-
terminadas regioes de interesse de referéncia e con-
siderando apenas duas classes: sob estimulo e sem
estimulo. Conseqiientemente, TN e TP pertencem
a diagonal principal dessas matrizes de confusao.

Analisando a tabela 2, pode-se perceber que
todos os métodos de detecgao resultaram na
auséncia de wvozels falsamente ativados. Entre-
tanto, as taxas de falsos positivos foram bastante
significativas, devido a uma possivel imprecisao na
selecao das regides de interesse pelo especialista,
uma vez que essa selecao é realizada através da
andlise visual de um atlas de ativagao de fMRI
(Maldjian et al., 1999). A imprecisdo pode au-
mentar ainda mais devido ao fato de as imagens
EPI serem de baixa resolucao anatéomica (Haacke
et al., 1999). A resolucdo anatomica também
decresce com o aumento do campo magnético
estatico, como pode ser demonstrado por expe-
rimentos de fMRI em tomografos de ressonéancia
magnética de 4 T (Maldjian et al., 1999).

A taxa de falsos positivos foi de 34.80% para
os métodos TTS e TTC, 28,19% para o método
TTP e 23,79% para o método nao-paramétrico
KO. Essa taxa é significativa, dado o fato de que
os métodos foram aplicados a imagens reais e,
portanto, ha outros tipos de atividade cerebral,
que nao aquela relacionada a atencao espacial vi-
sual, ocorrendo simultaneamente. Esses resulta-
dos colocam o mapa auto-organizado de Koho-
nen numa posi¢ao superior em relagao aos testes
estatisticos ¢ de hipétese nula. O método KO
é também computacionalmente superior quando
comparado com a maioria dos métodos estatisticos



de deteccao classicos, devido a sua natureza mo-
noespectral, em contraste com os outros métodos
apresentados, uma vez que a analise de seqiiéncias
temporais de imagens EPI é na verdade uma
andlise pizel a pizel de uma imagem multiespec-
tral sintética composta por imagens EPI sob
estimulo e sem estimulo.

Portanto, o método de deteccao baseado no
mapa auto-organizado de Kohonen proposto neste
trabalho tem a vantagem adicional de reduzir um
problema multiespectral a uma abordagem mo-
noespectral, eliminando o custo computacional as-
sociado a estimacao das funcoes de distribuicao de
probabilidade acumulada utilizadas nos testes de
hipo6tese nula.
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