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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 ciências cognitivas é mapear as regiões do cérebro res-
ponsáveis pelas funções motoras e comportamentais. A aquisição de imagens funcionais de ressonância magnética
é uma técnica não-invasiva fundamental para o estudo da atividade neural do cérebro humano. Este trabalho
apresenta uma nova abordagem para a detecção de regiões cerebrais ativadas: a composição e análise de imagens
multiespectrais e monoespectrais sintéticas utilizando métodos estat́ısticos e propondo métodos não-paramétricos
baseados em mapas auto-organizados de Kohonen.

Keywords— Ressonância magnética funcional, Detecção de atividade neural, Reconhecimento de padrões,
Mapas auto-organizados de Kohonen.

1 Introdução

Um dos maiores desafios no campo das ciências
cognitivas é mapear as regiões do cérebro respon-
sáveis pelas funções motoras e comportamentais.
A aquisição de Imagens de Ressonância Magnética
Funcional (functional Magnetic Resonance Imag-
ing, fMRI), tal como a Tomografia por Emissão de
Pósitrons (Positron Emission Tomography, PET)
e a Tomografia Computadorizada por Emissão de
Fóton Único (Single Photon Emission Computer-
ized Tomography, SPECT), é uma técnica não-
invasiva fundamental para o estudo da atividade
neural do cérebro humano.

As imagens fMRI são adquiridas utilizando
a seqüência Eco-Planar de Aquisição 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 vo-

xels tipicamente de 1% a 5% em tomógrafos 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 três etapas
de aquisição: aquisição anatômica, sob est́ımulo
e sem est́ımulo (Bandettini, 2007). Durante a
primeira etapa são adquiridas imagens anatômicas
de alta resolução sobre as quais é montado o mapa
de ativação. Nas etapas de aquisição sob est́ımulo
e sem est́ımulo são adquiridas todas as imagens
para reconstrução do volume cerebral, sendo que,
na aquisição sob est́ımulo, o voluntário está sob o
experimento de interesse, enquanto na aquisição
sem est́ımulo as imagens são adquiridas quando
o voluntário se encontra em repouso. As ima-
gens são adquiridas em quantidade suficiente para
melhorar a relação sinal-rúıdo e portanto facili-
tar a detecção estat́ıstica das regiões com ativi-
dade neural relevante, chamadas aqui simples-
mente de regiões ativadas (Fair et al., 2007; Gi-



acomantone, 2005).
Devido ao baixo contraste das imagens adqui-

ridas, para possibilitar a identificação das regiões
ativadas é necessário realizar um pós-processa-
mento sobre as imagens sob est́ımulo e sem es-
t́ımulo. Os métodos de detecção podem ser es-
tat́ısticos paramétricos ou não-paramétricos.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem
para a detecção de regiões cerebrais ativadas:
os métodos estat́ısticos clássicos de detecção de
regiões ativadas baseados em testes de hipóteses
são apresentados como métodos de análise de
imagens multiespectrais sintéticas, sendo apresen-
tada uma alternativa a esses métodos baseada na
análise de imagens monoespectrais sintéticas uti-
lizando um método não-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 est́ımulo e sem
est́ımulo. Essas imagens são provenientes de um
experimento padrão onde se deseja detectar a área
cerebral associada à atenção 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 confusão calcu-
ladas durante a etapa de pós-classificação.

2 Materiais e Métodos

As imagens de fMRI foram fornecidas pelo De-
partamento de F́ısica e pelo Laboratório de Per-
cepção Visual do Departamento de Psicologia
da Universidade Federal de Pernambuco, Recife,
Brasil. Essas imagens foram adquiridas a par-
tir de um tomógrafo cĺınico de 1,5 T durante o
ano de 2004. Foram adquiridas 60 imagens: 24
sob est́ımulo, 24 sem est́ımulo e 12 imagens de
referência para corrigir os efeitos de movimento
(Banniester et al., 2007).

2.1 Métodos de Detecção Estat́ısticos Multies-
pectrais

Uma seqüência temporal de imagens eco-planares
pode ser modelada como uma única imagem mul-
tiespectral de n bandas, f : S → [0, 1]n, com vetor
de ativação

v = (v1, v2, . . . , vn)T ,

onde, se vk = 1, a banda fk : S → [0, 1] corres-
ponde a uma imagem sob est́ımulo; caso vk = 0,
a banda fk : S → [0, 1] está associada a uma ima-
gem sem est́ımulo; S é a grade da imagem f , onde
1 ≤ k ≤ n.

Seja n0 o número de bandas associadas às
imagens sem est́ımulo e n1 o número de ban-
das relacionadas às imagens sob est́ımulo, se n =

n0 +n1, considerando as seguintes populações por
voxel :

F0(u) = {fk(u)|vk = 0}, (1)

F1(u) = {fk(u)|vk = 1}, (2)

têm-se as seguintes estat́ısticas de interesse:

F̄0(u) =
1
n0

∑
vk=0

fk(u), (3)

S2
0(u) =

1
n0 − 1

∑
vk=0

(fk(u)− F̄0(u))2, (4)

F̄1(u) =
1
n1

∑
vk=1

fk(u), (5)

S2
1(u) =

1
n1 − 1

∑
vk=1

(fk(u)− F̄1(u))2, (6)

onde F̄0(u), S2
0(u), F̄1(u) e S2

1(u) são os respec-
tivos pares média e desvio padrão que estimam os
pares esperança e variância µ0(u), σ2

0(u), µ1(u) e
σ2

1(u) para as populações adquiridas sem est́ımulo
e sob est́ımulo, respectivamente, para cada pixel
em f com posição u ∈ S.

A maioria dos métodos estat́ısticos de de-
tecção são testes de hipótese nula (Lukic et al.,
2002), onde se deseja medir o desvio por voxel
entre as populações sob est́ımulo e sem est́ımulo
(Thirion et al., 2007). Se esse desvio estiver fora
de um determinado intervalo de confiança de pro-
babilidade Pc, o pixel correspondente à posição
u no mapa binário de ativação fb : S → {0, 1}
assume fb(u) = 1 e é considerado ativado; caso
contrário, fb(u) = 0 e o pixel correspondente é
considerado não-ativado (Giacomantone, 2005).

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

1. Teste t de Student (TTS): As variâncias
σ2

0(u) e σ2
1(u) são diferentes e desconhecidas.

T (u) =
F̄0(u)− F̄1(u)√

S2
0(u)
n0

+ S2
1(u)
n1

, (7)

com

λ =

(
S2

0(u)
n0

+ S2
1(u)
n1

)2

(S2
0(u)/n0)2

n0+1 + (S2
1(u)/n1)2

n1+1

− 2 (8)

graus de liberdade, onde u ∈ S;

2. Teste t Combinado (TTC): As variâncias
σ2

0(u) e σ2
1(u) são iguais e desconhecidas.

T (u) =
F̄0(u)− F̄1(u)

Sp(u)
√

1
n0

+ 1
n1

, (9)

onde

S2
p(u) =

(n0 − 1)S2
0(u) + (n2 − 1)S2

1(u)
n0 + n1 − 2

(10)



é o estimador combinado de σ2(u) = σ2
0(u) =

σ2
1(u) com λ = n0+n1−2 graus de liberdade,

onde u ∈ S;

3. Teste t Emparelhado (TTP): Considera as es-
tat́ısticas das diferentes populações

D(u) = {fi(u)− fj(u)|vi = 0, vj = 1}, (11)

onde n0 = n1 = n/2; se D̄(u) e S2
D(u) são a

média e o desvio padrão da população D(u),
então o testes estat́ıstico é dado por:

T (u) =
D̄(u)

SD(u)/
√

n/2
. (12)

Utilizando as estat́ısticas T obtidas a partir
dos cálculos anteriores e distribúıdas segundo uma
distribuição t com λ graus de liberdade, pode-se
calcular as probabilidades Pu = P (t ≤ T (u)),
∀u ∈ S.

O mapa de ativação binário é composto como
segue:

fb(u) =
{

1, Pu < 1−Pc

2 ∨ Pu > 1+Pc

2

0, 1−Pc

2 ≤ Pu ≤ 1+Pc

2

, (13)

onde u ∈ S. A presença de rúıdo é caracteri-
zada pela existência de pixels isolados marcados
como ativados em regiões onde não há amostra
cranial. Nestes casos, pode-se aplicar o filtro da
moda sobre o mapa fb para eliminar as falsas
detecções, gerando o mapa de ativação filtrado
f ′b : S → {0, 1}.

Para avaliar qualitativamente as áreas detec-
tadas é comum compor uma imagem temática
a partir da superposição do mapa binário de
ativação sobre a imagem anatômica correspon-
dente, rotulando as áreas ativadas com uma cor
pré-definida, que recebe o nome de marcador
(Malinen et al., 2007; Giacomantone, 2005).

A imagem temática de ativação fa : S →
[0, 1]3, com mapa de ativação binário filtrado f ′b :
S → {0, 1} e marcador r = (r1, r2, r3)T , pode ser
obtida pela expressão:

fa(u) = f ′b(u)F̄1(u)r + (1− f ′b(u))F̄1(u)(1, 1, 1)T ,
(14)

onde u ∈ S.

2.2 Métodos de Detecção Não-Paramétricos
Multiespectrais

Os métodos não-paramétricos são baseados em
geral na classificação voxel a voxel das séries
temporais normalizadas utilizando métodos não-
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 regiões como na verdade a classificação
da imagem multiespectral normalizada de n ban-
das f ′ considerando o conjunto de classes Ω =
{C1, C2, . . . , Cm}, onde as primeiras m− 1 classes
representam os diversos ńıveis de ativação de in-
teresse detectados e a m-ésima classe representa o
fundo da imagem.

Conseqüentemente, a imagem multiespectral
normalizada f ′ : S → [−1, 1]n é definida a partir
de f como segue (Dimitriadou et al., 2004):

f ′k(u) =
{

fk(u)− F̄0, vk = 0
fk(u)− F̄1, vk = 1 , (15)

onde 1 ≤ k ≤ n e u ∈ S.
A classificação automática de f ′ : S →

[−1, 1]n resulta no mapa de classificação g : S →
{1, 2, . . . ,m}. O mapa binário de ativação é gera-
do a partir da seleção da k-ésima classe associada
a uma ativação, como segue:

fb(u) =
{

1, g(u) = k
0, g(u) 6= k

, (16)

onde u ∈ S.
Para reduzir a influência das falsas ativações

originadas pelo rúıdo, o mapa binário de ativação
fb é filtrado pelo filtro da moda, resultando f ′b.
A imagem temática de ativação fa é gerada pela
superposição de f ′b sobre o mapa anatômico sob
est́ımulo F̄1 usando o marcador r, como descrito
na equação 14.

2.3 Método de Detecção Não-Paramétrico Mo-
noespectral Proposto

A maior desvantagem do emprego de métodos
não-paramétricos é seu alto custo computacional
associado, apesar de seus bons resultados na
detecção e classificação de diferentes ńıveis de
ativação. Esses métodos lidam com imagens mul-
tiespectrais sintéticas com no mı́nimo 60 bandas
durante a fase de treinamento e são responsáveis
pela detecção de diferentes ńıveis de ativação.

Como uma boa solução pode-se gerar uma
imagem monoespectral com as diferenças de
ńıveis. Uma imagem candidata pode ser fd : S →
[0, 1], definida como as diferenças entre os ńıveis
médios dos sinais sob est́ımulo e sem est́ımulo por
voxel :

fd(u) = F̄1(u)− F̄0(u), (17)

onde u ∈ S. Contudo, as regiões ativadas com
baixo ńıvel médio de sinal podem não ser de-
tectadas durante a etapa de classificação. Por-
tanto, pode-se modificar o histograma da imagem
diferença, gerando a imagem diferença modificada
f ′d : S → [0, 1] definida por:

f ′d(u) =
(

F̄1(u)− F̄0(u)− λ1

λ2 − λ1

)1/2

, (18)



onde u ∈ S,

λ1 =
∧
v∈S

(F̄1(v)− F̄0(v)), (19)

e
λ2 =

∨
v∈S

(F̄1(v)− F̄0(v)). (20)

A classificação automática de f ′d : S →
[0, 1] resulta no mapa de classificação g : S →
{1, 2, . . . ,m}. O mapa de ativação binário fb :
S → {0, 1} é gerado a partir da seleção da k-ésima
classe de interesse associada à ativação, como des-
crito na equação 16. Os passos seguintes são
idênticos aos passos seguidos pelos métodos não-
paramétricos citados anteriormente. Na etapa de
classificação pode-se usar diversos métodos não-
paramétricos (Jarmasz and Somorjai, 2002; Ngan
et al., 2002).

A avaliação do resultado é feita a partir de
g, utilizando um conjunto de regiões de interes-
se gerado a partir da seleção da região ativada
correspondente, utilizando como referência um a-
tlas funcional que mostra a região do cérebro res-
ponsável pela atenção espacial visual (Maldjian
et al., 1999). Para avaliar quantitativamente os
resultados utiliza-se o ı́ndice κ, a acurácia global
e a matriz de confusão. Da matriz de confusão
calculada foram obtidas as taxas de falsos posi-
tivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e ver-
dadeiros negativos para cada um dos métodos de
detecção apresentados.

2.4 Avaliação de Desempenho

A matriz de confusão para o universo de classes de
interesse Ω é uma matriz m ×m, T = [ti,j ]m×m,
onde cada elemento ti,j representa o número de
objetos pertencentes à classe Cj classificados como
Ci, onde Ω = {C1, C2, . . . , Cm} (Duda et al., 2001;
Landgrebe, 2002).

A acurácia global φ é a razão entre o número
de objetos corretamente classificados e o total de
objetos, definida como segue (Duda et al., 2001;
Landgrebe, 2002):

φ = ρv =
∑m

i=1 ti,i∑m
i=1

∑m
j=1 ti,j

. (21)

O ı́ndice κ é um ı́ndice de correlação es-
tat́ıstica definido como segue (Duda et al., 2001):

κ =
ρv − ρz

1− ρz
, (22)

onde

ρz =

∑m
i=1(

∑m
j=1 ti,j)(

∑m
j=1 tj,i)

(
∑m

i=1

∑m
j=1 ti,j)2

. (23)

Figura 1: Imagem temática de ativação resultante
do Teste t de Student

Figura 2: Imagem temática de ativação resultante
do Teste t Emparelhado

3 Resultados

As figuras 1, 2 e 3 mostram as imagens temáticas
de ativação fa : S → [0, 1]3 resultantes da de-
tecção utilizando o Teste de t de Student, o Teste
t Emparelhado e o Teste t Combinado, com pro-
babilidade de confiança Pc = 95% e marcador r
vermelho, usando a notação RGB, r = (1, 0, 0)T .

A figura 4 mostra a imagem diferença modi-
ficada f ′d : S → [0, 1]. Pode-se perceber tanto as
regiões ativadas quanto as falsas ativações devidas
à presença do rúıdo em todos os experimentos

A figura 5 mostra a imagem temática de

Figura 3: Imagem temática de ativação resultante
do Teste t Combinado



Figura 4: Imagem diferença modificada

TTS TTC TTP KO
κ 0.59 0.59 0.66 0.71

φ (%) 78.53 78.53 82.61 85.33

Tabela 1: Avaliação de desempenho por meio da
acurácia global φ e do ı́ndice κ

ativação fa : S → [0, 1]3 obtida da imagem
anatômica de ativação F̄1 : S → [0, 1] e o mapa
binário de ativação filtrado f ′b : S → [0, 1] resul-
tante da classificação da imagem diferença modifi-
cada utilizando um mapa auto-organizado de Ko-
honen (KO), com uma entrada, 3 sáıdas, 50 ite-
rações durante a etapa de treinamento e taxa de
aprendizado inicial η = 0, 1.

A avaliação do desempenho da classificação
foi realizada por meio de regiões de interesse
adquiridas de um atlas fMRI com experimentos
em sistemas de 4 T (Maldjian et al., 1999). A
tabela 1 mostra a avaliação dos métodos de de-
tecção apresentados usanto o ı́ndice κ e a taxa
de acurácia global φ (%), enquanto a tabela 2
fornece as taxas de falsos positivos (FP), falsos
negativos (FN), verdadeiros positivos (TP) e ver-
dadeiros negativos (TN).

4 Discussão e Conclusões

Analisando os ı́ndices de pós-classificação κ a par-
tir da tabela 1, pode-se perceber que a classi-
ficação pelo mapa auto-organizado de Kohonen
resultou numa maior correlação estat́ıstica (κ =
0.71) entre os resultados e o conjunto de teste do
que a aplicação dos métodos estat́ısticos clássicos
(κ = 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 (%) 0,00 0,00 0,00 0,00
FP (%) 34,80 34,80 28,19 23,79
TP (%) 65,20 65,20 71,81 76,21

Tabela 2: Avaliação de desempenho utilizando
taxas de detecção

Figura 5: Imagem temática de ativação resultante
da classificação pelo mapa auto-organizado de Ko-
honen

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

A tabela 2 mostra as taxas TN, FN, FP e TP
para os métodos de detecção apresentados. Es-
sas taxas são calculadas a partir das matrizes de
confusão obtidas no processo de pós-classificação
utilizando um conjunto de teste composto por de-
terminadas regiões de interesse de referência e con-
siderando apenas duas classes: sob est́ımulo e sem
est́ımulo. Conseqüentemente, TN e TP pertencem
à diagonal principal dessas matrizes de confusão.

Analisando a tabela 2, pode-se perceber que
todos os métodos de detecção resultaram na
ausência de voxels falsamente ativados. Entre-
tanto, as taxas de falsos positivos foram bastante
significativas, devido a uma posśıvel imprecisão na
seleção das regiões de interesse pelo especialista,
uma vez que essa seleção é realizada através da
análise visual de um atlas de ativação de fMRI
(Maldjian et al., 1999). A imprecisão pode au-
mentar ainda mais devido ao fato de as imagens
EPI serem de baixa resolução anatômica (Haacke
et al., 1999). A resolução anatômica também
decresce com o aumento do campo magnético
estático, como pode ser demonstrado por expe-
rimentos de fMRI em tomôgrafos de ressonância
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 não-paramétrico
KO. Essa taxa é significativa, dado o fato de que
os métodos foram aplicados a imagens reais e,
portanto, há outros tipos de atividade cerebral,
que não aquela relacionada à atenção espacial vi-
sual, ocorrendo simultaneamente. Esses resulta-
dos colocam o mapa auto-organizado de Koho-
nen numa posição superior em relação aos testes
estat́ısticos t de hipótese nula. O método KO
é também computacionalmente superior quando
comparado com a maioria dos métodos estat́ısticos



de detecção clássicos, devido à sua natureza mo-
noespectral, em contraste com os outros métodos
apresentados, uma vez que a análise de seqüências
temporais de imagens EPI é na verdade uma
análise pixel a pixel de uma imagem multiespec-
tral sintética composta por imagens EPI sob
est́ımulo e sem est́ımulo.

Portanto, o método de detecção 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 à estimação das funções de distribuição de
probabilidade acumulada utilizadas nos testes de
hipótese nula.
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