Universidade de Sao Paulo
Instituto de Fisica

Inclusao de MRI e informacao Multigrid a Priori para

inferéncia Bayesiana de fontes de M/EEG

Leonardo da Silva Barbosa

Orientador: Prof. Dr. Nestor Felipe Caticha Alfonso

Dissertacao de mestrado apresentada
ao Instituto de Fisica para a obtencao do
titulo de Mestre em Ciéncias

Prof. Dr. Nestor Felipe Caticha Alfonso
Prof. Dr. Said Rahnamaye Rabbani (IF-USP)
Prof. Dr. Koichi Sameshima (FMUSP)

Sao Paulo
2011



Barbosa, Leonardo da Silva

Inclusao de MRI e informacao Multigrid a Priori para
inferéncia Bayesiana de fontes de M/EEG. - Sao Paulo,
2011.

Dissertagao (Mestrado) - Universidade de Sao Paulo.
Instituto de Fisica - Depto. de Fisica Geral

Orientador: Prof. Dr. Nestor Felipe Caticha Alfonso
Area de Concentragao: Fisica Geral

Unitermos: 1 Eletroencefalografia;
2. Magnetoencefalografia; 3. Fisica Médica

USP/IF /SBI-035/2011







Conteudo

[1 Descricao dos modelos estudados de EEG/MEG| 12
(1.1 Origem dosinall. . . . . . . . . .. . e 13
[1.1.1  Potencial de Acao e Potencial Pés-Sinaptico|. . . . . . .. ... ... ... 13
[1.1.2 Simetria na Organizacao das Fontes| . . . . . .. ... ... ... .. ... 15

1.2 Problema Direto : Determinacaode V| . . . . ... .. ... .. ... ....... 16
I1.2.1  Aproximacao para grandes distancias|. . . . . . . . . . . ... .. ... .. 18
[1.2.2  Meio iInomogeneo| . . . . . . . ..o 19
[23 Modelode3 Esferad . . . . . ... ... . . 19
[1.2.4 Metodos Numeéricos| . . . . ... ... .. L oL oo 20
[1.2.5  Valores comuns para K e gg|. . . . . . .« . ..o 22

(1.3 Problema Inverso : Determinacaode J|. . . . . . . .. ... ... ... ...... 22
[1.3.1 Linearizacao do problema) . . . . . . . ... ... .. 0oL 23
11.3.2  Restricao da localizacao dos dipolos e definicao de supertficies| . . . . . . . 23
I1.3.3  Modelagem Bayesianal . . . . . . .. ... . o oo 25
|1.3.4  Distribuicoes a Priori Hierarquicas| . . . . . . . . ... .. ... ... ... 27
[1.3.5  Bayes Variacionall. . . . . .. ... o0 oo 28

12 Problema Inverso Abordagem Multi-Grid| 32
[2.1  Multi-escala - Downsampling| . . . . . ... . ... ... ... ... .. .. ... 32
[2.2 O problema direto para cada uma das 5 superficies| . . . . . . ... ... ... .. 47
[2.3 Multi-escala - Bayes Variacional|. . . . . .. ... .. 00 0oL 48
2.4 Exemplo de Simulacao] . . . . . . . . ... 50




[B_Resultados|

3.1 Diferentes superficies iniciais|




Lista de Figuras

[1.1 Esquematizacao da troca de informacao entre neuronios: 1 - Potencial de Acao, |

| 2 - Neuronio pré-sinaptico, 3 - Sinapse, 4 - Neuronio pos-sinaptico, b - Proteina |

| com permeabilidade seletiva sensivel a mensageiros quimicos [Wikimedia, b| [Wi- |

| kimedia, al.| . . . . .. 14
[1.2  esquema demonstrando as correntes dos PEPS e PIPS [Mann, || . . . . .. .. .. 15
[1.3  fontes de corrente em um meio ) com condutividade ¢ homogenia] . . . . . . .. 18

[1.4  k superticies de 1 a K, separando meios homogeneos, onde cada um possul uma |

| condutividade or| . . . . . . . e 20

[1.5 O angulo entre o vetor r que indica a posicao onde o potencial esta sendo calculado |

| e o vetor r* que indica onde o dipolo 7 esta localizado é descrito por v. O angulo |

| entre o dipolo * e o vetor r* é descrito por . O angulo formado pelo plano |

| definido por r' e r e o plano formado por r! e q é descrito por 3 (fonte [Mosher |

| et al, 19900 . . . o 21

[1.6 3 cortes em uma imagem tridimensional de MRI : coronal, sagital e horizontal, |

| respectivamente. (Fonte : Freesurfer http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/ (Athi- |

[ noula A. Martinos Center for Biomedical Imaging))|. . . . . . . . ... ... ... 24

[1.7  Visualizacao da superficie cortical com 566296 faces e 283152 vértices, gerada pelo |

| Freesurfer, a direita. Zoom de uma parte frontal do hemisfério esquerdo a esquerda.| 25

[1.8  Descricao do algoritmo Bayes Variacional| . . . ... ... ... ... . ...... 31

[2.1 Hemisfério esquerdo, da esquerda para direita: dobrado (ou “real”), inflado e |

| estérico. As bordas dos triangulos estao transparentes e as cores dos mesmos |

| representam a curvatura na superficie original.| . . . . . .. ... o000 33




2.3

Segunda ordem do algoritmo RE com 80 faces. A primeira coluna representa a

configuracao inicial, dada pela divisao de cada aresta da ordem anterior no meio

adicionando um novo vértice vermelho, enquanto os vértices que vieram da ordem

anterior, os azuis. Na coluna da direita estao representadas as configuracoes finais

do algoritmo RE. Os vértices azuis foram mantidos imoveis enquanto os vermelhos

sofreram pequenas mudancas de posicao até que a variancia parasse de diminuir.

Novamente os valores das legendas significam a area média na superficie original

representada por cada nova face, e entre parenteses a variancia, em mm?2.| . . . .

35

36

[2.5

O mesmo da figura 11, porém para a 4* ordem com 1280 faces. E possivel ver que

as faces laranjas somem, ou seja, a variancia diminuiu. Vemos que isso corresponde

a pequenas distorcoes no grid na superficie estérica.|. . . . . . . . ... ... L.

37

XS

5% ordem com 5120 faces. Nesta escala a variancia praticamente nao diminuiu

indicando que a divisao ja ocorreu em uma condicao inicial bem homogenea.|

38

2.7

Representagao da N faces que um determinado vértice v qualquer faz parte. vy

e v? representam dois possiveis outros vértices que formam uma das faces, e as

VptVe—2v,

NVove—ave] DA férmula abaixo |2.4

setas indicam os versores representados por

40

P8

Esquematizacao do algoritmo RE. A representacao desejada escolhida fo1 10240

faces, o que equivale a repetir o passo 3 quatro vezes.|. . . . . . . .. .. ... ..

42

P9

Visualizacao das divisoes das faces realizadas no passo 3 do algoritmo RE. Ordem

1 para Ordem 2.] . . . . . . .. . L

43

p.10

Visualizacao das divisoes das faces realizadas no passo 3 do algoritmo RE. Ordem

2 para Ordem 3.| . . . . . . . .

44

P11

Visualizacao das divisoes das faces realizadas no passo 3 do algoritmo RE. Ordem

dpara Ordem 4. . . . . . . . L

45

P12

Visualizacao das divisoes das faces realizadas no passo 3 do algoritmo RE. Ordem

4 para Ordem 5. . . . . . . oL e

46

P13

Potencial elétrico gerado por dois dipolos, em V. Os eixos X e Y estao em mm. O

campo visualizado em volta é uma interpolacao dos valores conhecidos nos vértices

do poligono desenhado acima de tudo (estes vértices sao os sensores). | . . . . . .




214

A esquerda dois plots do prior de o para dois valores de oy com vy = 10, a direita

dois plots do prior de J para dois « diferentes (nao normalizadas) | . . . . . . ..

P15

Visualizacao das correntes de um exemplo que geraram o sinal utilizado para a

inferencia. 26 faces possuem corrente diferente de zero.|. . . . . . . . .. .. ...

2.16

Visualizacao das correntes estimadas pelo método VB. Podemos ver que as 3 taces

visiveis, que representam 90% do espectro de corrente, estao espalhadas longe das

posicoes onde realmente exite corrente.|. . . . . . . ...

R17

Visualizacao das correntes estimadas pelo método MG. Podemos ver que as 21

faces visiveis, que representam 68% do espectro de corrente, estao localizadas

proximas a regiao com atividadereal.| . . . . . . . ... ... .0 000,

p.18

Visualizacao da variancia inicial e final usada no algoritmo VB, . . . . . . .. ..

2.19

Visualizacao da variancia inicial e final usada na primeira iteracao do algoritmo

MG. Podemos ver que desde a escala mais baixa a localizacao da corrente ja é

coerente com a posicao real das fontes|. . . . . . ... oo 0oL

56

2.20

Visualizacao da variancia inicial e final usada na segunda iteracao do algoritmo

MG. Nesta escala ja ocorre uma divisao entre as duas fontes.| . . . . . . .. . ..

DT

Visualizacao da variancia inicial e final usada na terceira iteracao do algoritmo

MG. Ocorre uma grande concentracao em torno das fontes reais.| . . . . . . . ..

222

Visualizacao da variancia inicial e final usada na quarta iteracao do algoritmo MG.

A convergencia na coluna da direita mostra a correcao de localizacao que ocorreu

principalmente na fonte da parte superior, enquanto a da parte interior quase nao

sofre mudancas. O interessante ¢ que a correcao na parte superior foi da ordem

2.93

Visualizacao da variancia inicial e final usada na ultima iteracao do algoritmo MG.

Podemos ver claramente que a variancia do Prior se distribui uniformemente em

torno da fonte real, mostrando como a informacao trazida da escala anterior tfoi

modificada corretamente pelo métodode ARD. . . . . .. .. ... ...

B1

Comparacao dos angulos entre o vetor corrente real e as estimativas dos dife-

rentes algoritmos : Bayes Variacional (VB), Norma Minima (MNE), Multigrid

comegando da superficie de ordem 1 (MG 1), ordem 2 (MG 2), ordem 3 (MG 3)

eordem 4 (MG 4). . . . . . ..o




13.2

Histograma com as distancias entre a localizacao do dipolo mais forte estimado e

o dipolo mais forte real para o algoritmo comegando da superficie 1 (MG 1) e da

superficie 2 (MG 2).| . . . . . .. L

13.3

Histograma com as distancias entre a localizacao do dipolo mais forte estimado e

o dipolo mais forte real para o algoritmo comegando da superficie 3 (MG 3) e da

superficie 3 (MG 3).| . . . . . ..

3.4

Histograma com as distancias entre a localizacao do segundo dipolo mais forte esti-

mado e o segundo dipolo mais forte real para o algoritmo comecando da superficie

1 (MG 1) edasuperficie 2 (MG 2).|. . . ... ... ... ... ... ...

3.5

Histograma com as distancias entre a localizacao do segundo dipolo mais forte esti-

mado e o segundo dipolo mais forte real para o algoritmo comecando da superficie

3 (MG 3) edasuperficie 4 (MG 4).]. . . ... ... .o

3.6

Parametro p; para os algoritmos VB, MG 1 e MG 3. Podemos ver como o algo-

ritmo comecando da superficie com menor resolucao possivel é mais resistente ao

aumento doruido. |. . . . . L e e e e

3.7

Parametro ps para os algoritmos VB, MG 1 e MG 3. Podemos ver como o algo-

ritmo comecando da superficie com menor resolucao possivel é mais resistente ao

3.8

A distancia entre o dipolo mais intenso estimado pelo algoritmo VB e o dipolo mais

intenso real é a curva azul (quadrados). A distancia entre o dipolo mais intenso

estimado pelos algoritmos MG 1 e MG 3 e o dipolo mais intenso real sao as curvas

vermelhas (circulos) com linha solida e tracejada, respectivamente. Podemos ver

que a distancia aumenta de maneira compativel entre os dois algoritmos.|. . . . .

72

B9

A distancia entre o segundo dipolo mais intenso estimado pelo algoritmo VB e o

segundo dipolo mais intenso real é a curva azul (quadrados). A distancia entre o

segundo dipolo mais intenso estimado pelos algoritmos MG 1 e MG 3 e o dipolo

mais intenso real sao as curvas vermelhas (circulos) com linha solida e tracejada,

respectivamente. Podemos ver que os algoritmos MG sao constantemente melhores

que o algoritmo VB original, enquanto o MG 1 é mais robusto a ruido que o MG 3.| 72




[3.10

Erro entre os falsos positivos e o primeiro foco de corrente: meédia da Distancia

Fuclidiana em mm entre o maximo do primeiro foco de corrente e os falsos posi-

tivos. VB € o algoritmo Bayes Variacional original, MG 1 ¢é o algoritmo Multigrid

comecando da superficie 1 e MG 3 é o algoritmo Multigrid comecando da superticie

3. Podemos ver claramente como o algoritmo MG € mais robusto ao ruido.|

BI1

Erro entre os falsos positivos e o segundo foco de corrente: meédia da Distancia

Fuclidiana em mm entre os talsos positivos e o maximo do segundo toco de cor-

rente. VB é o algoritmo Bayes Variacional original, MG 1 é o algoritmo Multigrid

comecando da superficie 1 e MG 3 é o algoritmo Multigrid comecando da superficie

3. Podemos ver claramente como o algoritmo MG é mais robusto ao ruido. | . . .

312

Pontos no espago ROC (Sensibilidade por 1 - Especificidade) para diferentes niveis

de ruido. VB ¢ o algoritmo Bayes Variacional original e MG 1 é o algoritmo

Multigrid comecando da superticie 1.[. . . . . . . .. ... oo

B13

Pontos no espago ROC (Sensibilidade por 1 - Especificidade) para diferentes niveis

de ruido. VB é o algoritmo Bayes Variacional original e MG 3 € o algoritmo

Multigrid comecando da superticie 3. . . . . . . . . .. ... L.

Controles nas figuras do Matlab.| . . . .. ... .. ... ..o 0000

76



Resumo

A Neuroimagem Funcional evoluiu muito nos iltimos anos com o aparecimento de técnicas como
Positron Emission Tomography ou PET (Tomdgrafo por Emissao de Pdsitrons) e Functional
Magnetic Ressonance Image ou fIMRI (Imagem de Ressondncia Magnética Funcional) [Belliveau
et al., 1991]. Elas permitem a observagao de atividade no cérebro com uma resolugao de alguns
milimetros, e devido a natureza do sinal medido, com uma resolucao temporal da ordem de 5
segundos [Kim et al., 1997]. Magnetoencefalografia e Eletroencefalografia (M/EEG), por outro
lado, possuem uma resolugao temporal da ordem de milissegundos, ja que o sinal é produzido pela
movimentacao do fons através das membranas celulares [Nunez and Srinivasan, 2006). Porém a
sua resolucao espacial é muito baixa ji que tipicamente sao problemas mal postos, com muito
mais varidveis do que dados. Um equipamento de M/EEG de alta resolugao possui da ordem
de O(200) canais, que permitem medidas do campo magnético (para o MEG) ou do potencial
elétrico (para o EEG) em O(200) posi¢oes em torno da cabega. Para uma escala com resolugao

3 varidveis, onde L ~ 15cm.

de ordem [ existem (%)

Neste trabalho procuramos estudar métodos para aumentar a resolucao espacial das
técnicas de EEG, pois o mapeamento funcional do cérebro humano esta intimamente relacionado
a localizacdo da atividade no espago bem como no tempo [Friston, 2009] (muitas relativo ao
momento de um estimulo externo). Todo o trabalho de localizagao de fontes para EEG pode ser
facilmente estendido para MEG.

Métodos Bayesianos sao o cendrio natural para lidar com problemas mal postos [Wipf
and Nagarajan, 2009]. Existem, essencialmente, duas dire¢oes nas quais os algoritmos Bayesianos
podem ser melhoradas, através da construgao de uma melhor verossimilhanga ou uma distribuicao
a Priori. Embora reconhecamos que avangos importantes podem ser feitos no direcao anterior,

aqui nos concentramos na segunda.

Neste trabalho nés introduzimos um método multiescala para construir uma melhor
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distribui¢do a Priori. Uma idéia similar foi estudada dentro do contexto mais simples de fMRI
[Amaral et al., 2004]. Muitos novos problemas aparecem ao lidar com o carédter vetorial do EEG.
O mais importante, é a construcao de um conjunto de superficies renormalizadas que aproximam
a regiao cortical onde a fonte de atividade esta localizada e o problema relacionado de definir as
variaveis relevantes para representar o cérebro em uma escala com menor resolugao.

A validagdo do novo algoritmo é sempre um problema essencial. Nés apresentamos
resultados que sugerem, em dados simulados, que nosso método pode ser uma alternativa vélida
para os atuais algoritmos, julgando ambos pela taxa de erros na localizagao de fontes bem como

pelo tempo que eles levam para convergir.



Abstract

Functional Neuroimaging has evolved in the last few decades with the introduction of techniques
such as Positron Emission Tomography or PET and Functional Magnetic Ressonance Image or
fMRI [Belliveau et al., 1991]. These allow observing brain activity with a resolution of a few
millimeters and, due to the nature of the signal, a time resolution of the order of 5 seconds [Kim
et al., 1997]. M/EEG, on the other hand, have a millisecond time resolution, since the signal
is produced by the transport of ions through cell membranes [Nunez and Srinivasan, 2006].
However their space resolution is much lower since these are typically ill posed problems with
many more unknowns than data points. A high resolution M/EEG has of the order of O(200)
data channels, which allow measuring the magnetic or electric field at O(200) positions around
the head. For a resolution scale of order [ there are O(%)3 variables, where L ~ 15cm.

In this work we aim at studying methods to increase the spatial resolution of EEG
techniques, since functional mapping of the human brain is intimately related to the localization
of the activity in space as well as in time [Friston, 2009] (often relative to the time of external
stimuli). Any advance in the inverse problem of source localization for EEG can rather easily be
extended to deal with MEG.

Bayesian methods are the natural setting to deal with ill posed problems [Wipf and
Nagarajan, 2009]. There are essentially two directions in which Bayesian algorithms can be im-
proved, by building a better likelihood or a prior distribution. While we recognize that important
advances can be done in the former direction we here concentrate in the latter.

In this work we introduce a multiscale method to build an improved prior distribution.
A similar idea has been studied within an easier context of fMRI |[Amaral et al., 2004]. Several
new problems appear in dealing with the vectorial character of EEG. The most important, is
the construction of a set of renormalized lattices that approximate the cortex region where the

source activity is located and the related problem of defining the relevant variables in coarser
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scale representation of the cortex.
Validation of a new algorithm is always an essential problem. We present results which
suggest on simulated data, that our method might be a valid alternative to current algorithms,

judged both by the rate of errors in source localization as well as by the time it takes to converge.



Capitulo 1

Descricao dos modelos estudados
de EEG/MEG

Faz muitos anos que o estudo de pequenas variagoes de potencial elétrico na superficie da cabeca
é realizado em seres humanos, sendo de particular interesse devido a sua natureza nao invasiva.
Este tipo de estudo é chamado de Eletroencefalografia ou EEG, e a primeira pessoa a realizar
experimentos desta natureza em humanos foi Hans Berger [Berger, 1929]. Em seu experimento
ele utilizou folhas metalicas como eletrodos, uma na testa e uma na parte de tras da cabeca.
Hoje em dia os aparelhos de EEG modernos possuem 256 eletrodos dispostos com espagos apro-

ximadamente iguais entre si.

O estudo de sinais magnéticos associados com as correntes intra-celulares no cérebro
é chamado de Magnetoencefalografia ou MEG [Cohen, 1968].0 campo magnético na parte ex-
terna da cabega é extremamente fraco, e é capturado por dispositivos supercondutores do tipo
Superconducting Quantum Interference Device (SQUID) (existem estudos utilizando detectores

nao criogénicos chamados de spin exchange relazation-free ou SERF).

O problema de M/EEG é dividido em duas partes: o problema de calcular o potencial
elétrico ou o campo magnético devido a uma distribuicao conhecida de correntes, chamado de
Problema Direto (conhecido na literatura como Forward Problem), e o problema de calcular a
distribuicao de correntes para um determinado potencial elétrico ou campo magnético medido,

chamado de Problema Inverso.
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1.1 Origem do sinal

Daremos a sequir uma descri¢ao muito simplificada da origem do sinal medido pelo M/EEG.
Nao pretendemos com isso explicar o funcionamento do cérebro, mas apenas dar uma idéia de
qual fenémeno esta mais relacionado com os campos medidos pelo M/EEG, ou seja, explicitar
que a principal fonte de campos medidos sdo as correntes pds-sindpticas e ndo o potencial de

acao.

1.1.1 Potencial de Acao e Potencial Pds-Sinaptico

Os neurénios sdo eletricamente ativos e sdo responsdveis pelo sinal medido pelo M/EEG. O
cérebro possui aproximadamente 10'° neurédnios, e estas células transmitem informacdo e se
comunicam umas com as outras através de uma combinagdo de sinais quimicos e elétricos. A
figura [I.1] esquematiza esta comunicagao. O neurdnio da esquerda transmite informagao para
o neurdnio da direita em forma de mensageiros quimicos. A regido onde ocorre a transmissao
e recepcao de mensageiros quimicos entre os neurdnios é chamada de sinapse. As moléculas
liberadas na sinapse pelo neuronio pré-sindptico se acoplam as proteinas especializadas presentes
na membrana do neurdnio pés-sinaptico, que por sua vez mudam a conformagao e permitem um
fluxo de fons que entram (ou saem) pela membrana. Por outro lado, estes fons saem (ou entram)
constantemente por outras proteinas especializadas, que utilizam ATP para manter um gradiente
quimico através da membrana da célula. Esta diferenca de concentragao gera uma diferenca de
potencial elétrico constante entre a membrana do neurénio (da ordem de -75 mV’). Sempre
que as proteinas, que dependem de mensageiros quimicos, permitem a passagem de fons, ocorre
uma despolarizagdo (ou hiperpolarizacdo) local da célula, alterando localmente esta diferenca
de potencial. Esta alteracao local de potencial elétrico é denominado Potencial Excitatorio Pos
Sindptico, ou PEPS no caso de uma despolarizacao, ou Potencial Inibitério Pds Sindptico, ou
PIPS, no caso de uma hiperpolarizagao. Os PEPS e PIPS estao esquematizados na figura [I.2}
Quando uma quantidade suficientemente grande de PEPS ocorrem ao mesmo tempo
(somatdria espacial) ou em um intervalo suficientemente curto de tempo (somatéria temporal),
outras proteinas, que modificam a sua conformagao por causa da mudanga de potencial elétrico
e estdo localizadas no corpo celular préximo ao axénio (no cone de implantagdo), permitem a
passagem de ions aumentando ainda mais a despolarizagao. Isso faz com que as proteinas do

mesmo tipo que estdo préximas também permitam a passagem de fons. Como estas proteinas
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Figura 1.1: Esquematizagdo da troca de informagdo entre neurénios: 1 - Potencial de Agao, 2 -
Neuronio pré-sindptico, 3 - Sinapse, 4 - Neuronio pés-sinaptico, 5 - Proteina com permeabilidade

seletiva sensivel & mensageiros quimicos [Wikimedia, b] [Wikimedia, a].

dependente de potencial estao espalhadas por todo o axonio, este efeito em cascata se propaga
pelo mesmo, e é denominado Potencial de Agao. Quando este potencial atinge os terminais no
final do ax6nio, mensageiros quimicos sdo liberados nas sinapses nestes terminais, passando a
informacao para o préximo neurénio. Por fim, quando a despolarizacdo atinge um novo limiar,
outras proteinas permitem a passagem de outros tipos de ions, polarizando novamente a célula
e retornando esta ao seu estado de “repouso”, com sua polarizagao original caracteristica que é

mantida pelas proteinas que utilizam ATP para bombear ions de diferentes tipos para dentro e

para fora da célula [Bear et al., 2000].

Este fenomeno é extremamente transiente e dura da ordem de 1 ms, podendo ser

modelado por um quadrupolo magnético (ver [Wikswo, 1983| e [Tanzer, 2006]) cujo potencial

elétrico decai com T% Por outro lado os PEPS e PIPS podem durar dezenas de milissegundos e
sao modelados por um dipolo magnético que decai com T% Por esse motivo, acredita-se que o
sinal do M/EEG é devido principalmente a soma dos PEPS e PIPS que ocorrem nas sinapses. Se

o Potencial de Acao influencia ou nao no campo medido na superficie da cabeca esta atualmente

em debate [Nummenmaa, 2008].
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Figura 1.2: esquema demonstrando as correntes dos PEPS e PIPS |[Mann, |

1.1.2 Simetria na Organizagao das Fontes

A soma dos PEPS e PIPS de apenas um neur6nio nao é suficiente para gerar um campo ou
potencial na superficie da cabega suficientemente grande, de forma que possa ser distinguido
de ruido. Para isso é necessario que dezenas ou centenas de milhares de neurdnios estejam
alinhados e possuam uma simetria tal que a soma de seus PEPS e PIPS produza um potencial
macroscopicamente relevante. Esta soma de fato ocorre principalmente na quinta camada do
cortex |Okada, 1981], onde neurdnios piramidais se distribuem de uma maneira razoavelmente
simétrica, paralelos uns aos outros (onde dezenas de milhares de neurénios correspondem a algo
da ordem de 1 mm? da superficie cortical [Rockel et al., 1980]). Outras estruturas mais profundas
também possuem simetrias conhecidas, porém devido a rapida queda do potencial elétrico e do
campo magnético com a distancia, estas estruturas contribuem muito pouco para o sinal medido

na superficie da cabeca [Nunez and Srinivasan, 2006].

Esta distribuigao de dipolos denominada corrente de dipolos é o modelo de fontes

normalmente adotado nos problemas de M/EEG, e serd também utilizado nesse trabalho.
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1.2 Problema Direto : Determinacao de V

Uma vez definida as caracteristicas do sinal gerado pelo M/EEG, precisamos representar ma-
tematicamente os campos gerados por essas correntes, o que é feito a partir das equacoes de

Maxwell macroscopicas

oD
= — 1.1
VxH="2"+7, (1.1)
0B

= —— 1.

V xE T (1.2)
V. H=0, (1.3)
V. E=p. (1.4)

A relacao entre os campos é descrita por

H = B, (1.5)
D = ¢E, (1.6)
J=0E. (1.7)

onde p é a permitividade do meio, € a permeabilidade e o a condutividade.

Devido a baixa velocidade dos portadores de carga dentro da cabecga e pela natureza
de pu, € e o dos tecidos (puramente resistivo, ou com efeitos capacitivos despreziveis [Nunez and
Srinivasan, 20006]), é possivel verificar que os campos do M/EEG podem ser descritos por uma
aproximagao Quasi-estdtica das equagoes de Maxwell |[Plonsey, 1969].

Desta forma os termos que variam com o tempo nas equagoes 1 e 2 sao iguais a zero

VxH=1J, (1.8)
VxE=0. (1.9)

Devido a equacao [1.9] podemos escrever o campo vetorial E em termos de um campo

escalar V
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E=-VV. (1.10)

Por fim, uma tultima suposicao sera feita para descrever o modelo direto: as correntes
dentro da cabeca podem ser separadas em uma corrente macroscopica chamada de corrente

primdria Ji) e uma corrente induzida ou corrente de volume Je |Geselowitz, 1967]

Je=0cE=—-0VYV,
J =J;—UVV, (1.11)

onde todas as correntes estao dentro de uma superficie fechada 2. Isto pode ser feito se modelar-
mos as nossas fontes como fontes mesoscopicas, compostas por grupos de milhares de neurénios,
de forma que as correntes descritas na figura [I.2] de um neurénio no grupo i se somem apenas
com as correntes de neuroénios do mesmo grupo. Esta modelagem é feita devido a evidencia fi-
siolégica de que os neuronios da terceira camada do cértex se agrupam em colunas razoavelmente
distantes umas das outras. Ainda, todas as correntes estao dentro de uma regido definida pela
superficie da cabega.

Desta forma podemos modelar cada grupo como um dipolo magnético, sendo que nao
existem fontes de corrente entre eles, mas apenas correntes de volume, como mostra a figura
[Nunez and Srinivasan, 2006].

Utilizando a equagao [I.11] a equagdo de continuidade [T.12]

op

J+ L= 1.12
v +at 0 ( )

e levando em conta que a cabeca é macroscopicamente neutra (% = 0), podemos escrever a

equagao que relaciona o potencial elétrico medido na superficie da cabeca com as correntes
primarias J;
vV.J,=V.oVV. (1.13)

Considerando o meio homogéneo e isotrépico, a equagao se torna do tipo de Poisson

7 2
V.-J = oV (1.14)
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Figura 1.3: fontes de corrente em um meio 2 com condutividade o homogenia

e usando a condicao de contorno que nao existem cargas fora da superficie 2, podemos calcular

o potencial com referéncia no infinito em funcao da corrente primdria

Vi(r) = — /QJ;;(r’) oo, (1.15)

" dro e

1.2.1 Aproximagao para grandes distancias

Para distancias grandes em relagao ao tamanho das fontes, podemos aproximar J;, como
J; =q'5(r — '), (1.16)

onde g’ é a densidade de momento de dipolo magnético, ou momento de dipolo magnético por
metro associado 4 posicdo i e §(r — r?) é a funcdo Delta de Dirac calculada na posigao r’. Esta

posicdo r® é a posicao da fonte 5. Descobrir q° é a principal preocupacao deste trabalho.

Desta forma V¢, que é o potencial na posicio r gerado por q‘, se torna

i 1 q-d
Vo(r) = Iro (d)3

(1.17)

onded' =r —ried =|r—ri
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1.2.2 Meio inomogéneo

Se consideramos o meio isotrépico, porém inomogéneo, onde a condutividade do meio muda em
K superficies bem definidas e com variacoes suficientemente suaves, sendo que todas as fontes J;
se localizam dentro da superficie mais interna k = 0 (figura , podemos calcular o potencial

no infinito [Geselowitz, 1967]

Vi) = 0V (e Z [, ooV g s (118)

onde o Vi(r) representa o potencial do lado de fora da tltima superficie, mais exterior, re-
presentando assim o potencial medido no eletrodo no lado externo da cabecga, o) representa a
condutividade da parte interna & superficie k e J,j representa a condutividade na parte externa
a superficie k. Podemos interpretar o primeiro termo da direita na equagao [1.18 como sendo
o potencial em r para um meio homogéneo, gerado por uma fonte em r' que esta dentro da
superficie mais interna Sp. E a somatéria no segundo termo como a correcao devido as fontes

secundarias induzidas nas superficies de separacao dos meios.

1.2.3 Modelo de 3 Esferas

Se considerarmos K esferas, com condutividades oy com k € [1..K], com a,‘g = 0, temos as

condigoes de contorno necessarias para resolver a equacao [I.1§ analiticamente. A solu¢ao desta

equacdo em coordenadas esféricas é dada pelos Polinémios de Legendre [Zhang, 1995] [Mosher

et al., 1999
V(r,r',q") = ¢ Z n t l(r )"t fuln cos aP,(cosy) + cos BsinaPl(cosy)], (1.19)
4 47T0'KT2 — r " 7 " '
onde ¢* = |q[, r* = [ri], » = |r|, @ é o angulo ente r’ e q’, v é o angulo entre r' e r, 3 é o

angulo entre o plano definido por r’ e g e o plano definido por r’ e r (figura[L.5)), P, e P} sdo
os Polinémios de Legendre e os Polinomios Associados de Legendre, respectivamente,

n
n = , 1.20
f nmas + (14 n)may ( )

e Mao1 € Mog sao dados por

_ +1)o i
mi mig| H n + (no.kjl : (n+ 1)(gk+l —1)(&)> (1.21)
mo1 maa|  (2n+1) (’C n 1l - 1)(#)2”+1 (n+1) + 2o T

= 0k+1 r Ok+1
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Figura 1.4: k superficies de 1 a K, separando meios homogéneos, onde cada um possui uma
condutividade oy,

1.2.4 Métodos Numéricos

Se as superficies tiverem formas mais realistas, descrevendo o formato da cabeca e do cranio
(obtidas a partir de imagens de MRI), é possivel resolver o problema numericamente usando
Border Element Method - BEM e Finite Element Method - FEM |Cuffin, 1995] [Oostendorp and
van Oosterom, 1989] [Phillips, 2001]

Para isso é preciso discretizar as superficies Sy e aproximar a integral em dSy por uma

somatoria de M integrais sobre os elementos que as compoe

. | 1 o d’ :
ocVi(r) = ooV (r) + y Z Z /A (o) — UZT)V(r’)W -ndS,,,, (1.22)

k=0m=1

como foi feito na referéncia [Phillips, 2001] utilizando tridngulos como elementos que discreti-
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Figura 1.5: O angulo entre o vetor r que indica a posi¢ao onde o potencial esta sendo calculado e
o vetor r' que indica onde o dipolo i esta localizado é descrito por . O angulo entre o dipolo g
e o vetor r’ é descrito por a. O angulo formado pelo plano definido por r' e r e o plano formado
por r! e q é descrito por 3 (fonte [Mosher et al., 1999])

zam as superficies Si. Porém outras superficies isoparamétricas podem ser usadas no lugar do
triangulos, utilizando fungoes quadraticas ou cubicas para interpolar os elementos que compode
a discretizacdo. Ainda é possivel introduzir anisotropia no meio, considerando oy como tenso-

res |[Tanzer, 2000).

Nao iremos entrar em detalhes sobre a implementacao dos métodos numéricos para
calcular o forward model. Todos estes métodos estao implementados e disponiveis em um soft-
ware open-source chamado Fieldtrip : http://fieldtrip.fcdonders.nl/ (Donders Institute for Brain,
Cognition and Behaviour, The Netherlands). Além do algoritmo de Phillips, estdo implemen-
tados os algoritmos de |[Oostendorp and van Oosterom, 1989], [Gramfort et al., 2010] e vérios

outros.

E interessante notar que no trabalho de |Tanzer, 2006] uma nova forma de modelar as
fontes foi proposta, utilizando Whitney Elements |Bossavit, 1988]. Desta maneira no lugar de
uma densidade superficial de dipolos, se consegue uma densidade volumétrica de corrente. Esta
distribuicao, ao contrério da normalmente utilizada no problema de M/EEG, possui a proprie-
dade de convergir para a solugao analitica correta quando os elementos de corrente se tornam
infinitesimais. Porém o custo desta modelagem é aumentar 3 vezes o nimero de parametros

desconhecidos para cada elemento estimado.
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1.2.5 Valores comuns para K e oy

Normalmente a cabega é modelada como tendo 3 superficies: Ar/Escalpo, Escalpo/Crénio e
Cranio/Cérebro. Alguns modelos mais preciso levam em consideragdo uma quarta superficie
Cranio/LCR e LCR/Cérebro, onde LCR ¢é Liquido Cefalorraquidiano. A seguir uma tabela com

os valores tipicos das condutividades citadas acima (fonte [Nunez and Srinivasan, 2006))

Material Resistividade (£) (Q cm)
Agua do mar 20
LCR 64
Sangue 150
Coértex (5KHz) 230
Cortex (5Hz) 350
Substancia Branca (média) 650
Osso (100Hz) 8.000-16.000
Membrana Ativa (neurénio da lula) 2 x 107
Membrana Passiva (neurénio da lula) 10°

Ar 100 — 10"

1.3 Problema Inverso : Determinacao de J

Determinar a corrente a partir do potencial V, como dito anteriormente, é um problema mal
posto. Existem duas abordagens mais comuns para o problema. A primeira consiste em escolher
um numero fixo de dipolos que devem ter suas posigoes, orientagoes e intensidades encontra-
das. Esta abordagem normalmente é chamada de Corrente de Dipolos Equivalente (Equivalent
Current Dipoles ou ECD). Um dos problemas com este método é que o ntiimero de dipolos é des-
conhecido. Alguns métodos restringem a busca de cada dipolo em um compartimento exclusivo
do cérebro, bem como tentam estimar qual o nimero de dipolos a serem procurados [Mosher,
and Leahy, 1998|. Porém além disso, este é um problema com muitos minimos, logo é um pro-
blema de otimizagao nao-linear em um espaco de 6 dimensoes. Quando o nimero de dipolos é
maior que algo da ordem O(5), este método comeca a ficar intratdvel. Ainda, é dificil justificar
fisiologicamente uma escolha arbitraria de localizagao de um dipolo.

A segunda abordagem consiste em escolher N posicoes fixas para os dipolos. Estas
posigoes sao extraidas de imagens de sMRI. Isto lineariza o problema, j& que a parte nao-linear
depende apenas da posigao dos dipolos. Ainda existem evidéncias fisiol6gicas que tornam possivel
extrair também a orientacao dos dipolos a partir das imagens de sMRI. Isso reduz o problema

nao linear em um espacgo de 6 dimensoes para um problema linear em um espaco de 1 dimensao.
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Esta abordagem permite estimar um ndimero de fontes da ordem de O(5000), é conhecida com

Espaco de Fontes (Source Space) e serd utilizada neste trabalho de agora em diante.

1.3.1 Linearizagao do problema

Como demostrado em [Mosher et al., 1999] e [Mosher et al., 1992] para métodos analiticos e
em |Oostendorp and van Oosterom, 1989| e [Tanzer, 2006] para dois dos métodos numéricos, é
possivel separar a solucao do potencial em uma parte linear que depende de g’ e uma parte niao
linear que depende de r’. Uma vez fixadas as posicoes r’ de todos os dipolos, bem como as suas
orientacoes, todo o problema depende apenas da intensidade |q‘|. Apenas fixar a posigao ja é

suficiente. Se a orientacao nao estiver fixada, teremos um valor para cada direcao do dipolo.

Desta forma, podemos escrever o problema como um sistema linear
V =GJ+¢, (1.23)

onde V é uma matriz [M x T], sendo M o niimero de sensores e T o tempo (ou o ndmero de
medidas tomadas, normalmente da ordem de 500 por segundo), J é uma matriz [N x T], onde
N é o ntimero de dipolos, G é uma matriz [N x M] e £ é o ru{do na medida, assumido de agora
em diante como sendo gaussiano. Ou seja, o ruido em um canal é tomado como gaussiano e nao
depende de qualquer outra coisa. Caso isso nao seja mais verdade, todo o método de localizacao
de fontes introduzido neste trabalho continua valido, sendo necessario apenas construir uma nova
verossimilhanca para o modelo Bayesiano.

G é chamado na literatura de Lead Field, e representa as caracteristicas geométricas
e fisiol6gicas da cabeca. Ou seja, dado um dipolo J; ele mede qual é a distincia elétrica até o
eletrodo que esta medindo o potencial V;. Cada linha de G representa a distancia de todos os
dipolos até um sensor ¢ na mesma linha, e cada coluna representa a distancia de uma dipolo ¢ a

todos os sensores.

1.3.2 Restrigao da localizagao dos dipolos e definicao de superficies

Para fixar a posigao e diregao dos dipolos, utilizamos uma imagem de MRI como a que esta
abaixo

As imagens de sMRI sdo feitas através da ressonancia dos prétons das moléculas de
4dgua presentes no corpo. De acordo com a densidade de moléculas de dgua em cada voxel é

possivel reconstruir uma imagem tridimensional da cabega. Foram desenvolvidos algoritimos para
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Figura 1.6: 3 cortes em uma imagem tridimensional de MRI : coronal, sagital e horizontal, res-

pectivamente. (Fonte : Freesurfer http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/ (Athinoula A. Martinos
Center for Biomedical Imaging))

identificar os limites dos tecidos, gerando assim superficies. Estas superficies sdo representadas
por um conjunto de vértices V,? e faces fg , onde O representa a superficie original gerada a
partir da imagem de sMRI. Para a superficie utilizada neste trabalho, k& € [1..283152] e n €
[1..566296].

Nés utilizamos um software chamado Freesurfer (http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
(Athinoula A. Martinos Center for Biomedical Imaging)) implementado por [Dale and Sereno,
1993] [Fischl et al., 1999a). Além de criar as superficies este software infla as mesmas, e gera novas
superficies como é possivel ver na Figure 9. Isto é feito minimizando a deformacao ( [Schwartz
et al., 1989]), criando um espago comum para comparagao de superficies corticais de individuos
diferentes [Fischl et al., 1999b].

A superficie que aparece na figura[l.7]é a mais importante. Ela representa a superficie
do cértex em sua conformagao original e é usada, independente do modelo direto escolhido, para
definir a posigao e orientacao dos dipolos. Como discutido no inicio, normalmente a orientagao
do dipolo é escolhida sempre como sendo perpendicular a cada triangulo que compde a superficie
(cada face), e a posi¢do do dipolo é escolhida como sendo a mediana do triangulo.

Porém a superficie gerada a partir da imagem de sMRI normalmente possui uma gra-
nularidade muito maior do que é possivel inferir a partir de apenas 200 ou 300 medidas de
campo/potencial [Nummenmaa, 2008] [Sato and Yoshioka, 2008|, pois estes algoritmos estao
preocupados em representar da maneira mais fidedigna possivel a imagem original. A solucdo

normalmente utilizada para o problema é a dizimacao da superficie, ou seja, escolher apenas uma
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Figura 1.7: Visualizagao da superficie cortical com 566296 faces e 283152 vértices, gerada pelo
Freesurfer, a direita. Zoom de uma parte frontal do hemisfério esquerdo a esquerda.

fragao das faces como fontes, de maneira que as faces escolhidas fiquem o mais homogeneamente
espalhadas. Isso é um problema porque a orientacao da face nao representa a regiao que esta em
volta, o que pode gerar um viés incorreto na estimativa das fontes. Uma forma de atacar esse
problema foi proposta por , fazendo uma média das normais das faces que estao
mais proximas de cada ponto escolhido na dizimagao. As faces mais proximas foram encontradas
usando o algoritmo de Dijkstra.

Além das médias das normais, nés fizemos uma média das medianas de cada face da

superficie original para cada mudanca de escala, como descrito no préoximo capitulo.

1.3.3 Modelagem Bayesiana

Podemos calcular a distribuicao posterior de probabilidade de que uma corrente seja gerada por

um determinado potencial utilizando a teorema de Bayes

P(V|JI)Py(J|I)

P(J|VI) = VD

(1.24)

onde T é toda informagao disponivel, P(J|VI) é a probabilidade dos dipolos assumirem valores
J dado que o potencial medido é V, P(V|JI) é a verossimilhanca, Py(J|I) é a distribuigao a

priori e P(V|I) é a constante de normalizagao dada por

mwn:/Pme%wmw, (1.25)
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onde 6 representa todos os pardmetros. Uma vez que supomos que o ruido seja gaussiano, sem
correlagbes temporais ou espaciais (o que pode ser reforgado se realizarmos o mesmo experimento
varias vezes e analisarmos a média para todas as execugbes do experimento), podemos modelar

a verossimilhanga como

P18 = (57)  18%al e HZ(V@) - GI() (536) (V(H) - GIW) | (1.26)

2
t=1

onde o simbolo ’ significa a transposta da matriz e X5 é a matriz de covariancia fixa a menos de

uma constante, 3. Esta matriz é estimada a partir do sinal V, e neste trabalho sera o inverso

1

—vrs—=vsz- Se definirmos uma distribuicao a priori nao informativa

da variancia de V : J% =
v

uniforme
1
Py(V)=— 1.27
(V) =+, (1.27
podemos calcular o Mdximo a Posteriori ou MAP de P(J|V)
Oln P(J|V)
—= =0 1.28
G (1.28)
e encontramos o método de minimos quadrados
~ ’ -1 /
Jro = (G (52G)G) G (Bze) V. (1.29)

Porém devido a natureza mal posta do problema, esta solugdo é muito ruim. Para
melhorar esta estimativa, podemos colocar novas informacoes a priori. Estas informagoes nor-
malmente assumem a forma de densidades exponenciais [Baillet et al., 2001] e podem ser escritas

na forma

NT

PyI@le) = (5) * exp{-f @)} (1.30)

Diferentes f(J(t)) foram propostos nos ultimos anos ( |[Hamaldinen and Ilmoniemi,
1994], [Pascual-marqui, 1999], [Friston et al., 2008], [Wipf and Nagarajan, 2009)]), porém vamos

nos concentrar na familia

FI0) = 330 Zad0), (1.31)

onde X, = diag(a) é a matriz de covaridncia. Este método define que as correntes com menor

norma tem maior probabilidade ou Estimativa de Norma Minima (ou Minimum Norm Estimate
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MNE) e foi proposto a primeira vez por Haméaldinen [Hamaldinen and Ilmoniemi, 1994].

resolvermos a equacao [1.28| com esta nova distribuicao a priori, temos

jMNE = L(Oz, )V

- (6¢'(Bza)G+32.) G (BZa)V

= 3.'G (G'E(ZIGHMG)_I)_IV (1.32)

1.3.4 Distribuicoes a Priori Hierarquicas

Seguindo o trabalho de [Sato et al., 2004], podemos assumir que cada dipolo possui um « as-
sociado : @ = « = {a;...an}, de modo que o ndo seja mais uma constante e 3, = diag(x).
Assim podemos associar uma distribuigdo a priori para cada « e tentar estimar quais valores de
« maximizam a posteriori. Ou seja, definir uma densidade de probabilidade diferente para cada
uma das varidncias (ou seu inverso) «, e tentar estimar estes hyper-hyper-pardmetros a partir
dos dados. Isto foi proposto primeiramente por Neal para determinar os pesos de redes neurais

( [Neal, 1997]) e chamado de Priors Hierdrquicos ou Automatic Relevance Determination

Po(J,a, ) = Po(Jla, B) Po() Po (),

onde
Po(J(t)|ef) = <217r> i 18] exp [gJ(t)/ZaJ(t)} ,
Py(I|aB) = [[ PA®)]aB), (1.33)
© N
P()(Oé) = H F(an|a6n770na)- (134)

A fungédo T'(an|@on, Yona) € a Distribuigdo Gama definida por:
_ _ 1 (a7 1 —oy
D(aa) =a™ (2) 1) e 7,

sendo I'(y) = [, dte't™1.
No trabalho original de Sato et al. também foi associado um prior para os valores

fora da diagonal de X, definidos como A, porém vamos analisar apenas o comportamento para
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¥, diagonal. Assumimos o prior de § uniforme : Py(3) = % Desta forma, podemos escrever a

probabilidade conjunta de J e «,

PV, J,a, 8) = P(V|JB)Po(J|ex, B) Po(a) Po (), (1.35)
e a posterior é
P(J.a,B|V) = IW (1.36)

Para comparar diferentes modelos e escolher qual conjunto de & maximiza a posterior,
precisariamos calcular a integral em que precisaria ser resolvida numericamente. Se con-
siderarmos 1000 dipolos, e discretizarmos estes como tendo apenas 2 valores possiveis, teriamos
21000 goperacoes para calcular, onde um computador realizando 102 operacdes de ponto flutuante

por segundo levaria mais que a idade do universo para calcular o resultado! Por isso precisamos

de um método aproximado.

1.3.5 Bayes Variacional

Primeiro definimos o funcional da energia livre de uma distribuicdo Q(J, a, 8) utilizando a

divergéncia de Kullback-Leibler (e.g. [Opper and Winther, 2001])

Q(J,a,b)

F(Q) = KL[Q(J,, B)||P(V, J, a, B)] = /deadf‘ Q(J,,5) In {p(v J, a, B)

} (1.37)

A idéia é maximizar o limite inferior da energia livre. Utilizando a equagcao [1.36

podemos reescrever a equacao [1.37] como

F(Q) = [P(V)] = KL[Q(J,a, B)I|P(J, B, V)], (1.38)

de modo que encontrar uma distribuicao Q(J, a, 8) que maximiza o limite inferior da energia livre
é equivalente a minimizar esta divergéncia de Kullback-Leibler no segundo termo da equacao|1.38]
e ndo depende do valor de P(V'). Este método é conhecido como Bayes Variacional ou VB.
Uma forma de restringir a familia de possiveis Q(J, o, §) é utilizar a idéia de apro-
ximagao de campo médio (e.g. [Parisi, 198§| e [Bishop, 2007]). Para isso, supomos que Q(J, «, 8)
é fatoravel em Q ;3(J, 8) Qa(a), e usamos a equacao m para encontrar uma distribuicdio Qs g

que maximiza F'(Q) para @, fixa, e uma distribuigdo de @, que maximiza F(Q) para Qs g fixa:
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[%g@)} = 0= Qrp(J.5) xexp[(In P(V, J, 0, ), (1.39)
J.B Qo fiza

OF(Q) - .

[ Q. LJWCM =0 = Qo) o exp [<ln P(V, J,Oé7ﬂ)>,]”(3:| , (1.40)

onde (X), significa a média de X com respeito a Y, mantendo a outra varidvel fixa.

Sem novas aproximagdes, é possivel reescrever Qs 5(J, 5) como

Qup(7.8) = Qs(J18)Qa(8),
Qs(p) = / 0 Q15(J, B). (1.41)

Usando a equacao e considerando o primeiro @, () como sendo a equagao m
(ou seja, o prior de « inicial) podemos calcular @Q;(J|3). O resultado é uma produtéria de

distribuigdes normais com diferentes médias e mesma matriz de covariancia

T
QJ(JW) = HN(jnew(t)a(ﬁanew)il)’ (1~42)
new(t) = 2750, G E6V (D),

ZJJnew = G/EGG + Eow

A inversao da matriz N x N, X .., pode ser evitada utilizando a seguinte identidade
matricial

(G'2eG+3,) G 5q =36 (G2,'G + 35! (1.43)

Agora podemos calcular a distribuigdo Qg(5) realizando a integral O resultado é

uma distribuicdo Gamma com parametros

Bnew = ] = Vénew = = " (].44)
551 ((B) =~ Gl Ze(BO) — Glneal®) + Tncul®) Zaduenl®)

A equacio e estao representadas pelo passo 1 na figura Ou seja, elas

utilizam a matriz X, para calcular o J e o 3, denominados agora de Jyew € Bnew- Agora, estes

valores serao utilizados para calcular os novos a que compoe a matriz 3, como descrito a seguir.
Usando a equagao e 0 Qsp(J,B) que acabamos de calcular, podemos calcular

Qo (). O resultado é um produto de N Gammas
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N
Qa (OZ) = H F(an|éénnew7:yn0lnew) (145)
n=1
sendo
N T
Tnanew — VOna + 5
ey = 3 - Tnctnee = (1.46)
WO:)ZT; + 25 >0 Inew(t)? + 5 (Brnew)nn

onde g, € Yona SA0 0s parametros iniciais da distribuigio Gamma na equagao também
utilizados na primeira vez que o @) ;g ¢ calculado.

A equagao descreve a conta realizada no passo 2 da figura [1.8] Para testar a
convergéncia, diferentemente dos trabalhos anteriores, nao achamos necessario calcular a energia
livre, e apenas testamos a convergéncia de %,,.

Resumindo, durante uma iteragdo, o J e o 8 sdo calculados usando o Q 7.8(J,8). Em
seguida, o Qa(a) é usado para calcular um &, . Caso os alfas de X, tenham convergido, o
algoritmo termina e o J encontrado é aceito. Caso contrario, volta-se para o passo 1 e o J é
calculado novamente, porém agora usando o novo 3, composto pelos &, calculados no passo
2. O algoritmo ¢€ iterado até que os alfas tenham convergido. Devido a construgao do problema,
é garantido que o algoritmo ird convergir para um méximo local da energia livre.

Os valores utilizados para as varidaveis g, € Yona foram extensivamente estudados
por [Nummenmaa, 2008]. Como notado por ele, o modelo é bastante sensivel aos valores ini-
ciais utilizados para estas varidveis. Ele tentou inclusive incluir ag, € Yono como distribuigoes
(ou hyper-hyper-hyper-pardmetros), porém o modelo se mostrou instdvel, nao convergindo mas
indicando um valor cada vez maior para agy,.

Por isso nés propomos uma nova maneira de acessar a massa de probabilidades descrita
por P(V, J,«, B). No trabalho original de [Sato et al., 2004], em uma das simulagoes, foram usadas
duas superficies com granularidades diferentes, uma com 2.494 vértices, e uma com 24.917. O
algoritmo foi rodado na primeira, com menos faces. O pico desta face foi usado para extrair
superficies da segunda superficie, com maior granularidade, porém o prior nesta superficie mais
granular era uniforme. Nés propomos nao apenas uma redugao dimensional, mas quantas forem
possiveis até termos a superficie mais simples possivel capaz de representar o cértex.

Depois que esta superficie estiver definida, podemos rodar o algoritmo VB e usar os «,

de quando o algoritmo convergiu como «g, da préxima superficie, e assim sucessivamente até a
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superficie mais granular.

Porém imaginamos que as superficies devam ter um vinculo, de forma que uma face
da superficie mais grosseira ndo contenha muito mais faces (ou represente muito mais drea) da
superficie original. As superficies com diferentes granularidades usadas nos trabalhos anteriores
eram dizimagoes simples da superficie original.

Por isso desenvolvemos um algoritmo sistemético para criar varias superficies mais
simples, aumentando gradativamente o nivel de complexidade. Este algoritmo é descrito no

préximo capitulo.

0 Mede o Potencial V
W

1 Calcula Je 3 £
R '

2 Calcula o

J’ MNao

Convergiu?

-‘I' Sim

Fim

Figura 1.8: Descricao do algoritmo Bayes Variacional



Capitulo 2

Problema Inverso Abordagem
Multi-Grid

2.1 Multi-escala - Downsampling

Neste capitulo vamos introduzir e implementar um novo algoritmo para redimensionamento da
superficie cortical, gerando 5 ordens de granularidade diferentes do cdrtex, mapeando cada face de
uma superficie menos granular em 4 novas faces de wma superficie com 4 vezes mais triangulos.

O principal problema é a geometria complicada da superficie do cértex. Esta superficie
tem em média 2400 em? |Toro et al., 2008] e dobra em si mesma aproximadamente da mesma
forma para todas as pessoas.

Existem evidencias fisioldgicas de que a atividade em um determinado instante se
concentra em regioes macroscépicas bem definidas, sendo que esta informagao ja foi usada em
trabalhos anteriores para melhorar a estimava das correntes [Friston et al., 2008] e de voxels
de fMRI [Amaral et al., 2004]. Porém nés modelamos o cértex com tridngulos de diferentes
tamanhos, e usamos a solugao do algoritmo VB em uma escala com granularidade menor como
valor inicial (ou seja, valor do %) para o algoritmo VB em uma escala com granularidade maior.

Seja o a ordem da superficie. Se o € IN, a superficie com o menor niimero de triangulos
tem o = 1 e a superficie com o maior nimero de tridngulos o = O. Cada superficie terd um
nimero de triangulos N°. Primeiro atualizamos o = 1. Queremos gerar uma superficie inicial o
mais simples possivel, e que fornega uma aproximagcao inicial do cértex.

Na esfera, o problema de gerar superficies com menos faces fica mais facil. Assim,

inserimos um poliedro regular gerado analiticamente dentro da esfera que aparece na figura 2.1



Multi-escala - Downsampling 33

Figura 2.1: Hemisfério esquerdo, da esquerda para direita: dobrado (ou “real”), inflado e esférico.
As bordas dos triangulos est@o transparentes e as cores dos mesmos representam a curvatura na
superficie original.

O poliedro escolhido foi o icosaedro. Este é o passo 0 da figura Em seguida, encontramos
quais sao os vértices da superficie original esférica mais préximos dos vértices do icosaedro. Como
a lista de faces permanece a mesma em todas as superficies de uma mesma ordem (dobrada,
inflada e esférica), temos agora uma aproximagao inicial do cértex na superficie original dobrada.
Esta superficie possui ordem 1, sendo N! = 20. Isto pode ser visto na figura a primeira linha
possui duas aproximacgoes na superficie dobrada, e segunda linha as mesmas duas aproximacoes

na esfera.
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Figura 2.2: Na coluna da esquerda esta representada a configuragao inicial do algoritmo RE:
os vértices vermelhos sdo os vértices da superficie esférica (circunscrita transparente na segunda
linha) que melhor se aproximam o icosaedro criado analiticamente em seu interior. Na primeira
linha estdo os mesmos vértices porém na superficie original. As cores das faces representam a
soma das areas dos triangulos da superficie original compostos pelos vértices que ficam acima das
faces do icosaedro. Na coluna da direita estao as mesmas representacoes, porém apés 22 iteracgoes
do algoritmo RE, apés a variancia parar de diminuir com pequenas mudancas das posigoes dos
vértices. Os nimeros na legenda significam a média e a variancia da area na superficie original

que cada face representa, em mm?2. !

INa verdade este valor equivale a aproximadamente 3 vezes o valor da &rea, pois cada triangulo original foi
contado 3 vezes

=10
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Figura 2.3: Segunda ordem do algoritmo RE com 80 faces. A primeira coluna representa a
configuracdo inicial, dada pela divisao de cada aresta da ordem anterior no meio, adicionando
um novo vértice vermelho, enquanto os vértices que vieram da ordem anterior, os azuis. Na
coluna da direita estao representadas as configuragoes finais do algoritmo RE. Os vértices azuis
foram mantidos imdveis enquanto os vermelhos sofreram pequenas mudancas de posicao até que
a variancia parasse de diminuir. Novamente os valores das legendas significam a drea média na

superficie original representada por cada nova face, e entre parenteses a varidncia, em mm?2.



Problema Inverso Abordagem Multi-Grid

[ 1s55.8858(135.3093)

410

20

-60

-a0

[ l&s5.8936(51 4848

40

20

o

=20

-60

-&0

Figura 2.4: Terceira ordem.
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Figura 2.5: O mesmo da figura 11, porém para a 4® ordem com 1280 faces. E possivel ver que

as faces laranjas somem, ou seja, a variancia diminuiu. Vemos que isso corresponde a pequenas

distor¢oes no grid na superficie esférica.
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Figura 2.6: 5% ordem com 5120 faces.

Nesta escala a varidncia praticamente nao diminuiu,

indicando que a divisao ja ocorreu em uma condigao inicial bem homogénea.
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A diferenca entre as duas colunas da figura [2.2¢ a drea na superficie original que cada
face do icosaedro representa. Diferentes escolhas do icosaedro podem levar a superficies no cértex
muito diferentes. Isto se deve a que o nimero de pontos nas faces do icosaedro pode variar muito.
Precisamos eliminar esta arbitrariedade na escolha da superficie inicial. Para isso introduzimos
um algoritmo de balanceamento do nimero de pontos em cada face, descrito a seguir.

Primeiro identificamos para quais pontos da superficie O (N© = 283148), o raio da

esfera intercepta a face criada por vértices da superficie o (N! = 20), usando a seguinte férmula

tviy = vi+u(vg—vi) +u(vg - v3), (2.1)

onde vko ¢ o ponto da esfera que estamos testando, vy, p € [12 3] s@o os pontos que definem uma
face da superficie o, e t,u,v € R. Quando o raio do ponto k qualquer vko corta esta face da

superficie que estamos criando

t e 0,1]

u,v € [0,1], (u+v) < 1. (2.2)

Em seguida no passo 1, para cada ponto que obedece a equagao a area dos
triangulos que pertencem a superficie O e tem este ponto como vértice, sao computadas e soma-

das. No final, para cada face da nova superficie

Ap = A9, (2.3)

meAg

onde n é uma das faces do icosaedro, e m sao faces da superficie original @. Com
m € A? queremos dizer: as m faces formadas por vértices da superficie O que interceptam a
face n da superficie 0. Este valor A9 pode ser visualizado como as cores das faces das figuras na
primeira linha das figuras [2:2]a [2.0]

Isto é feito porque o algoritmo RE impoe o vinculo de que cada nova face represente
aproximadamente a mesma area na superficie com a granularidade original. Pois, apés o algo-
ritmo VB convergir, a corrente estimada para uma face nao ird conter muito mais informacgao

da superficie original do que outras, ja que esta informacao sera dividida entre todas as faces
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da superficie com maior granularidade (e é representada pelos pardmetros «,, como veremos na
préxima segio).

Em seguida no passo 2, nds fazemos pequenas movimentagoes dos vértices da superficie
o (da ordem de 1 mm) de modo a minimizar a varidncia da drea da superficie original que fica
acima de cada face, procurando afastar os vértices de faces com A? grande e aproximar de faces
com A¢ pequeno. Para escolher a dire¢ao e o tamanho do passo, inicializamos € com a distancia
média entre os vértices da superficie O. Depois, para cada vértice v da nova superficie o, um
versor ¢ criado apontando na direcao das medianas de cada uma das N® faces que ele faz parte

(ou seja, todos os triangulos que v9 é um vértice).

Figura 2.7: Representacao da N faces que um determinado vértice v{ qualquer faz parte. v{ e
v¢ representam dois possiveis outros vértices que formam uma das faces, e as setas indicam os

° 4y _2y° ) .
versores representados por mﬁﬁl na férmula abaixo
b c a

Por fim, a posigao do vértice vJ é atualizada da seguinte forma

o o 1o}
vy + Ve —2v)

v +ve—2vgl’

(Vg)new = VZ +e€ Z (AZBC_ < A° >j)
abce N@

(2.4)

onde (v2)pew € a nova posicao do vértice v2, A%, ¢ adrea da face formada pelos vértice vg, vi

e vy, e abc € N significa todos os conjuntos de 3 vértices a, b e c que formam as faces contidas
em N?, sendo que a permanece fixo, e <>; é a média sobre todas as j 4reas desta superficie o,
onde j € [1..N°]. Depois que todos os pontos recebem esta atualizagao, o algoritmo retorna para

o passo 1. Quando a variancia
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0% =< (A°)? >; — < A° >3,

diminui em relagao a iteracao anterior, apenas aceita-se a mudanga. Quando ela aumenta, o
passo ¢ é dividido por dois, e o passo 2 é executado novamente. Quando a variancia se apresenta
aproximadamente estavel apds uma mudanga de posicao dos vértices no passo 2, estes sao fixados

(representados nas figuras a -

do algoritmo.

pela cor azul), permanecendo o mesmo durante todo o resto

Caso ja tenhamos a superficie com a granularidade (quantidade de tridngulos) desejada,
podemos encerrar o algoritmo E Porém normalmente vamos ter que seguir ao menos uma vez
para o passo 3, onde dividimos as faces do poliedro anterior em 4 faces menores, criando um novo
vértice para cada aresta. Estes vértices sao representados pela cor vermelha (figuras a .
Em seguida, atualizamos 0 = 0 + 1 e seguimos de volta para o passo 1. Apéds o cilculo das areas

AO

2, apenas os novos vértices vermelhos sao movidos no passo 2, se afastando de faces com

muita area original acima e se aproximando de faces com pouca drea. Os passo 1 e 2 sao repetidos
novamente até a varidncia convergir. Quando isso acontece, estes novos vértices vermelhos se
tornam azuis e sao fixados, e entao voltamos para o passo 3. Este processo é repetido quantas
vezes for necessario, até que o nimero de faces desejado seja atingido e enquanto o numero de
faces N, < Np. O algoritmo RE esta esquematizado na figura

Resolvemos parar apds a 5% iteracdo, quando temos 10240 faces no total (ambos os
hemisférios, 5120 cada um), com uma distancia inter-vértice de aproximadamente 5.30 (2.01)
mm, pois trabalhos anteriores mostraram que seriam necessarios mais sensores para conseguir
uma melhor resolugdo com o algoritmo VB [Nummenmaa, 2008|.

Esta superficie de ordem 5 ira representar a nossa superficie real, ou seja, vamos colocar
dipolos ativos nesta superficie, calcular o campo resolvendo o problema direto e usar apenas este
campo (corrompido com ruido) para inferir quais fontes geraram o mesmo. Depois podemos
comparar com as fontes reais. Isto sera melhor descrito na préxima secao.

Apés o algoritmo convergir, cada face de cada ordem terd um dipolo associado. A
posicgao do dipolo é definida como a média das m medianas das faces da superficie O representadas

pela face n da superficie o (sendo que pelo nosso critério o € [1,2, 3,4, 5])

IN6s estamos no momento pensando em implementar um algoritmo semelhante com a granularidade final

(N1 = 20) para localizagio de fontes de equipamentos portéteis de 16 eletrodos, por exemplo.
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0 Insere o icosaedro
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1 Calcula area por face < <
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2 Move vértices

variancia
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Sim 3 Divide faces em 4
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Fim do algoritmo

Figura 2.8: Esquematizagao do algoritmo RE. A representacao desejada escolhida foi 10240 faces,
o que equivale a repetir o passo 3 quatro vezes.

szeA‘7 r1(791
o= Smen (25)
on
onde n representa uma face na superficie o, r9 a posicdo de um dipolo representando a face n
da superficie o, r% uma mediana de um triangulo da superficie O e NO representa o numero
triangulos formados por vértices da superficie O que interceptam a face n da superficie o.
Além disso a orientacao do dipolo é fixada como o versor que aponta na direcao da
soma de todas as normais das faces formadas por estes pontos
~O
~0 1 ZmGA; q,
4h=Nor— o (2.6)
on H Z’HLEA% qm”
Deste modo temos uma maneira sistematica de realizar a redugao dimensional da su-
perficie original, e representar uma superficie muito granular com poucos dipolos, aumentando

gradualmente a quantidade de dipolos e mapeando cada 4 novos dipolos em 1 dipolo de uma

superficie mais grossa.
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Abaixo nas figuras a [2.12]temos uma sequéncia de imagens do cértex em diferentes
escalas, passando de ordem 1 para 2, 2 para 3, 3 para 4 e 4 para 5 respectivamente. Cada imagem
representa uma execucao do passo 3 da figura As ordens 1, 2, 3, 4 e 5 possuem 40, 160,
640, 2560 e 10240 faces, respectivamente. A imagem da esquerda de cada figura sempre possui

uma cor aleatéria associada a cada face, sendo que esta cor é mantida na imagem da direita, e é

associada a cada uma das 4 novas faces em que a face anterior foi dividida.

Figura 2.9: Visualizacao das divisoes das faces realizadas no passo 3 do algoritmo RE. Ordem 1
para Ordem 2.
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Figura 2.10: Visualizacao das divisoes das faces realizadas no passo 3 do algoritmo RE. Ordem
2 para Ordem 3.
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Figura 2.11: Visualizacao das divisoes das

3 para Ordem 4.

faces realizadas no
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Figura 2.12: Visualizagao das divisoes das faces realizadas no passo 3 do algoritmo RE. Ordem
4 para Ordem 5.
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2.2 O problema direto para cada uma das 5 superficies

Agora que temos 5 superficies com diferentes nimeros de faces, uma posi¢do e uma direcao de
um dipolo associado a cada uma destas faces, podemos calcular o Lead Field de cada uma destas

superficie

V=GJ°+¢, (2.7)

onde o € [1,5], V é uma matriz M x T com o potencial medido em cada sensor em cada instante
de tempo, com M sendo o nimero de sensores ¢ T o niimero de medidas, G° é uma matriz M
x N° com o Lead Field de ordem o, com N° sendo o nimero de dipolos (e de faces) da ordem
0, e J° é uma matriz N° x T com a intensidade de cada dipolo, que esta localizado em r? com
orientacao q;,, onde n € [1, N°].

As matrizes G° foram geradas usando o programa Fieldtrip, conforme discutido ante-
riormente. Nos escolhemos um modelo de 3 esferas para as simulagoes com EEG. O potencial
elétrico gerado por estes dipolos na superficie da cabega é obtido simplesmente multiplicando o
Lead Field pelas intensidades associadas aos dipolos. Durante todas as simulagoes, escolhemos
M = 128 sensores.

Abaixo na figura temos uma interpolacao do potencial gerado por 2 dipolos em
duas faces aleatérias da superficie de ordem o = 5. As faces da superficies estdo transparentes
para facilitar a visualizagao e as arestas estao verdes. Os dipolos sao representados por setas

pretas.
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Figura 2.13: Potencial elétrico gerado por dois dipolos, em V. Os eixos X e Y estao em mm. O
campo visualizado em volta é uma interpolagao dos valores conhecidos nos vértices do poligono
desenhado acima de tudo (estes vértices sdo os sensores).

2.3 Multi-escala - Bayes Variacional

Utilizando o algoritmo RE, nds fizemos uma modificacdo no algoritmo VB, de forma a considerar
no Prior de J a informacao resultante da solu¢do do problema em um escala com resolugdo menor.
Este é o algoritmo Multigrid ou MG.

Conforme discutido anteriormente, uma intensa pesquisa sobre os valores iniciais de

Qon € Yona fol realizada no trabalho de [Nummenmaa, 2008]. Ele verificou que o modelo é

bastante sensivel as variaveis iniciais, sendo que estas dao acesso a diferentes partes da massa de

probabilidade durante a execugao do algoritmo VB.

Em [Amaral et al., 2004] foi proposto um método Multi-escala para lidar com a carac-

terizagao da distribuic¢do a priori em fMRI. Dado que a natureza do problema de fMRI e M/EEG
é diferente precisamos repensar o uso de tal idéia. A atividade em fMRI esta representada por

um escalar enquanto que em M/EEG as densidades de corrente sdao vetores. Apds vérias tenta-
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tivas infrutiferas de tentar definir graus de liberdade vetoriais renormalizados, percebemos que
isso afortunadamente nao é necessdrio. Trabalhamos com o escalar «, o inverso da variancia
da distribuigao a priori de correntes. Esta é a extensao mais natural e simples do método de
multigrid fMRI para correntes de M/EEG, que descrevemos a seguir com mais detalhes.
Decidimos distribuir a informacao da probabilidade de existéncia de uma corrente em
uma face de uma superficie com menos triangulos em faces de uma superficie com mais tridngulos
(4 faces). A melhor maneira de propagar informacao de uma superficie com menos faces para
uma nova com mais faces era utilizar o valor de &y,,,, estimado na dltima iteracao do algoritmo
VB em uma superficie com menos triangulos como o valor de «y, para as 4 novas superficies em
que esta foi dividida. Desta forma regioes com mais varidncia terao um peso maior no Prior da
corrente naquela regiao, e regioes com menos variancia terao um peso menor. Podemos verificar

2.14

isso na figura
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Figura 2.14: A esquerda dois plots do prior de « para dois valores de ag com 7y = 10, a direita

dois plots do prior de J para dois « diferentes (ndo normalizadas)

Podemos ver que os lugares com « pequeno permitem que a corrente assuma mais
valores do que um « grande, pois este parametro é o inverso da variancia. Assim qualquer
variagao na corrente nessa regiao tem uma grande importancia na maximizacao da entropia. Ja
regides que desde a maior granularidade se mostram silenciosas, influenciarao menos neste pro-
cesso. Desta forma temos uma forma de determinar a relevancia dos dados a partir dos proprios

dados, ou uma Determinagdo Automatico de Relevancia (Automatic Relevance Determination

ARD [Neal, 1997]).
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Para o algoritmo VB original usamos em todas as simulagoes ag, = 1 € Yona = 0.1.
Para o algoritmo MG, usamos estes valores apenas na primeira superficie, com 40 faces. Depois,
aumentamos a ordem da superficie e usamos o valor de &,,,, atribuido a cada uma das 40
faces como «y, para as novas 160 faces, distribuidas conforme o mapa na figura Antes de
distribuir porém, nds “espalhamos” o valor de &,,,, entre os primeiros vizinhos, pois o sinal
provavelmente esta proximo ao dipolo associado aquela face, mas pode estar na face vizinha.
Assim, antes de distribuir o &,,,., para o ap, das novas faces, nés atualizamos o mesmo da

seguinte forma

G, = G + € > G (2.8)

vn meV(n)
onde m € V(n) quer dizer todas as faces vizinhas a face n. Desta forma ocorre um “espalha-
mento” do « nas proximidades de onde a varidncia ¢é alta, pois a localizacao é aproximada e o
sinal verdadeiro pode estar nas vizinhangas e nao na face onde a escala mais grosseira convergiu.
Esta informagdo é apenas um prior para a préxima iteragdo do algoritmo. Como é possivel ver

na figura muitas vezes ela muda durante a convergéncia do algoritmo naquela escala. Na

proxima secao mostraremos resultados da simulagao de 2 dipolos.

2.4 Exemplo de Simulacao

Nas figuras a seguir 2 dipolos estao ativos na superficie de ordem 5, a 55 mm de distancia um do
outro, com os primeiros vizinhos também ativos porém com intensidade mais baixa. O potencial
foi calculado usando o modelo direto e apenas esta informacao foi utilizada para estimar as fontes.
O potencial foi corrompido com ruido com Noise-to-Signal Ratio NSR igual a 0.1. A figuras [2.15
e [2.16|mostram as solugoes, ou seja, a corrente estimada. As demais figuras mostram a valor
do inverso de «, (a varincia) para o algoritmo VB e para cada uma das iteragoes do algoritmo
MG.

Esta simulagao é uma das 100 utilizadas na comparagao mais detalhada feita no
proximo capitulo. Ela foi escolhida por exemplificar uma caracteristica muito interessante do
algoritmo MG. Sabidamente as fontes mais profundas sao estimadas como correntes espalha-
das na superficie. Outras distribuigoes a priori foram utilizadas para levar em conta este efeito

(e.g. |Pascual-marqui, 1999]). Porém como podemos ver na simulagao a seguir, a identificagéo
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de uma fonte localizada em um sulco foi realizada com sucesso pelo método MG, enquanto o
algoritmo original VB espalhou o sinal em algumas fontes na superficie do cértex. Isto aconteceu
em pelo menos 10 das 100 simulacoes em posicoes aleatdrias realizadas, sugerindo que o método

é robusto com relagao a profundidade das fontes.
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Figura 2.15: Visualizacao das correntes de um exemplo que geraram o sinal utilizado para a

inferéncia. 26 faces possuem corrente diferente de zero.
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Figura 2.16: Visualizacao das correntes estimadas pelo método VB. Podemos ver que as 3 faces
visiveis, que representam 90% do espectro de corrente, estao espalhadas longe das posi¢oes onde
realmente exite corrente.
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Figura 2.17: Visualizagao das correntes estimadas pelo método MG. Podemos ver que as 21 faces
visiveis, que representam 68% do espectro de corrente, estao localizadas proximas a regiao com
atividade real.
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Ezemplo de Simulagao
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Figura 2.18: Visualizagao da variancia inicial e final usada no algoritmo VB.
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@
)

Figura 2.19: Visualizacdo da variancia inicial e final usada na primeira iteragdo do algoritmo

MG. Podemos ver que desde a escala mais baixa a localizagao da corrente ja é coerente com a
posigao real das fontes.
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Figura 2.20: Visualizacao da variancia inicial e final usa
MG. Nesta escala ja ocorre uma divisao entre as duas fontes
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Figura 2.21: Visualizagao da variancia inicial e final usada na terceira iteracao do algoritmo MG.

Ocorre uma grande concentracao em torno das fontes reais.
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B v 1S A nicial [ B Final]

40

Figura 2.22: Visualizacao da variancia inicial e final usada na quarta iteracao do algoritmo MG.

A convergéncia na coluna da direita mostra a correcéo de localizagao que ocorreu principalmente
na fonte da parte superior, enquanto a da parte inferior quase néo sofre mudancas. O interessante
é que a correcao na parte superior foi da ordem de uma ou duas faces da escala anterior.
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14

12

Figura 2.23: Visualizacao da variancia inicial e final usada na tltima iteragao do algoritmo MG.

Podemos ver claramente que a variancia do Prior se distribui uniformemente em torno da fonte
real, mostrando como a informacéo trazida da escala anterior foi modificada corretamente pelo
método de ARD.
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Resultados

Todas as simulacoes a seguir foram feitas com 2 dipolos ativos, em posicoes aleatorias, separados
por uma distancia entre 55 e 65 mm. A intensidade de cada dipolo foi espalhada para os primeiros
vizinhos, com intensidade 1/3 para os 3 vizinhos que compartilham uma aresta e 1/9 para os

9 vizinhos que compartilham um vértice. Ainda, cada simulagdo tem 7" = 51 ms, sendo que

tm

7, atingindo o méximo em 26 ms, e diminuindo lentamente até

a evolucao temporal segue sin
sumir em 51 ms. A andlise das correntes é feita no instante 26 ms.

Para verificar a qualidade dos resultados, criamos um parametro de ordem p que com-
para a corrente estimada e a corrente real. Se considerarmos as correntes como vetores de 10240
dimensoes (para a superficie de ordem 5 com 10240 faces que estamos utilizando), este parametro
é o logaritmo do cosseno entre o valor absoluto (Norma Ll) da corrente real J,.q; € o valor abso-

luto da corrente estimada Jy;, onde 1 é o algoritmo testado, que pode ser VB (Bayes Variacional

Original), MG (Bayes Variacional Multi Grid) ou MNE (Estimativa de Norma Minima)

Jreat] - |Jy|
¥ :hl‘mliﬂ. (3.1)
”Jrealenjw”z

Porém este parametro compara apenas os algoritmos face a face, ou seja, se o sinal
estimado estiver na face ao lado de onde estava o sinal real, e o sinal real for estritamente zero
nesta face, o valor somado a p¥ para esta face no algoritmo testado serd zero. Isso nio é bom,
pois acetar a face vizinha ao foco de corrente é uma boa estimativa. Por isso introduzimos um
novo grau de liberdade s, e calculamos o p¥ para as médias de cada face com os seus vizinhos

mais préximos. Assim
|JTeal" < |J¢| >
||Jreal||2|| < |Jw| >s H27

pl =1In (3.2)
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onde <> significa que cada face do vetor < |Jy| >, é a média desta face com os : s = 1
primeiros vizinhos, s = 2 primeiros e segundos vizinhos, e assim sucessivamente.

O parametro p? foi estimado para cada simulagio, e os graficos mostram a média
deste parametro entre todas as simulagoes. Ainda, a area média para os s primeiros vizinhos foi
estimada e é apresentada no eixo das abcissas no lugar de s. Assim é possivel saber a drea sobre
qual a média foi feita.

O algoritmo MNE usa apenas a Equagao [I.3.3] para estimar a corrente, sem atribuir
um prior para o parametro « e tentar estimar um « 6timo usando inferéncia Bayesiana. O «
usado no algoritmo MNE é o mesmo «y,, usando no algoritmo VB e na primeira superficie do

algoritmo MG, ou seja, 1.

3.1 Diferentes superficies iniciais

Primeiro analisamos o comportamento do algoritmo MG partindo de diferentes condigoes iniciais.
Fizemos 100 simulacoes como descritas acima utilizando como primeira superficie inicial para o
algoritmo MG a superficie de ordem 1. Depois, repetimos as mesmas 100 simulagoes porém
comecando o algoritmo MG da superficie de ordem 2. Isso equivale a nao realizar a iteragao
na superficie 1 (a figura 7 mas na a superficie 2 (lado esquerdo da figura com as
mesmas constantes usadas no algoritmo VB (ag, = 1 € Yona = 0.1). A seguir, realizamos o
mesmo partindo da superficie 3, e em seguida apenas da superficie 4. Assim verificamos de que
forma o comportamento do algoritmo MG se aproxima do algoritmo original VB, que usa como
condicao inicial um valor contante para todos «, (como pode ser visto na figura .

Neste primeira simulagao, todos os sinais foram corrompidos com ruido com Noise-to-
Signal Ratio (NSR) igual a 0.1.

Além do parametro p¥ para s € [1234], geramos também dois histogramas: um com
a distancia entre o dipolo mais intenso estimado (VB, MG e MNE) e o dipolo mais intenso que
gerou o sinal (Real) e outro com a distancia entre o segundo dipolo mais intenso estimado (VB,

MG e MNE) e o segundo dipolo mais intenso que gerou o sinal (Real).
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Figura 3.1: Comparagao dos angulos entre o vetor corrente real e as estimativas dos diferentes
algoritmos : Bayes Variacional (VB), Norma Minima (MNE), Multigrid comegando da superficie
de ordem 1 (MG 1), ordem 2 (MG 2), ordem 3 (MG 3) e ordem 4 (MG 4).

Podemos ver que p assume o seu valor mais préximo da corrente real quando iniciamos
o algoritmo MG na superficie 3. Este valor é ligeiramente melhor que comegando na superficie
4, e sempre melhor que o algoritmo VB original. Como vemos a seguir, este resultado se repete
quando analisamos o histograma com a distancia entre os dipolos mais fortes na corrente real e
na corrente estimada, sendo que nimero de zeros (significando que a estimativa acertou a face
onde o sinal original era mais forte) é ligeiramente melhor quando iniciamos a partir da superficie

3, e sempre melhor que o VB.
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Figura 3.2: Histograma com as distancias entre a localizacao do dipolo mais forte estimado e o
dipolo mais forte real para o algoritmo comecando da superficie 1 (MG 1) e da superficie 2 (MG
2).
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Figura 3.3: Histograma com as distancias entre a localizagao do dipolo mais forte estimado e o
dipolo mais forte real para o algoritmo comecando da superficie 3 (MG 3) e da superficie 3 (MG
3).
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Temos também um pico em torno de 60 mm, ji que todas as simulacoes possuem dois
focos com corrente, sempre com 55 a 65 mm de distdncia um do outro. Podemos ver por outro
lado nos histogramas dos segundos dipolos mais intensos que o minimo de erro ocorre quando

inicializamos o algoritmo MG da superficie 1
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Figura 3.4: Histograma com as distancias entre a localizacao do segundo dipolo mais forte
estimado e o segundo dipolo mais forte real para o algoritmo comegando da superficie 1 (MG 1)
e da superficie 2 (MG 2).
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Figura 3.5: Histograma com as distancias entre a localizacao do segundo dipolo mais forte
estimado e o segundo dipolo mais forte real para o algoritmo comegando da superficie 3 (MG 3)
e da superficie 4 (MG 4).
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3.2 Diferentes intensidades de ruido

Nesta simulacdo corrompemos os dados com diferentes intensidades de ruido e verificamos o
comportamento dos algoritmos. Primeiro escolhemos 5 simulacoes onde ambos os algoritmos se
comportaram bem, acertando a localizagdo de ambas as fontes com boa precisao quando o sinal
foi corrompido com ruido pequeno (NSR 0.1). O ruido, como descrito na segéo 1.3.1, é gaussiano.
Assim a média do ruido é nula e a variancia é estimada de forma que o NSR seja igual a um
valor desejado. Para calcular o NSR nés usamos

M o2
Vv

NSR = (3.3)

2

- ¢ a variancia do ruido somado ao sinal.

onde M é o nuiimero de sensores, V é o sinal e o

Em seguida, aumentamos o ruido mantendo as mesmas simulagoes, comegando com
NSR = 0.1 e subindo até NSR = 2.1. Para analisar o resultado fizemos um grafico da média de
plf e outro da média de pg para estas 5 simulagoes em fung¢ao do NSR figuras e .

Além disso, no lugar do histograma feito na se¢ao anterior fizemos apenas a média da
distancia em mm da face com a corrente real mais forte e a face com a corrente estimada mais
forte. E da mesma forma, fizemos um grafico da distancia em mm da face com a segunda corrente
real mais forte para a face com a segunda corrente estimada mais forte (figuras e .

Ainda, nestas novas simulacoes fizemos a média da distancia dos Falso Positivos para
os dois focos de corrente gerados. Para estimar os falsos positivos, seja N o nimero de faces
ativas na corrente real. Todas as N correntes mais intensas estimadas foram consideradas como

ativas e as demais como inativas. Estes graficos estao nas figuras (3.10[e[3.11)).

Por fim, ainda utilizando este conceito, estimamos uma curva ROC da sensibilidade

ilidad Positivos Verdadeiros (3.4)
sensibilidade = .
Positivos Verdadeiros + Falsos Negativos’

por 1 - especificidade, onde

Negativos Verdadeiros

especificidade = (3.5)

Negativos Verdadeiros + Falsos Positivos
Estas imagens estao nas figuras e

Para verificar melhor as diferengas encontradas na simulagao anterior, realizamos todas
as simulacoes comecando da superficie 1 e da superficie 3 no algoritmo MG, para comparar a

performance das duas inicializacbes quando aumentamos o ruido. Podemos perceber que todas as
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curvas (talvez com excegéo do dipolo mais forte, que é equivalente) sdo melhores para o algoritmo
comecando da superficie de ordem 1, com a menor resolugdo disponivel. Isso mostra que o
algoritmo é mais resistente a ruido se usamos todas as superficies disponiveis, principalmente
com relagao a localizagao dos dipolos menos intensos.

Nao achamos necessario testar o algoritmo MNE nesta etapa, pois estamos mais inte-

ressados em comparar os algoritmos VB e MG.
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Figura 3.6: Parametro p; para os algoritmos VB, MG 1 e MG 3. Podemos ver como o algoritmo

comecgando da superficie com menor resolucao possivel é mais resistente ao aumento do ruido.
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Figura 3.7: Parametro p para os algoritmos VB, MG 1 e MG 3. Podemos ver como o algoritmo
comecando da superficie com menor resolucao possivel é mais resistente ao aumento do ruido.
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Figura 3.8: A distancia entre o dipolo mais intenso estimado pelo algoritmo VB e o dipolo mais
intenso real é a curva azul (quadrados). A distancia entre o dipolo mais intenso estimado pelos
algoritmos MG 1 e MG 3 e o dipolo mais intenso real sdo as curvas vermelhas (circulos) com
linha sélida e tracejada, respectivamente. Podemos ver que a distancia aumenta de maneira
compativel entre os dois algoritmos.
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Figura 3.9: A distancia entre o segundo dipolo mais intenso estimado pelo algoritmo VB e
o segundo dipolo mais intenso real é a curva azul (quadrados). A distancia entre o segundo
dipolo mais intenso estimado pelos algoritmos MG 1 e MG 3 e o dipolo mais intenso real sao as
curvas vermelhas (circulos) com linha sélida e tracejada, respectivamente. Podemos ver que os
algoritmos MG sao constantemente melhores que o algoritmo VB original, enquanto o MG 1 é
mais robusto a ruido que o MG 3.
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Figura 3.10: Erro entre os falsos positivos e o primeiro foco de corrente: média da Distancia
Euclidiana em mm entre o maximo do primeiro foco de corrente e os falsos positivos. VB é o
algoritmo Bayes Variacional original, MG 1 é o algoritmo Multigrid comecando da superficie 1
e MG 3 é o algoritmo Multigrid comegando da superficie 3. Podemos ver claramente como o
algoritmo MG é mais robusto ao ruido.
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Distancia media entre o5 falsos positivos e o pico do segundo foco de corrente
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Figura 3.11: Erro entre os falsos positivos e o segundo foco de corrente: média da Distancia
Euclidiana em mm entre os falsos positivos e o maximo do segundo foco de corrente. VB é o
algoritmo Bayes Variacional original, MG 1 é o algoritmo Multigrid comecando da superficie 1
e MG 3 é o algoritmo Multigrid comecando da superficie 3. Podemos ver claramente como o
algoritmo MG é mais robusto ao ruido.
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Figura 3.12: Pontos no espago ROC (Sensibilidade por 1 - Especificidade) para diferentes niveis

de ruido. VB é o algoritmo Bayes Variacional original e MG 1 é o algoritmo Multigrid comegando

da superficie 1.
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Figura 3.13: Pontos no espaco ROC (Sensibilidade por 1 - Especificidade) para diferentes niveis
de ruido. VB é o algoritmo Bayes Variacional original e MG 3 é o algoritmo Multigrid comegando
da superficie 3.
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Conclusao

Neste trabalho estudamos a estimativa da localizagao de fontes de M/EEG. O Problema Direto foi
estudado por ser indispensavel para qualquer trabalho de estimativas de fontes, destacando que
ele pode ser resolvido analiticamente para aproximacoes esféricas da cabeca ou numericamente
para modelos reais de cabega que usam imagens de sMRI.

Estudamos também o modelo de Norma Minima proposto por |[Hamaldinen and Il-
moniemi, 1994], e a sua generalizacdo usando idéias de campo médio proposto por [Sato et al.,
2004].

Introduzimos um novo algoritmo que utiliza informagao Multi-escala a priori para
estimar as fontes de corrente chamado Multigrid ou MG, sendo que foi necessario desenvolver
um algoritmo de Re-escala ou RE das superficies corticais extraidas das imagens de sMRI, que
nao sao apenas dizimagoes simples como normalmente é feito nos algoritmos convencionais.

O algoritmo MG se mostrou superior ao algoritmo VB original em geral. Em particular
ressaltamos que é notadamente melhor na identificagao de fontes profundas, i.e. localizadas em
sulcos. Estudamos também o desempenho quando a informagao foi corrompida com ruido. O
algoritmo MG se mostrou robusto, tolerando melhor que o VB o aumento do NSR. Ainda, o
algoritmo MG identificou a face onde a corrente real era mais forte como a face com a corrente
mais forte o dobro de vezes que o algoritmo original VB durante as 100 simulagdes realizadas
(como podemos ver na figura .

Pretendemos no futuro melhorar o algoritmo de RE incluindo um simulated annealing
no passo 2 da figura de modo a tentar minimizar a variancia das areas e reduzir ainda mais

o viés introduzido pela escolha da posicao inicial do icosaedro. Neste mesmo espirito, queremos
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impor um novo vinculo na convergéncia do algoritmo RE de forma a fixar uma regido com carater
funcional conhecido em cada uma das faces da escala de menor resolugao, semelhante ao trabalho
de [Ou et al., 2010]

Queremos também estudar o comportamento do algoritmo MG quando removemos
eletrodos, de modo a verificar a aplicagao deste em analises clinicas com poucos eletrodos de
baixa impedancia distribuidos em uma pequena regiao da cabeca.

Por fim, gostarfamos de estender o trabalho de [Amaral et al., 2004] junto com este,

fazendo uma abordagem Multigrid para a fusdo de dados de fMRI com M/EEG.
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Arquivos em Anexo

Encaminhamos em anexo um CD com o resultado de duas simulages. Ele contém figuras do
Matlab que permitem uma visualizagdo 3D de imagens semelhantes aquelas apresentadas no final
do capitulo 2, em duas simulagoes diferentes: Uma com fontes mais superficiais onde ambos os
algoritmos obtiveram resultados satisfatorios e outra com fontes mais internas onde o algoritmo
MG foi capaz de identificar ambos os focos de corrente, ao contrario do algoritmo original VB que
identificou apenas 1. Este comportamento foi observado diversas vezes nas dezenas de simulagoes
que realizamos e por isso estas simulagoes foram escolhidas. O CD possui a seguinte estrutura

de diretérios:

Matlab
Corrente em Fontes Mais Internas
t:Inflada
Original
Corrente em Fontes Mais Superficiais
Inflada
Original
| Videos

tCorrente em Fontes Mais Internas
Corrente em Fontes Mais Superficiais

Os diretérios Inflada e Original contém as figuras do Matlab com as simulagoes representadas
na superficie Inflada e Original, respectivamente. Cada diretdrio contém os seguintes arquivos:

1. Real.img : Contém as faces com a corrente real
2. MG.img : Contém a corrente estimada pelo método Multigrid ou MG
VB.img : Contém a corrente estimada pelo método Bayes Variacional ou VB

MNE.img : Contém a corrente estimada pelo método de Norma Minima ou MNE

ook W

VarMG/[n][e].img : Contém a varidncia ou inverso de « para cada face de cada superficie
[n] do algoritmo MG, onde [n] = 1,2,3,4e5. [e] = I é variancia inicial naquela superficie
e [e] = F é a varidncia quando o algoritmo convergiu.

6. VarVB5[e].img : Contém a varidncia ou inverso de « para cada face do algoritmo VB, no
inicio ([e] = I) e no final ([e] = F') do algoritmo.
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cada uma das 4 imagens que representam a corrente estimada e real tem os seguintes

controles:
slide para controlar o tempo intenside

_ maxima de
Instante em ms  cqrrente visivel

4 b| 26 0.11599

4 >| 80.9 27
percentagem numero de
do espectr_o}de faces visiveis

Slide para controlar a transparéncia corrente visivel

Figura 1: Controles nas figuras do Matlab.

Para abrir as imagens : basta abrir o Matlab e mudar o diretério corrente para o diretério

“Matlab“ contido no CD, ou adiciona-lo no Path. No linux, em geral:
cd /media/TeseMG/Matlab/
ou

path(path, ’/media/TeseMG/Matlab/’);

Depois disso, qualquer imagem funcionard normalmente, bastando abri-la pelo menu do Matlab

ou usando o comando open. Por exemplo

open(’/media/TeseMG/Matlab/Corrente em Fontes Mais Internas/Original/MG.fig’);

Além das imagens do matlab foram gerados filmes com as superficies originais de ambas as
simulagoes, caso o Matlab nao esteja disponivel. Neste caso os controles acima nao estao dis-

poniveis e as variancias iniciais e finais estdo unidas em um mesmo filme:
1. Real.avi : Contém as faces com a corrente real
2. MG.avi : Contém a corrente estimada pelo método Multigrid ou MG

VB.avi : Contém a corrente estimada pelo método Bayes Variacional ou VB

oro W

do algoritmo MG, onde [n] = 1,2, 3, 4e5.

MNE.avi : Contém a corrente estimada pelo método de Norma Minima ou MNE

VarMG/[n].avi : Contém a varidncia ou inverso de « para cada face de cada superficie [n]

6. VarVB5.avi : Contém a variancia ou inverso de « para cada face do algoritmo VB.
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