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RESUMO

SENRA FILHO, Antonio C. da S. Filtro de difusao anisotrépica anémala
como método de melhoramento de imagens de ressonincia magnética
nuclear ponderada em difusao. 2013. 96 f. Dissertacdo (Mestrado - Programa
de Pos-graduacdo em Fisica aplicada a Medicina e Biologia) - Faculdade de Filosofia,

Ciéncias e Letras de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirao Preto -

SP, 2013.

Métodos de suavizacao através de processos de difusao é frequentemente utilizado
como etapa prévia em diferentes procedimentos em imagens. Apesar da difusao
andmala ser um processo fisico conhecido, ainda nao é aplicada a suavizacao de
imagens como a difusao classica. Esta dissertacao propoe e relata a implementacao
e avaliacao de filtros de difusao andémala, tanto isotropico quanto anisotropico,
como um método de melhoramento em imagens ponderadas em difusdo (DWI)
e imagens de tensor de difusao (DTI) dentro do imageamento por ressonancia
magnética (MRI). Aqui propde-se generalizar a difusao anisotropica e isotropica com
o conceito de difusao anomala em processamento de imagens. Como metodologia
implementou-se computacionalmente as equacoes de difusao bidimensional e aplicou
as imagens MRI para avaliar o seu potencial como filtro de melhoramento. Foram
utilizadas imagens de ressonancia magnética de aquisicao DTI em voluntérios
saudaveis. Os resultados obtidos neste estudo foram a verificagao que métodos
baseados em difusao andémala melhoram a qualidade em processamento das imagens
DTI e DWI quando observadas medidas de qualidade como a relagao sinal ruido
(SNR) e indice de similaridade estrutural (SSIM), e assim determinou-se parametros
6timos para as diferentes imagens e situacoes que foram avaliadas em funcao dos

seus parametros de controle, em especial o parametro anémalo, chamado de ¢. Os
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resultados apresentados aqui permitem prever nao apenas uma melhora na qualidade
das imagens DTT e DWI resultantes do processamento proposto, como também
possivel reducao de repeticoes na sequéncia de aquisicao de MRI para um SNR

predeterminado.

Palavras-chave: 1. Suavizagao. 2. Filtro Espacial. 3. Difusao Anoémala.

4. Ressonancia Magnética.



ABSTRACT

SENRA FILHO, Antonio C. da S. Anisotropic anomalous filter as image
enhancement method to nuclear magnetic resonance diffusion weighted
imaging. 2013. 96 f. Dissertation (M.Sc. - Postgraduate program in Physics
applied to Medicine and Biology) - Faculty of Philosophy, Sciences and Literature,
University of Sao Paulo, Ribeirao Preto - SP, 2013.

Smoothing methods through diffusion processes is often used as a preliminary
step in different procedures in images. Although the anomalous diffusion is a
known physical process, it is not applied to image smoothing as the classical
diffusion. This paper proposes and describes implementation and evaluation of
anomalous diffusion filters, both isotropic and anisotropic, as a method of improving
on diffusion-weighted images (DWI) and diffusion tensor images (DTI) within
the magnetic resonance imaging (MRI). Hereby is proposed to generalize the
isotropic and anisotropic diffusion with the concept of anomalous diffusion in image
processing. The methodology is implemented computationally as bidimensional
diffusion equations and applied to MRI images to evaluate its potential as a filter
for quality improvement. We used DTI and DWI imaging to acquire from healthy
volunteers as image set. The results of this study verified that methods based
on anomalous diffusion improved DWI and DTI image processing when observed
quality measures such as signal to noise ratio (SNR) and structural similarity
index (SSIM), and determined filter optimal parameters for different images and
situations evaluated in terms of their control parameters, particularly the anomalous
parameter, called ¢. The results presented here can predict not only an improvement
in the quality of DWI and DTI images resulting from the proposed method, and

additionally the possible reduction of repetitions following acquisition of MRI for a

X



predetermined SNR.

Key-words: 1. Smoothing. 2. Spatial Filtering. 3. Anomalous Diffusion.

4. Magnetic Resonance.



LISTA DE FIGURAS

2.1
2.2

2.3
2.4

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8

4.1
4.2

5.1
5.2
5.3
5.4
2.9
2.6
5.7

[lustracao de primeira lei de Fick . . . . ... ... ... .. ..... 4

Funcoes: parada de borda e fluxo, ambos para o método de difusao

anisotropica classica. . . . . . . .. ... L Lo 13
Distribuicoes q-Gaussianas Analiticas e Numéricas . . . . . . . . . .. 17
[lustracao dos regimes classico, Lévy e Generalizado . . . . . . . . .. 19
Movimento do Spin com o campo magnético . . . . . . .. ... ... 22
Funcao do Gradiente de Campo na Imagem . . . . . ... ... ... 24
Preenchimento do Espaco K e sua Transformacao . . . ... ... .. 27
Representacao de Isotropia e Anisotropia em MRI . . . . ... .. .. 29
Sequéncia de pulsos para imagem ponderada em difusao . . . . . .. 32
Matrizes Tensores de Difusao e suas Elipsoides . . . . . . .. ... .. 35
Exemplo de mapas FA . . . . . .. ... o0 37
Diagrama de Cores em FA e Tractografia . . . . ... ... ... ... 38
Diagrama para Céalculode SNR . . . . ... ... ... .. ... ... 45
Analise do Histograma - FWHM . . . . . ... ... ... ....... 46
Resultados com nimero de iteracoes e coeficientes de controle . . . . 48
Histogramas para pré montagem . . . . . . . . . . . .. .. ... ... 50
Histogramas para P6s Montagem . . . . .. .. ... ... ... ... 51
Indices de Qualidade (SNR e RMSE) em funcdo de Q - pré montagem 52
Indice de Qualidade (SNR) em funcdo de Q - p6s montagem . . . . . 54
Indice de Qualidade (RMSE) em funcdo de Q - p6s montagem . . . . 55
Ganhos nos mapas FAe MD. . ... ... ... ... ......... 57

xi



LISTA DE TABELAS

2.1 Axiomas estudados para a curva Gaussiana continua. . . . .. .. .. 9
5.1 FWHM para imagens de médias . . . . . . . .. .. ... 59
5.2 FWHM para imagens filtradas . . . . . . ... ... ... ... .. 61

xil



LISTA DE ABREVIATURAS

DTI
EDP
TLC
IRM
REF (rf)
SNR
DWI
FFT
FOV
FFT™!
femp
LB
ADC
FA
MD
RA

EPI

Termo em Inglés (Diffusion Tensor Imaging).
Equacao Diferencial Parcial.

Teorema do Limite Central.

Imagens por Ressonancia Magnética.
Radiofrequéncia.

Termo em Inglés (Signal Noise Ratio).

Termo em Inglés (Diffusion Weighted Imaging).
Termo im Inglés (Fast Fourier Transform).

Termo em Inglés (Field of View).

Termo em Inglés (Fast Fourier Transform Inverse).
Forca Eletromotriz nas bobinas de aquisicao.
Largura de Banda.

Termo em Inglés (Apparent Diffusion Coefficient).
Termo em Inglés (Fractional Anisotropy).

Termo em Inglés (Mean Diffusivity).

Desvio padrao dividido por MD.

Termo em Inglés (Echo Planar Imaging).

xiil



TCLE

SSIM

RMSE

FWHM

xiv

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.
Termo em Inglés (Structural Similarity Index).
Termo em Inglés (Root Mean Square Error).

Termo em Inglés (Full Width at Half Maximum).



LISTA DE SiMBOLOS

Funcao densidade de particulas.

Coeficiente de Difusao classico.

Funcao densidade de fluxo.

Coeficiente de Difusao Anisotropico.

Func¢ao Gaussiana.

desvio padrao..

desvio médio quadratico de deslocamento em trés dimensoes.
tempo.

Coeficiente Anisotropico classico.

Funcao de fluxo.

Funcao Parada de Aresta.

Coeficiente anémalo.

Funcao Delta de Dirac.

Parametro andémalo generalizado.

Desvio médio quadratico de deslocamento em uma dimensao.
Funcao densidade de particulas generalizado.

Desvio médio quadréitico em uma dimensao generalizado.

XV



xXvi

Campo magnético externo (devido ao pulso de radiofrequéncia).

Vetor momento magnético.

Indicativo de unidade Tesla ou Temperatura (Dependendo do contexto).
Frequéncia angular.

Campo magnético estatico.

parametro andmalo de distribuicao em lei de poténcia ou razao

giromagnética (Dependendo do contexto).
Vetor momento magnético total.
Constante de Boltzmann.

Constante de Planck divido por 2.
Densidade de momentos magnéticos.
Fase.

Campo de gradiente magnético.
Constante de relaxagao longitudinal.
Constante de relaxacao transversal.
Cosntante de relaxacao tranversal (parcela de inomogeneidade).
Resolucao de aquisi¢ao no espacgo K.

Representacao da quantidade de imagens ou Quantidade de pontos

amostrados. (Dependendo do contexto)

Funcao sinal.

Componente de campo transversal ao campo estatico ?0.
Resisténcia efetiva da bobina de aquisigao.

Desvio médio quadratico da fase.



xXvil

Variavel aleatoria.
Passo aleatoria.
Autovalores da matriz tensora de difusao na i-ésima orientacao.

Componentes de difusao da matriz tensora de difusao para ij-ésima

orientagao e covariancia.

Autovetores da matriz tensora de difusao na i-ésima orientacao.
Ordem de erro de truncamento numérico.

Fator de estabilidade numérica.

Funcao de intensidade de pixel da imagem digital.

Coeficiente de difusao anisotropico generalizado.

Coeficiente de difusao isotrépico generalizado.



SUMARIO

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
Lista de Abreviaturas
Lista de Simbolos

1 Introducao

2 O Fenomeno da Difusao
2.1 Difusao Classica . . . . . . . .. .
2.1.1 Difusao Isotrépica e Convolugao Gaussiana . . . . . . . . . ..
2.1.2 Difusao Anisotropica Classica . . . . .. ... ... ... ...
2.2 Difusao Anémala . . . . . ...
2.2.1 Conceito Anoémalo . . . .. ... ...

2.2.2 Difusao Anomala em Imagens . . . . . ... ... ... ....

3 Imagens por Ressonancia Magnética Nuclear
3.1 Conceitos Gerais . . . . . . .. .. Lo
3.1.1 Relacao Sinal Ruido . . . . .. .. ... .. ... ... ..
3.2 Imagens Ponderadas por Difusao (DWI) . . .. ... ... ... ...
3.3 Imagens por Tensor de Difusao (DTI) . . . . .. ... ... ... ...

4 Metodologia
4.1 Protocolo de Imagens . . . . . . . . . . ... ... ... ...

4.2 Solugao Numérica . . . . . . .. .. oo

XVI1il

xi

xii

xiii

Xv

11
15
15
20

21
21
26
28
33



4.3 Filtros . . . . . .
4.3.1 Método Cléssico. . . . . . . . . . ..o
4.3.2 Filtro de Difusao Anoémala . . . . . . .. .. ... ... ...

4.4 Protocolo Experimental . . . . ... ... ... ... .. ...,
441 SNReRMSE . ... .. . ... .
4.4.2 Analise do Histograma . . . . . ... .. ... ... ......

5 Resultados e Discussao
5.1 Nuamero de Iteracoes e Coeficientes de Controle . . . . ... ... ..
5.2 Parametro Anomalo (q) . . . . . . . ...
5.2.1 Histogramas . . . . . . . .. ..o
5.2.2 Indices de Qualidade versus Q . . . . . .. ... ... .....
523 Ganho . . . ..
5.2.4  Segmentacao Tecidual . . . . . ... ... ... ...

6 Conclusao
Referéncias Bibliograficas
A Derivadas de Primeira Ordem

Anexos

Documentos do Comité de Etica em Pesquisa . . . . .. .. ... .. ...

Xix

41
41
42
43
44
45

47
47
49
49
o1
o6
o8

62

65

75

7



CAPITULO

INTRODUCAO

O processo de formacao de imagens envolve diversas etapas e fenomenos
fisicos. Em cada etapa surgem diferentes fatores estocasticos cuja influéncia no sinal
adquirido resulta em uma estimativa com dois tipos de informacgao: a do objeto
imageado e a do ruido. Estes fatores estocasticos sao inevitaveis no processo de
imageamento e sao objeto de estudos para a melhoria tanto da instrumentacao
quanto do processamento digital de dados.

Usualmente sao utilizados, em processamento de imagens digitais, filtros
espaciais com o objetivo de atenuar o ruido. Os filtros espaciais mais comuns na
literatura sao: filtro Gaussiano e filtro anisotropico classico. O primeiro tem um
efeito indesejado de distor¢ao de bordas, o que diminui a acuréicia no diagnostico
ou procedimento de pos filtragem, como segmentacao de diferentes tecidos. O
segundo filtro surge com a proposta de resolver o problema da distor¢ao causada
pelo filtro Gaussiano, porém sua aplicacao é restrita para modelos de imagem que
seguem caracteristicas geométricas de baixa complexidade. O filtro anisotropico
classico nao é robusto com imagens que refletem geometrias complexas, fractais e
nao homogéneas, que sao encontradas em diversas regioes do corpo humano.

O paradigma de difusao generalizado, que inclui a formulagao generalizada da
equacao de difusao usual, propoe uma familia de funcoes que podem ser utilizadas
para o estudo de objetos com geometrias complexas. Diversos estudos foram feitos
com a nova abordagem de estatistica nao extensiva, como exemplo de areas do
conhecimento como biologia, fisica, economia e outras. Aqui propomos a utilizacao

desta ferramenta generalizada para processamento de imagens médicas, neste caso
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aplicado em imagens por ressonancia magnética ponderadas em difusdo. Neste
estudo sdo estudadas imagens DTI (Diffusion Tensor Imaging).

A aquisicao de imagens D'TT é ruidosa, o que torna necesséario o uso de alguma
técnica para o aumento de qualidade das mesmas. Imagens DTI sao adquiridas com
diferentes gradientes de alta intensidade, o que leva a um grande esfor¢o de maquina
e um tempo de aquisigao longo (O processo de formagao de imagem DTI sera melhor
discutido na se¢ao 3.3). Para melhorar a qualidade da imagem usualmente é utilizada
a média sucessiva de N imagens, o que leva um tempo de aquisicao maior dependendo
de N. A nossa proposta é utilizar os filtros baseados na equacao de difusdo anémala
como método de melhoramento das imagens DTI com N pequeno. Desta forma
diminuimos o tempo de aquisicao, o esfor¢co de maquina e h& a melhora no conforto
do paciente.

Este documento esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é feita uma
introducao sobre os métodos baseados em difusao e suas aplicacoes para suavizacao
e melhoramento de imagens médicas. No Capitulo 3 é abordado o processo de
imageamento ponderado em difusao, DTI, suas vantagens e desvantagens e as
possiveis solucoes discutidas na literatura. O Capitulo 4 ilustra a metodologia
utilizada para o estudo assim como as ferramentas de anilise computacional. No
Capitulo 5 exibimos e discutimos os resultados obtidos e conclui-se o trabalho no

Capitulo 6.



CAPITULO

O FENOMENO DA DIFUSAO

O fenomeno de difusao surge da interagao dinamica entre particulas que estao
envoltas em um meio. As frequéntes colisdes entre as particulas fazem com que se
desloquem da posicao inicial. Mesmo com esta visao classica, considerando que
0s objetos interagentes nao sofrem transformacao ou se ligam quimicamente, este
processo é comumente utilizado para modelar diversos fenémenos de deslocamento
passivo'. Um exemplo simples, que usualmente é utilizado para exemplificar
este efeito, ocorre quando adicionamos uma gota de tinta azul em um copo com
adgua pura. Inicialmente a tinta estd concentrada na regiao onde foi colocada e
com o passar do tempo a tinta se difunde, ou seja, suas particulas deslocam-se
gradualmente para todo o meio circundante e, ap6s um tempo longo, esta gota de
tinta azul estara distribuida por toda a dgua do recipiente. Mesmo que esta seja uma
forma simplista de ilustrar este processo fisico, este modelo é amplamente utilizado
e serve de comparacao para outros eventos de difusao.

Assim ilustra-se o processo chamado de difusao isotropica classica e é
modelado pela fungao diferencial parcial dada na equagao (2.1).

%
W = D.V2u(7,1) (2.1)

A equagao (2.1) esta relacionada com a preservagdo de duas leis: Primeira
Lei de Fick e Conservagao de Massa. Adolf Fick foi um fisiologista alemao que

estudou o processo de difusao e seu estudo resultou na primeira lei que é dada pela

! Chama-se deslocamento passivo aos intimeros choques entre particulas e sua vizinhanca, para
isto nao é necessario nenhum agente externo ou gasto energético. E o que ocorre, em parte, nas
membranas celulares.
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equagao (2.2).

j=—-D.Vu(7,t) (2.2)

Sendo j a densidade de fluxo, D o coeficiente de difusao e u a fungao densidade
de particulas. Na equagao (2.2) é exibido o efeito de que o gradiente é contrario ao
fluxo de particulas (no nosso exemplo sendo as particulas de tinta que se deslocam
na adgua). Assim o proprio sistema tende a se compensar em dire¢ao ao equilibrio de
concentragao sobre todo o espaco. Tanto as particulas de agué quando as particulas
de tinta tendem a permanecer homogeneamente distribuidas por todo o espaco
disponivel. Quando ocorre o equilibrio dizemos que a difusao sessa, ou seja, ha
o equilibrio das concentracoes de particulas. Veja a Figura 2.1 para ilustrar esta

equacao e seu comportamento com o tempo.

5

moléeculas moléculas
de tinta de agua
\ |' equilibrio
_— =
gt e T EE BN
Bs = 5 & » #-.‘..-;- - & & & & & 8
‘-‘--11- r.:l-rr!- (O R BB
& & & % & & 8 a« 2B +» & & @& ® % & & % & @
. E e O TR EN EE
— e

Figura 2.1: Ezemplo simplificado sobre a primeira lei de Fick. O gradiente de
concentra¢do das particulas tem sentido contrdrio ao fluzo, isto garante que com
o passar do tempo a concentragdo tende a ser homogénea. No limite det — oo a
concentracao € constante, Vu(?) = () e assim sessa a difusdo, ou seja, o sistema
estd em equilibrio dindmico. Lembre—se que as particulas mantém a sua agitacdo
térmica. O sessar do fendmeno de difusdo ndo significa que sessa, também, o
deslocamento das particulas. Elas permanecem em movimento aleatdrio, mas suas
concentragoes estao em equilibrio no espago.(Figura adaptada [1])
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Agora, ao adicionar a lei de conservacio de massa (Qu(7,t) = —Vj) na

equacao (2.2) encontramos a equagao (2.3).

ou(7 ,t)
ot

Esta equacao é conhecida como a sequnda lei de Fick, ou também como

= V(D.Vu(7,1)) (2.3)

equacdo de conducdo de calor?. Note que se o coeficiente de difusdo, D, é adotado
como invariante (um valor constante) retornamos a equagao de difusdo isotropica
(2.1).

Esta equacao serviu como modelo em muitos sistemas de transporte fisico,
como o modelo de transporte em membranas celulares |2, 3|, mas também pode ser
utilizado para modelagem de dispersdo de informacao [4], automatos celulares |5, 6] e
ou outras caracteristicas nao fisicas como, por exemplo, os valores quantificados nos
pizeis em uma determinada imagem digital |7, 8]. Em processamento de imagens
fazemos a identificacao da func¢ao de concentracao de particulas com a intensidade
de cinza quantificada em cada pizel da imagem. A prépria imagem digital, seja em
duas ou mais dimensoes, é correspondente a funcao de densidade de pixeis, ou seja,
a funcio u(7, t).

O processo de difusdo isotropico classico, como definido na equagao (2.1),
é util para abordar diversos problemas. Contudo, ao passo que os sistemas de
aquisicao e processamento de dados se tornam mais precisos e eficientes podemos
fazer uso de outros modelos mais elaborados e que se adequam com maior fidelidade
a realidade de que os objetos imageados, usualmente, nao conferem caracteristicas
de homogeneidade e isotropia. Dizer por exemplo, que o processo de deslocamento
da agua sobre um meio complexo pode ser modelado com uma funcao de difusao
isotropica é muito simplista, ja que o modelo isotropico classico sugere que a agua
presente no meio biolégico se comporta, em relagao a movimentacao, igual a gota
de tinta na adgua pura, fato que nao é precisamente verdadeiro. E necessario um
modelo capaz de trazer maior complexidade ao tratamento de dados como imagens
médicas cerebrais. A proposta anémala complementa a teoria de transporte passivo

e pode ser 1util para tratar dados digitais.

2Este nome é dado devido aos estudos de Fourier sobre conducéao de calor em materiais solidos
metalicos. Este mesmo fenémeno difusivo que vemos com a gota de tinta azul também ocorre na
dispersao de calor em um material condutor, desde que este seja homogéneo.
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Na secao 2.1 iremos explorar as caracteristicas dos métodos iterativos para
a resolugao das equagoes diferenciais parciais (EDPs) que modelam os diversos
fenomenos de difusdo, seus aspectos computacionais e suas aplicagoes em imagens
médicas. Na secao 2.2 serd discutido o conceito de difusao anémala e sua abordagem

para tratamento de dados digitais.

2.1 Difusao Classica

Os meétodos iterativos possiveis para as equacoes de difusao classica sao
determinados pela escolha do coeficiente de difusao, D e do tempo t. Estes
dois parametros sao fundamentais para a determinacao da distribuicao Gaussiana.
Usualmente em processamento de imagens é definido que quando o processo de
difusdao nao depende recursivamente da imagem anterior, chama-se este processo
como sendo linear®. Como visto na secdo 2, podemos adotar D como um valor
constante e assim realizamos o processo de difusao isotropica; se é adotado D como
funcao do espaco, D(?), é abordado o conceito de difusao anisotropica. Cada
um dos métodos tém suas vantagens de desvantagens. Nas secoes 2.1.1 e 2.1.2
iremos discutir os estudos realizados para a solucao das EDPs que descrevem os
diferentes fenomenos de difusao e as suas caracteristicas principais em processamento

de imagens médicas.

2.1.1 Difusao Isotrépica e Convolucao Gaussiana

Um dos métodos mais simples e mais investigado para suavizacao em imagens
é a difusao linear, ou seja, difusao isotropica. O processo de difusao isotropica,
equagao (2.1), é analoga ao processo de convolu¢do Gaussiana e obtém os mesmos
efeitos de suavizacao. Uma série de estudos foram feitos para caracterizar e aplicar
estes processos no contexto de processamento de imagens digitais, inclusive para
imagens médicas |9, 10, 11, 12, 13].

A equagdo (2.1) tem solugdo analitica e seu resultado, como dito

3Como sera visto adiante, a solucao baseada na equacao de difusdo isotrépica nao depende do
estado da imagem no tempo t;, desta forma o processo de difusao isotrépica é linear. Ja o método
anisotrépico necessita da imagem no tempo t; para a sua solu¢ao no tempo t;41, portanto é um
método nao linear.
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anteriormente, ¢ uma fun¢do Gaussiana dada em (2.4).

1 _22/02
(7)) = T / (2.4)
1

= /2D (2.5)

2V orDt

Note que se relacionarmos a formulagao geral da funcao Gaussiana com a

relacao de Einstein podemos inferir que a variancia da curva Gaussiana tem relacao
direta com o tempo e o coeficiente de difusao. A relacao de Einstein resulta do estudo
do movimento Browniano (realizado por choques aleatorios).O fenomeno de difuséo,
em meios homogéneos, esta relacionado com a funcao de distribuicao Gaussiana e
sua relacao ¢é expressada com o desvio médio quadratico do deslocamento dada em

(2.6).

<r*>=o0*=2Dt (2.6)

O processo Gaussiano respeita diversas transformacoes como, por exemplo,
rotacao e translagao. Um processo invariante ¢ util para a maior abrangéncia
de aplicagoes. No campo de estudo em visdo computacional [14, 15|, imagens
biomédicas |16, 17, 18, 19| e inteligéncia artificial |20, 21, 22, 23] o modelo Gaussiano
é parte fundamental do processamento de dados.

Uma aplicacao muito utilizada dos filtros Gaussianos é a detec¢ao de bordas
por métodos como o detector de bordas de Canny [24]. Porém, a aplica¢io que
queremos utilizar para este estudo é o efeito de suavizagao, ou seja, a diminuicao
do nivel de ruido da imagem digital. A abordagem mais utilizada e simples de
implementar é a convolugao da mascara Gaussiana (gerada com o definido a priori),
contudo seus efeitos serao melhor elucidados mais adiante nesta secao.

Atenuar ruido é de grande interesse em imagens médicas, pois trazem consigo
a melhora na precisao do diagnéstico. Porém, este processo de suavizagao tem de
ser eficiente na atenuacao do ruido sem que se tenha grandes distor¢oes na imagem.
Deslocamentos indesejaveis de estruturas, menor nitidez e perda da qualidade visual
da imagem sao alguns dos efeitos ruins que podem surgir com a mé aplicacao

de filtros digitais. Os filtros propostos sobre as imagens DTI deverao manter as
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informacoes ji existentes antes do processamento e ser capaz de atenuar o ruido
proveniente da aquisicao.

O filtro Gaussiano tém diversas simplificagoes para que nao se obtenha
efeitos indesejados como a criacao de artefatos em imagens processadas. Estas
simplificacoes foram estudadas por diversos autores e abordam o conceito de
causalidade |7, 25|, ndo crescimento de maximo local 26|, decrécimo de méaximos
locais [25], principio de maximo e minimo [27], positividade [28, 29| e outros efeitos
[30, 31].

Em geral, os processos de suavizacao, representados por uma funcao qualquer
Q[f(z),x,0], em que f(x) é a imagem original, x é a posicao no espago e o é um

parametro de escala, tem de respeitar as quatro seguintes condicgoes:

1. Linearidade: Se a imagem sofrer uma multiplicacao de intensidade de pixel
de um fator A, entao ocorre o equivalente ao fazermos a convolucdo e enfim

multiplicarmos o resultado final pelo fator de escala A

QAf(z),z,0] = AQ[f(z),x,0] (2.7)

2. Invariancia por Translacao: A imagem pode ser transladada que o processo

de suavizacao é o mesmo da imagem original

Qlf(x —a),z,0] =Q[f(x),x — a,o] (2.8)

3. Invaridncia por Escala: A imagem original por ser aumentada por um fator

de escala ¢, entdo existe of = o7(0, £), em que

Qf (x/€), x, 0] = Q[f (x), 2/, 0] (2.9)

4. Preservagao de Positividade: Se a imagem original é positiva, entao a

imagem processada também é positiva

Q[f(z),z,0] >0 Vf(z) >0, Vo>0 (2.10)
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Uma funcao de transformacao que obedece a estes principios é a funcao de
convolugdo Gaussiana (em que o parametro de escala relaciona-se ao desvio padrao
da Gaussiana) . Um conjunto de axiomas matematicos foram amplamente estudados

para a funcao Gaussiana continua e podem ser resumidos na Tabela 2.1.

1 12 13 O K Y B L1 F1 A P N L2 F2

méscara de convolugao . . . . . . . . . ° °
propriedade de semigrupo . . . . ° ° . ° °
localidade .

regularidade . . . . . . ° °
principo de max. perda .

causalidade . . . . .

nao negatividade . . . . ° .
regularizacao Tikhonov °
invariancia por isometria . ° ° . . . . . ° ° °
homogeneidade e isotropia °

separabilidade . .

invariancia por escala . . . ° . . ° °
validade por dimensao 1 2 2 2 1,2 1,2 1 1 >1 N 12 N N N

Tabela 2.1: Resumo dos aziomas estudados para a curva Gaussiana continua no
espago de escala (11 = Iigima [32, 33], I2 = ILijima [34], 13 = Iijima [35], O =
Otsu [36], K = Koenderink [7], Y = Yuille/Poggio [37], B = Babaud et al. [26],
L1 = Lindeberg [25], F1 = Florack et al. [8], A = Alvarez et al. [31], P = Pauwels
et al. [28], N = Nielsen et al. [38], L2 = Lindeberg [39], F2 = Florack [29].)

Nota-se que toda a teoria citada anteriormente ¢ exibida no espago continuo.
O nosso interesse é fazer com que exista o mesmo para funcgoes discretas devido a
utilizacao pratica em dados digitais, neste caso imagens médicas. Um processo de
convolucao de uma méscara Gaussiana ou um processo iterativo para a solucao da
EDP da difusao isotropica sao opgoes utilizadas em processamento de imagens e
tém efeitos equivalentes com respeito & suavizacao.

Para a solucao de filtros iterativos gera-se, numerica e recursivamente, uma
funcao Gaussiana truncada com o definido. Ao utilizarmos a relagao (2.6) podemos

gerar uma Gaussiana de o definida, sendo estipulados a priori o coeficiente de difusao
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D e o tempo t.

A ampla aplicacao destes filtros de suavizacao lineares em processamento
de imagens e visao computacional sao baseados nas vantagens da simplicidade do
algoritmo e a possibilidade de paralelismo®. A possibilidade de paralelizar um
algoritmo é 1til quando é desejado a diminuicao no tempo do processamento total.
O processo de difusao isotropica, mesmo que seja utilizado um algoritmo iterativo,
para a solu¢ao da EDP, tem um tempo de processamento relativamente curto (da
ordem de poucos segundos). Mesmo que o tempo seja um fator crucial, ainda ha a
possibilidade de substituir o processo de suavizacao iterativo para um processo de
convolucao Gaussiano, que é mais rapido.

Contudo, ha restricoes em muitas propriedades que fazem a difusao linear ser
limitada. Mesmo que seja um processo rapido e possivel de ser paralelizavel, ainda
ocorrem sérios entraves que fazem com que os filtros Gaussianos sejam utilizados
com maior criteriedade. Podemos citar alguns dos principais efeitos indesejaveis

COmo:

1. Uma grande desvantagem que tem sido muito importante para motivar a
investigacao de novos algoritmos é a perda de resolucao de borda quando
ocorre a suavizacao de ruido. De fato nao ¢ desejado que a separacao entre
estruturas da imagem seja danificada ao longo do processo de filtragem. O
filtro Gaussiano (e também o mesmo para a equacao de difusao isotropica)
nao leva em consideracao informacao de localizacao de bordas e, ao longo do
processo de filtragem, h4 o borramento destas fazendo com que se tenha a

perda de informacao.

2. O deslocamento de bordas, devido a atenuacao da mesma, também ocorre
para os filtros de difusdo linear, como observado por Witkin [26]. Além de
ocorrer o efeito de atenuacao das bordas, como citado no item anterior, os
filtros lineares deslocam as mesmas. Com isto a medida de posigao de certas

estruturas é danificada, perdendo assim acuracia.

40 paralelismo é possivel para a convolucio com méascaras Gaussianas de N dimensdes.
Algoritmos paralelizaveis sdo de grande interesse pois sdo possiveis em diminuir o tempo de
processamento em muitas ordens de grandeza. Uma ferramenta de processamento paralelo é a
placa de processamento GPU CUDA.
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3. Algumas caracteristicas para a suavizacao Gaussiana em uma dimensao nao
permanecem verdadeiras para Gaussianas de maiores dimensoes. Pode ocorrer
o aumento de escala [37] e também o aumento de maximo locais [40]. Uma
analise mais aprofundada sobre o assunto pode ser vista em Damon [41] e
Rieger [42]. Assim o resultado dos filtros Gaussianos, seja por convolugao ou
iterativo, dependem da dimensao da imagem, ou seja, imagens volumétricas

tendem a ser mais suscetiveis a efeitos indesejaveis do que as imagens planares.

O modelo linear mostrou ser capaz de resolver muito problemas, mas as suas
limitagoes fizeram com que houvesse um estudo maior para o avanco da qualidade de
suavizacao. Apoés alguns anos um método nao linear surgiu para resolver o grande
problema da distorcao de bordas. Detalhes a este método nao linear é dado na se¢ao

2.1.2.

2.1.2 Difusao Anisotrépica Classica

Avancando no conceito de difusdo nés podemos retomar a equagio (2.3) e
a0 invés de adotar o coeficiente de difusao como invariante, podemos adota-lo como
uma funcao que depende da posicao em que a particula se encontra no meio, ou

seja, uma funcdo espacial D(?) Com isto encontramos a equagao (2.11).

ou(.t) _ V(D(7).Vu(7, 1))

= VD(7).Vu(7,t)+ D(7).Vu(7,1) (2.11)

A esta equacgao da-se o nome de equacgao de difusdao anisotropica, que surge
quando adotamos o coeficiente de difusao com dependéncia de uma variavel espacial.

Retornando ao exemplo anterior, seria como descrever o deslocamento da
gota de tinta na agua quando o copo é derramado sobre a mesa, ou seja, existe
uma movimentagao externa que favorece o deslocamento das particulas para uma
determinada posi¢ao.

Para que a equagao (2.11) tenha solugao devemos conhecer a priori qual a
funcao que descreve D(?) Este problema nao é trivial visto que pode depender

de diversas caracteristicas do meio como geometria, viscosidade e temperatura.
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Quando tratamos da aplicacao desta EDP no contexto de processamento de imagem,
ficamos ainda mais restritos para a definicao de D(?), pois nao ha como definirmos
propriedades como viscosidade em uma imagem digital.

A abordagem proposta por Perona e Malik [27] é exatamente a defini¢ao,
recursiva, da fungao D(?) Seu raciocinio estd relacionado com a equacao de
Einstein, (2.6), o que faz com que possamos criar uma méscara de convoluc¢ao
Gaussiana a partir da escolha dos dois parametros da EDP de difusao, ou seja,
D e t. Como no caso isotropico, fazemos com que D seja constante sobre toda
a imagem. O processo de filtragem segue com uma Gaussiana de o constante.’.
Perona e Malik propéem a seguinte solugao (para o filtro anisotropico classico): o
¢ definido em cada pixel da imagem a partir da definicao do coeficiente de difusao
local.

Para definir D(?), Perona e Malik utilizam duas funcoes, chamadas por eles
de funcao parada de borda. Estas funcoes sao definidas a partir de um parametro
intrinseco da imagem que ¢é tutil para definir onde as bordas estao localizadas. Esta
caracteristica intrinseca é o contraste da imagem. A partir do contraste podemos
reconhecer onde h& o surgimento de bordas, pois onde h4 uma borda ocorre um
méaximo de contraste. O contrario ocorre para regioes de baixo contraste, ou seja,
regiao de fundo.

O detector de contraste, utilizado no filtro anisotrépico classico é a funcao
gradiente, Vu(?,t). O gradiente justamente informa a transicao de intensidade
de pixel em toda a imagem, que é a definicao de contraste. Conhecendo-se a
informacao espacial do contraste, basta definir como sera a funcao D(?) Perona e
Malik escolheram funcoes monoticamente decrescentes e essa escolha é discutida
qualitativamente mais adiante. Duas funcoes de deteccao de contraste que sao

utilizadas no algoritmo proposto em [27] sdo dadas na equagao (2.12).

D) = o - (LLDY?

K

1
D) = T (e iy (212)

Ao manter D constante faz com que o filtro ndo tenha criteriedade quanto as bordas, por isso
surge o efeito de borramento intenso nos filtros Gaussianos.
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A preservacao das bordas é demonstrada ser estavel até para um grande
namero de iteragoes [27|. A estabilidade do método em grande parte é devida a
escolha do parémetro de controle k, que regula a inclinacdo da funcao de parada
de borda, D(7). O seu comportamento de decaimento também é usualmente
relacionado a fun¢do de fluzo, ©(|Vul|) := |Vu|.D(7), e seu efeito é fundamental
para o controle das regioes chamadas de baixa difusividade (regioes de alto contraste)
6

e alta difusividade (regides de baixo contraste).” Veja o comportamento destas

funcoes na Figura 2.2.

—— difusividade —— fungao de fluxo

K contraste K contraste

Figura 2.2: A direita é mostrada uma das funcdes possiveis para o controle
difusivo, neste caso foi utilizada a fun¢ao exponencial dada em (2.12). A fungao
de fluzo é relacionada com a difusividade e tem a forma dada por o(|Vul|) =
|Vul.D(7). O ponto em que a curva de difusividade (fungio parada de borda)
muda de inflexdo € conhecido como o limiar de separacdo entre as regides de borda
e fundo.

A escolha das funcoes que sao possiveis de se utilizar no método anisotropico
devem satisfazer o comportamento descrito pelas curvas de D(7) e ¢(|Vul|), como
visto na Figura 2.2. Diversos estudos foram feitos para a escolha adequada de k,
afim de se encontrar uma escolha 6tima para a separagao de regioes de borda e
fundo.|43, 44| De modo geral, o comportamento das funcées de parada de borda

podem ser vistos qualitativamente com a seguinte interpretacao:

1. Para regioes de baixo contraste, o coeficiente de difusao pode ser adotado com

valores altos. Desta forma o efeito de suavizacao é intensificado, pois o desvio

%Lembre-se que o controle do contraste, no caso a fungao gradiente (|Vu/), & usualmente definido
como parametro de deteccao de borda em imagens digitais.
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padrao da Gaussiana gerada é maior (segundo a Equacao (2.6)). Este efeito é

desejado para regides de fundo nas quais surgem areas de homogeneidade.

2. Para regioes de alto contraste, ocorre o efeito contrario, ou seja, o coeficiente
de difusao é pequeno e assim ¢ é menor, o que leva a uma Gaussiana estreita.
Esse efeito regula a deteriozacao das bordas, pois com uma Gaussiana estreita,

o efeito de suavizacao é reduzido.

E claro que um valor 6timo depende de caracteristicas da imagem que sera
submetida ao processamento. Diversos fatores influenciam na escolha da melhor
curva que delimita as regioes de borda e fundo em uma imagem. O nivel de ruido é
um dos fatores fundamentais para a escolha de k. Diversos autores sugerem métodos
para esta escolha, e podem utilizar informacoes como o histograma cumulativo do
gradiente da imagem [27], estimativa de médias locais [45], p-norma [46], operadores
morfologicos [47] e estatistica robusta [48].

Apesar do grande avanco que o filtro anisotropico trouxe para a preservacao
de bordas, vale ressaltar que a proposta anisotropica classica sugere a implementagao
do mesmo filtro de suavizacao Gaussiano. Em cada pixel o método anisotropico
calcula, iterativamente, uma mascara Gaussiana com desvio padrao regulado por
uma funcao de parada de borda, como em (2.12). Mesmo que esta seja uma solu¢do
elegante e robusta para o controle do borramento das bordas, o filtro anisotrépico
mantém as caracteristicas da suavizacao Gaussiana.

Como visto anteriormente, os processos de suavizacao Gaussiana, seja
isotropica e anisotropica, tomam uma premissa em comum: o meio de transporte
€ considerado homogéneo. Em todo o processo de suavizagao os filtros cléssicos
mantém a curva de probabilidade Gaussiana e suas caracteristicas sao verdadeiras
apenas para casos controlados e bem definidos. Filtros classicos utilizam a hipotese
de meios de baixa complexidade, o que mantém uma discussao: a adocao de filtros
(Gaussianos é otimizada para meios de baixa complexidade, mas imagens de meios
complexos, como o encéfalo humano, também sao processadas de modo otimizado
com filtros classicos? Esta é uma das perguntas a serem abordadas neste estudo.

Da generalizacao da entropia nao extensiva proposta por Constantino Tsallis

[49] podemos citar diversos estudos realizados na area da medicina.|50, 51, 52, 53, 54|
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Destas abordagens nao extensivas surgem mudancgas importantes como a propria
generalizacdo do teorema do limite central.[55, 56] Este novo teorema do limite
central gera o que chamamos de equagao de difusao andémala. O uso da generalizacao
da EDP de difusao andémala nao foi aplicada a imagens biomédicas e tem grande
potencial para processamento de dados. Na secao 2.2 iremos abordar com maiores
detalhes este novo paradigma de transporte e sua aplicacao em filtros de suavizacao

em imagens médicas, neste caso em imagens DTI.

2.2 Difusao Anotmala

2.2.1 Conceito Andémalo

A definicao usual de difusao anémala surge da descricao do desvio quadratico
médio, ou variancia, do deslocamento das particulas do meio com o tempo. Para
sistemas de transporte anomalos, a correspondéncia entre a variancia e o tempo
segiem uma lei de poténcia ndo linear do tipo ¢ o t7. Claro que para v = 1
retornamos & equagao (2.6), que trata da difusao cléassica ou distribuicdo Gaussiana,
que descreve o comportamento do movimento Browniano e da conducao de calor.
De modo geral, a escolha de «v define qual o regime anémalo. Desta forma, definimos
como difusao normal e andémala os comportamentos descritos por v =1 e v # 1,
respectivamente. O regime anémalo proposto neste estudo ¢ descrito com variancia
ndo linear” e segue a funcdo de Fokker-Planck, equacio (2.13).

ou(z,t) 0%u(x,t)

= ’ J < M
5 D e (Dy > 0;0 < a<2) (2.13)

Apenas por simplificacao adota-se o caso unidimensional. A solucdo exata

de Lévy, equacao (2.14), é dada com condigao de ¢t = 0, sendo uma fungao delta de
Dirac (u(z,0) = d(x)). A caminhada aleatoria de Lévy ja foi estudada em meios
fluidos e em regime de turbuléncia. [57]

1

u(z,t) = WLa(x/(Dt)l/o‘) (t>0) (2.14)

"TTambém dissemos na secéio anterior que o processo de discretizacio anisotropico é ndo linear,
mas lembre-se que o conceito de ndo linearidade para o algoritmo anisotropico é diferente do
conceito da dependéncia < 22 >oc t7.
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Para o limite de o« — 2 corresponde a distribuicao GGaussiana e para o caso

de ao = 1, a distribui¢do de Cauchy-Lorentz, (2.15).

1 Dt
7 (Dt)? + 2?2

Existemn diversas formas de generalizacao para a equacao andmala de

u(w,t) = Ly (z/(Dt)) = (2.15)

transporte, porém o nosso interesse esta voltado para a generalizagao porposta pela
estatistica nao extensiva de Tsallis, na qual se retoma a equacao (2.13) com a equacao
nao linear dada em (2.16).

ou(z,t) OPu(z,t)v

o =D (2.16)

A equagao (2.16) também ¢ conhecida como equagao de meios porosos [58] e

tem sido aplicada a diversos problemas fisicos [59, 60]. Ao fazer a generalizacao para
o paradigma nao extensivo proposto por Tsallis, parametro g, obtem-se a seguinte

correspondéncia

g=2—v (2.17)

O que facilmente reescrevemos a equagao (2.16) para a equacdo (2.18) no
qual sera utilizada para a criacao dos filtros andémalos deste estudo.
ou(z,t O*u(z, t)*1
Qulz,t) _ py Pule, )7 (2.18)
ot Ox?
Algumas implicagoes surgem da generalizacao da equagao (2.18) e podem ser

citadas como:

1. A distribuicdo gerada pela equacdao de meios porosos é conhecida como
¢-Gaussiana [61] uy(x) (2.19), e sua variancia segue uma lei de poténcia com

2 > 7. Como visto anteriormente, para v = 1 obtemos a

0 tempo, < x
distribuicdo Gaussiana classica com < z? >oc t. Para 7 # 1 obtemos as

distribuicoes ¢-Gaussianas.

—b3 (1) (w—0)*

ug(x) = Zyby(t)eq , <3 (2.19)
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Figura 2.3: Demonstracao das distribui¢ées g- Gaussianas geradas com diferentes
valores de q. Esquerda: g-Gaussianas geradas pela equacdo anlitica dada em
(2.19). Direita: q-Gaussianas geradas pelo algoritmo computacional dado em
(4.8). Note que para q < 1 as distribuigées sao limitadas para o dominio de x, o
que define o suporte compacto. Para 1 < q < 3 as curvas sdo de suporte infinito
e assim sdo definidas por todo o dominio de da func¢ido. Para ¢ = 1 obtemos a
funcdo de distribuicdo Gaussiana cldssica. A figura da esquerda foi adaptada de
[49]. Detalhes do processo numérico para a geracao da figura da direita veja se¢ao

4.2.

Sendo que b,(t) =

[D(2 —q)(3 — q)Z;_qt} 1/(g—3)

, com o produto D(2 — q)

positivo e a fun¢ao Z, como fator de normaliza¢do dado em (2.20)

1 1 para
1D
— para
s
D(1—q) M+ 15
. 3 1 para
L s F(E — qu)

(2.20)

g<1

2. A correspondéncia entre a variancia e a ¢-Gaussiana, que é solucao da equacao

(2.18), ¢ dada pela lei de poténcia: < z* >= (b,(t))"%. Desta forma o fator de

escala entre a variancia e o tempo é com a lei de poténcia de fator 2/(3 — q),

< 2% >= t?/B79 Esta relacio ¢ uma generalizacio da equacio de Einstein,

que é retomada quando ¢ = 1, ou seja, < 2° >oc t, (2.6).
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3. O coeficiente de difusao generalizado é obtido pela manipulacdo da equacao

< 2?2 >= (b,(t)) "% = D,t¥G79 o que resulta em (2.21)

2(2—¢q)(3 - q)]Q/(?"q).D.( (-1 I'G) )23—2«; paral < q <3
™ T(GH-3)
q
Dy = 2.D paraq =1
. 1—q) PO+ )\ 5
2(2—q)(3 2/5-0) (1] : d 1
2= 03 -0) V= rarmy) rmas

(2.21)

4. Para valores 1 < ¢ < 3 as distribui¢coes tem suporte infinito e para ¢ <
1 as distribuicoes tem suporte finito ou suporte compacto®. Desta forma,
para ¢ < 1, obtemos um regime subdifusivo e para 1 < ¢ < 3 um regime
superdifusivo. Para ¢ = 1 obtemos a difusao classica. Uma melhor visualizacao

destas distribuicoes pode ser vista na Figura 2.3.

5. q esta limitado aos valores de —oo < ¢ < 3, sendo que para ¢ < 5/3 temos

variancia finita e para 5/3 < ¢ < 3 a variancia diverge.

6. Mesmo que a variancia < z? > tenha divergéncia para 5/3 < ¢ < 3, pode-se
utilizar a g-variancia que para —oo < ¢ < 3 se mantém finita. Sendo que a

g-variancia é definida como

oo 2 [ug (7)) "d

=TT T Tug(a)ede

(2.22)

7. Uma importante relagdo entre a equacgao de Fokker-Planck generalizada (2.18)
e as distribuicoes ¢-Gaussianas estd na equivaléncia do parametro anémalo
(parametro ¢). Obtemos correspondéncia entre as distribuigoes geradas pela

equacao anémala generalizada e as distribuicoes ¢-Gaussianas com

q < (2—7q). (2.23)

8Suporte infinito e finito pode ser descrito pelo alcance das distribuicoes, por exemplo: a
Gaussiana convencional existe para —oo < G(x) < oo portanto tem suporte infinito, ja a
g-Gaussiana com ¢ < 1 tem um valor de corte para seu dominio, portanto tem suporte finito
ou compacto.
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o 25t TLC Generalizado
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g

Figura 2.4: Localizagao das distribuigées com (q, o). Lembre-se que para o = 2
e —00 < q < 3 oblemos as distribuicoes ¢-Gaussianas; para ¢ = 1 e a« = 2 obtemos
o caso cldssico da distribuicao Gaussiana e para 0 < a < 2 e ¢ = 1 obtemos as
distribuigoes de Lévy-Gnedenko. Figura adaptada de [49]

Assim, se tomarmos a solu¢ao ¢-Gaussiana com g = 0.5, o fator (2 — ¢) na
equacao (2.18) sera (2 — 0.5 = 1.5). As distribui¢oes geradas em ambos casos

sao idénticas.

Para um melhor entendimento das distribuicoes discutidas digo que ha trés
regimes baseados no Teorema do Limite Central. Primeiro obtemos o regime classico
Gaussiano, que surge do Teorema do Limite Central usual. O segundo surge quando
adotamos a wvaridncia infinita e adota-se o regime de Lévy ou Teorema do Limite
Central de Lévy-Gnedenko (estes com ¢ =1 e 0 < o < 2), também conhecido como
distribuicoes a-estdveis. O terceiro é chamado de classe ¢-Gaussiana, que surge do
Teorema do Limite Central Generalizado [62] (com oo = 2 ¢ g # 1), que é estavel

para u(z,0) e se aproxima assintOticamente para distribui¢do de probabilidade
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q-Gaussiana que foram provadas numericamente e analiticamente em [63, 64, 61].
Claro que todas estas distribuicoes sao adotadas com N ensaios aleatorios com
N — o0 e as variaveis aleatorias sao consideradas independentes. Veja a Figura 2.4

para uma interpretagao didatica das diferentes distribuigoes ditas aqui.

2.2.2 Difusao Andmala em Imagens

Como visto na se¢ao anterior a equacao de difusdo anomala (2.18) é definida
para o espaco continuo. A definicao dos parametros intrinsecos da EDP anomala,
como o coeficiente de difusao generalizado e o parametro anémalo, sao varidveis
continuas (D, € R, —oo < ¢ < 3 com g € R). Contudo, a manipulacdo de
dados digitais, assim como imagens médicas, ¢ feita com base em equacdes e dados
discretos. E necessario entio adaptar a teoria continua para uma ferramenta discreta
de processamento.

A transformacao do espaco continuo para o espaco discreto nao é feita
apenas com a EDP de difusdo andémala. A mesma abordagem de quantizagao e
processamento de dados do continuo para o discreto é feita para os filtros classicos de
difusdao. A EDP isotropica e anisotropica classica levam em consideragao restricoes
provindas da discretizacao do espago da imagem. A escolha de qual método seréd
utilizado para a solucao da discretizacao nao é trivial devido a uma série de
detalhes a serem considerados. Critérios de estabilidade numérica e convergéncia
sao fundamentais e para este estudo foi utilizado o modelo de discretizacdo por
diferencas finitas devido a sua robustez e simplicidade de implementacao. Maiores
detalhes sobre a formulacao discreta da EDP de difusao anémala serdo vistos na

secao 4.2.



CAPITULO

IMAGENS POR RESSONANCIA
MAGNETICA NUCLEAR

Foi visto que o processo de difusao depende fortemente do meio que sustenta
estas interacoes entre particulas. O caso mais simples de interacao ocorre quando
o ambiente fornece uma distribuicao homogénea sobre todo o meio e com isto a
formulagao isotropica cléssica de difusao é bem resolvida. Para uma abordagem
anisotropica é incluida uma preferéncia na movimentacao das particulas e o
algoritmo anisotropico classico cumpre bem a tarefa em processamento de imagens.
Porém, devemos pensar melhor o efeito da dispersao de particulas em meios
complexos. A formulagdo andomala proposta neste estudo busca esta interacao.

O sinal da ressonancia magnética de imagens ponderadas em difusao surge
do deslocamento da agua no meio biologico. Serd que processar imagens utilizando
algoritmos de base homogénea ¢ a melhor abordagem para o melhoramento de
imagens de ressonancia magnética? Esta é uma das discussoes feitas aqui. O método

de aquisicao de imagens DTI e suas caracteristicas fisicas serao discutidas adiante.

3.1 Conceitos Gerais

O fendmeno de ressondncia magnética surge da interacao entre spins e
o campo magnético.! Spin é uma caracteristica da matéria, assim como carga
elétrica, e apenas elementos com spins desenparelhados sao tteis para as imagens
em ressonancia magnética (IRM). A molécula de H, alem de ser abundante no corpo

humano (comumente fixa nas moléculas de 4gua), contém apenas um préoton em seu

!No caso da IRM ¢ utilizado spins nucleares para o imageamento.

21
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(a) (b)

Figura 3.1: Um exemplo do movimento do momento magnético, ﬁ, na Presenca
de uma campo magnético externo By. Em a) movimento sequndo um referencial
girante, ou seja, a base ortonormal gira com mesma frequéncia que o momento
magnético, desta forma o movimento do spin aparenta ser perpendicular ao campo
externo. Em b) o movimento na base ortonormal fiza em que notamos o sentido
de precessio do momento magnético. Figura adaptada [65]

ntcleo, que proporciona interacao de spins necessaria para a criacao das imanges de
ressonancia magnética. O campo magnético orienta os spins envoltos em sua regiao
de forma paralela (e antiparalela) e entao surge uma forca de torque , que faz um
movimento similar ao de um giroscopio®. Na prética, o que da origem ao sinal é um
conjunto de spins que denominamos momento magnético total, ou seja, a resposta
do conjunto de spins em uma dada regiao que da origem ao sinal em IRM. A Figura
3.1 ilustra esta situacao.

O movimento de rotacao sobre o eixo determinado pelo campo magnético
tem frequéncia definida, que é chamada de frequéncia de Larmor, dada pela Equacao
(3.1). Esta relacdo nos diz qual a frequéncia necessaria para orientar os spins no
meio e é fator fundamental para IRM. Na equacdo (3.1) v é a razao giromagnética,
que é caracteristica da matéria. Para a agua, o proton do hidrogéneo tem -~y
aproximadamente igual a 2.68 x 10° rad/s/Tesla. Com isto em um campo de 2
T, por exemplo, os spins precessionam em uma frequéncia wy = 85.2 MHz (o que é

uma banda de radio frequéncia (rf) comum).

_)
@b = By (3.1)

2Um exemplo mais simples de se relacionar é o movimento do pedo.
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Apenas orientar os spins com um campo magnético externo fixo e adicionar
energia com um pulso de rf nao é suficiente para montar uma imagem de ressonancia
magnética. Um componente fundamental para a montagem da imagem (na realidade
para a escolha de qual regiao de imagem é desejada) é o campo magnético
gradiente. A formacado de um campo gradiente dentro do tomoégrafo faz com que
cada regidao tenha um valor de campo diferente (Veja Figura 3.2 para um melhor
entendimento). A partir da relagdo de Larmor, (3.1), podemos adquirir um corte
desejado selecionando uma frequéncia especifica. Desta forma, podemos selecionar
diferentes posicoes de corte. Ao final, os quatro componentes primordiais para
IRM sao: campos externo, campo gradiente, pulso de rf e um elemento com spins
desemparelhados.

O vetor momento magnético total, My, é o aglomerado de momentos
magnéticos individuais (spins) e sua intensidade pode ser dada pela equacao
(3.2). Nesta equagao surge o efeito da diferenca de energia térmica, dada por
kT, onde k é a constante de Boltzmann, que esti relacionada com a energia
quantica do emparelhamento dos spins com o campo magnético (separagao de
estados degenerados). A constante py da equacdo (3.2) é a densidade de spins

emparelhados com o campo Bj.

232
O:pwﬁg
4kT

A deteccao do sinal surge da medida da diferenca de fase (e magnitude

(3.2)

de sinal) entre momentos magnéticos totais em cada regiao do espaco. O campo
de rf, dado pelo campo Ei, responsavel por fornecer energia ao sistema, induz o
movimento de todos os momentos magnéticos a uma posicio fora do equilibrio.?
Apbs o deslocamento de M, o campo de rf cessa e o sistema esté livre para retornar
ao seu estado de equilibrio.

Diversos efeitos surgem no ambiente nao homogéneo e fazem com que
os momentos magnéticos locais voltem ao seu estado de equilibrio, com tempos
diferentes. O tempo de relaxamento é resultado de varias itera¢des na vizinhanca

dos spins que fornecem sinal & imagem. A presenca de macromoléculas como

3(l> equilibrio do sistema é alcancado quando os spins estao emparelhados ao campo externo
ﬁXO, Bo.
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Figura 3.2: Representac¢do do campo gradiente para a formacgdo da imagem em
ressondncia magnética. A frequéncia utilizada para excitar os spins em uma dada
regiao € definida como a soma do campo externo fizo e do campo gradiente aplicado,
fazendo assim uma fungio da frequéncia de Larmor no espago (w(x) = vB(x)),
sendo B(z) a soma das duas componentes de campo magnético. Quanto maior
for o gradiente de campo maior serd a resolucdo da image, Az, pois um corte
mais fino € possivel. Porém existem limitagdes como a delimitacdo do tamanho de
pulso e o espacamento entre cortes, afim de ndo haver pertubacdes entre imagens
de diferentes posicées. E possivel direcionar o campo gradiente em qualquer
orientagdo dentro do tomdgrafo. Desta forma € possivel montar imagens de
orienta¢do axial, coronal, sagital e outras dire¢oes (imagens de cardiologia utilizam
diregoes predefinidas, por exemplo).

proteinas, interacao entre spins proximos, quadripolo magnético, materiais de alta
susceptibilidade magnética, inomogeneidade de campo externo e outros efeitos
podem surgir e afetar o tempo de volta ao estado de equilibrio dos spins no meio.
A soma destes efeitos fazem com que crie ruido e diferenca de fase do momentos

magnéticos locais.
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A diferenca de fase, ¢, que é contabilizada em cada pixel da imagem, é a
fonte do sinal em IRM. O preenchimento de cada diferenca de fase no espago K*
¢ a discretizagao do espago de frequéncia que da origem a imagem final. Contudo,
sao captados de forma simultanea sinal e ruido a imagem. H& efeitos estocasticos
envolvidos, que surge na imagem como ruido. Uma medida de qualidade do sinal
adquirido na imagem é a relagao sinal ruido (SNR do inglés Singnal Noise Ratio) e
que sera discutida com maiores detalhes na secao 3.1.1.

As técnicas de imagens mais comuns em ressonancia magnética surgem do
imageamento em um dado tempo enquanto o sistema esta relaxando. Imagens como
T5, T, T e Densidade Proténica sao técnicas que medem a diferenca de fase apos
um tempo de relaxagdo, conhecido como tempo ao eco (TE) e tempo de repeti¢ao
(TR), respectivamente. O retorno do vetor de magnetizacao a orientacao paralela
com o campo estatico é definido pelo tempo 77 e para o actimulo de fase entre
interacoes spin-spin chamamos o tempo T5. A defasagem é fundamental para a
medida do sinal 75 e o sinal T}, provem da soma das inomogeneidades do meio junto
ao sinal T5. Apenas de modo informativo veja as equacoes de Bloch para campo
estatico (no referencial da base fixa), que regem a relaxa¢ao do momento magnético
com o tempo, equacgao (3.3). Maiores detalhes destas técnicas podem ser vistos em

(65, 66].

M,(t) = e "2 (M,(0) cos wot + M,(0) sin wot)
M,(t) = e "2 (M,(0) coswot — M,(0) sinwyt)
M. (t) = M,(0).e T 4+ My(1 — e V1) (3.3)

Imagens ponderadas em difusao sao adquiridas também pela diferenca de fase
ap6s um tempo de relaxacao. Mas o importante a ser dito é que a diferenca de fase
que é detectada em imagens de difusao é fornecida pelo deslocamento dos momentos
magnéticos no meio biologico. Este movimento é justamente o movimento de difusao
das particulas no meio. Detalhes sobre as imagens de DWI e DTI serao vistos nas

secoes 3.2 e 3.3.

40 espago K & preenchido pelo valor absoluto da intensidade de campo magnético captado nas
bobinas de aquisic¢ao.
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3.1.1 Relacao Sinal Ruido

Ruido é parte da informacao que é coletada em qualquer técnica de imagem,
seja ele estocastico ou sistematico’. A presenca do ruido na imagem é prejudicial
para o diagnostico, o que pode trazer ambiguidades e menor precisao na definicao
de estruturas proximas e de baixo contraste. Uma das ferramentas mais utilizadas
em IRM para quantificar a qualidade do sinal captado é a rela¢do sinal ruido (SNR).
Entender a origem do ruido e quais as possiveis abordagens para o aumento do sinal
relativo ao ruido captado é fundamental para a escolha do protocolo de imagem.

O sinal captado em um voxel® tem relacdo com a densidade de momentos
magnéticos e o volume a ser quantificado. O preenchimento do espaco K e o sinal
que surge desta medida é dado pela equacdo (3.4). Note que a expressao do sinal
segue uma Transformada de Fourier’. Com a captacio de pontos regularmente
espagados no espaco K (Ak,, Ak, e Ak,) com N pontos (N,, N, e N,) podemos
aplicar a Transformada Inversa de Fourier para obter o sinal em cada voxel. Veja

esta transformacao na Figura 3.3.

5(?) :/vdBTpO(?)(Ei%?? (3.4)

Podemos resumir os parametros que influem na aquisicao do sinal em TRM
na equagao (3.5). Podemos ver a dependéncia do campo magnético estatico, By, do
campo transverso que surge da bobina de aquisicao, B, e da amostragem definida
antes de adquirir as imagens.

352

h
S o Zk—T.Bg.Bl(pAm,qu,rAz).Aw.Ay.Az (3.5)

Ax.Ay.Az representam o tamanho do voxel, p,q e r sao os tamanhos totais
para cada eixo de amostragem. Como dito anteriormente, junto & aquisicao de sinal
ha diversos efeitos que deturpam a informacao desejada. O ruido em IRM pode
ser modelado devido as flutuacoes aleatoérias devido a eletronica das bobinas de

aquisicao e excitacao, e da propria quantizagao no processo de amostragem do espaco

®Surge de variacoes previsiveis da instrumentacio como, por exemplo, a largura de pulso de
excitacao e um espagamento pequeno entre cortes.
5Voxel é a unidade de volume da imagem, assim como pixel é a unidade de area da imagem.

"F(w) = /jo f(t)e “tdw
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Dominio Frequéncia Dominio Espacial

FFT'

Figura 3.3: O preenchimento do espago K pode ser feito de vdrias formas e um
exemplo é dado na Figura 3.5. O espacamento Ak informa o tamanho da imagem
ou o campo de visio (Field of View - FOV). A amostragem total, Ny, informa
a resolucdo da imagem, quanto maior Ny maior serd a resolugdo da imagem. O
tempo de aquisicdo € uma das limitacdes para Ny grande. O uso da Transformada
Rdpida de Fourier Inversa (FFT™' - Inverse Fast Fourier Transform) ¢ utilizada
para o construcao da tmagem anatomica do lado direito.

K. A flutuacao do ruido pode ser relacionado a variancia da voltagem adquirida nas

bobinas (fempg) e pode ser dada como em (3.6)

—
< femp >= 07 o (femp — femg) = 4kT.R.LB, (3.6)

sendo o7 a variancia do erro devido a efeitos térmicos, R a resisténcia efetiva
da bobina e LB a largura de banda de deteccao das bobinas receptoras. A resisténcia
efetiva pode ser dada pela contribuicao independente das resisténcias equivalentes
do corpo humano, da bobina e do sistema eletronico (R = Rg + Rc + Rg). O
estudo das distribui¢oes do ruido em IRM indica que estes seguem uma distribuicao
de Rician |67, 68].

Ao utilizar a propriedade de linearidade da Transformada de Fourier,
podemos separar as componentes de ruido e sinal de uma densidade de spins (po(?))
da expressdo dada em (3.4). Assumindo que o ruido tem média zero e variancia o7 se
tomarmos a média de multiplas imagens, com N,, aquisi¢oes, encontramos a relagao
dada em (3.7). O ruido na imagem é quantificado pelo desvio padrio (\/02,) e a

média do sinal para N,, aquisi¢bes ¢ dada por (3.8). Com isto podemos definir a
SNR como (3.9).
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o = %jg’ﬂ (.7
1
sm(k) = Naq;si(k):s(k;) (3.8)
s(k)

SNR(k) = +/Nug. o (8 (3.9)

Note que a SNR aumenta com a raiz quadrada do ntimero de aquisi¢oes, Ny,.
Mesmo que esta seja uma abordagem simples para a melhoria de imagens com baixa
SNR o aumento demasiado no nimero de aquisi¢oes nao soluciona em definitivo a
presenca de ruido na mesma. Um dos maiores entraves em aumentar N,, é o tempo
total do exame sem que a SNR aumente na mesma proporcao. De fato, torna-se
impraticavel a aplicacao de um tempo de aquisicao muito longo devido o seu baixo
ganho em SNR. Efeitos de movimentacao do paciente, o proprio desconforto do

mesmo e o custo do exame sao outros fatores que impedem o aumento de Ng,.

3.2 Imagens Ponderadas por Difusao (DWI)

Como visto anteriormente, o sinal 7, depende da defasagem dos spins no
meio. Este processo de aciimulo de fase dos spins ¢ em parte dado pela interacao
entre spins proximos e em parte do campo magnético em que estas particulas
experimentam em uma regidao. A soma do campo magnético externo, ES, com o
campo gradiente de selecao de corte, 8, formam o campo total em toda a regiao do
objeto que esta sendo imageado. Claro que se 0 momento magnético se mover para
uma posicao diferente depois da excitacao do pulso de rf, este ird obter uma actiimulo
de fase diferente pois o campo magnético na sua nova posicao tem intensidade
diferente. Este é o principio do imageamento ponderado em difusao.

O modelo utilizado para imagens de difusao é a dispersao Gaussiana dos spins
no meio. O meio também é considerado homogéneo. Pelo teorema do limite central
classico, como visto na se¢ao 2.1 e 2.2, para N ensaios aleatorios (N deslocamentos

aleatorios) o acimulo de fase é dado pela equagao (3.10), adotando-se que os spins
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(a) Isotropia (b) Anisotropia

Figura 3.4: Representacdo da probabilidade da caminhada aleatéria dos spins
envoltos no meio bioldgico. Em a) seque a distribuicao Gaussiana cldssica
do movimento Browniano em meto homogéneos. Uma boa abordagem deste
comportamento é dado para o liquido cefalorraquidiano . Em b) hd uma restrigao
da movimentacao dos spins no meio devido a alguma barreira fisica, com isto hd
uma direcao preferencial (com maior probabilidade) de deslocamento. Um exemplo
deste efeito é encontrado na matéria branca do encéfalo onde hd fibras neuronais
mielinizadas.

se comportam como variaveis aleatérias independentes e com média zero.

=97/ (2.<¢7>)
P(¢) = —=——= (3.10)

V2T < ¢F >
Utilizando a equacao (3.10) podemos calcular o valor médio da magnetizacao
no conjunto de momentos magnéticos. A notacdo complexa para denotar a

8 ¢ util para a manipulacdo matematica e é dada

magnetizacao no plano transverso
pela equagao (3.11) como o valor médio da magnetizacao total apds o movimento

aleatorio,

/OO d¢ei¢€_¢2/(2<¢?>), (3.11)

T < ? >
0 que resulta na equacdo (3.12) sabendo que a fun¢ao P(¢) é normalizada’.
M, = Mye=<9>/? (3.12)

Com o raciocinio do movimento Browniano proposto pela equagao (3.10),

podemos relembrar a equagao de Larmor, (3.1), e encontrar a fase para N passos

8Plano transverso é definido como o plano perpendicular ao campo magnético estatico, Bo.

[ Poas—1

— 00
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de tempo 7 fixo e com o campo magnético total B, . ; localizado para o i-ésimo spin
que experimenta um campo B, no j-ésimo ensaio aleatorio, como na equagao (3.13).
Como a média do campo externo é nula, < By >= 0, o acimulo de fase devido ao

campo externo é nulo

N
¢i(NT) = — ZVBi,z,jﬂ (3.13)
o

Ao tomar o valor médio quadratico de < ¢; > e adotando que o valor médio
quadratico do campo magnético é igual para todas as direcdes no espaco'® chegamos

a equacao (3.14).

1
< ¢ >= 57272]\7 < B?> (3.14)

E agora podemos associar a equagao (3.12) com a equagao (3.14), no qual
obtemos a magnetizacao (3.15) e o tempo caracteristico Ty (3.16) para o movimento
de difusao. Supomos também que t = N7, ou seja, o tempo é definido por N ensaios

aleatorios de tempo 7.

M, = Mye V'7<B*>t/6 (3.15)
6

Uma técnica muito utilizada para diminuir a perda do sinal T, é o spin eco.
Nesta técnica ha a aplicagdo de um pulso 7m apds o pulso de excitacdo 7/2. O
pulso 7 refocaliza os spins que tem defasagem mais acelerada do que os spins com
defasagem mais [enta. Este processo é 1til para recuperar a perda de sinal devido a
inomogeneidades de campo externo, por exemplo. Porém, esta técnica nao é capaz
de recuperar o sinal perdido pela difusao dos spins no meio, devido a mudanca da
posicao das particulas e, desta forma, a presenca de outra intensidade de campo
magnético.

A diferenca de frequéncia de Larmor para a difusao é muito pequena e

praticamente nao influi na aquisicao Tb"'. A diferenca de sinal detectado pela técnica

1
W< B >=< B} >=< B >= 3 < B? >

1Esta afirmacdo apenas ¢ valida se tomarmos tempos curtos de aquisicao.
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de difusao necessita de um gradiente de campo intenso pois o acimulo de fase dos
momentos magnéticos em caminhada aleatoria surge com (B, — By_), ou seja, o
campo de gradiente aplicado na regiao. Se adotarmos uma posi¢ao x + €;0 como
a posicdo depois do passo aleatorio de tamanho 6 (¢; = 1) e uma aproximacio
do campo gradiente linear aplicado, GG, podemos encontrar a fase ¢ do processo de

J
difusao dado em (3.17). Sendo B(j7) = By — Go Z €; 0 campo na i-ésima posicao

=1
aleatoria.

= —GoyT ZPGNH_I’ (3.17)

p=1

Ao utilizar da distribuicao normal centrada com valor esperado nulo, <
¢ >= 0, para spins com mesma frequéncia, podemos montar o desvio quadratico
médio da fase em (3.17). E lembrando que o somatorio de passos aleatorios para

N — 0o é N?/3 e ao utilizar t = N7 chegamos a relagio de < ¢; > dada em (3.18).

1
< @7 >= §G26272t3/7 (3.18)

Utilizando a equacdo (3.15) encontramos o momento magnético devido ao
fenomeno de difusdo local, equagao (3.19). Assumindo que o coeficiente de difusao

pode ser relacionado como D = 62/(27) (mm?/s), chegamos a equacdo (3.20).

M, = My.e G5/ 67) (3.19)
M, = My.e VG Pe/3 (3.20)
Lembre-se que esta relagdo dada por (3.20) é a fase encontrada apenas pelo

movimento de difusao. Para a abordagem completa da perda de sinal devido a

difusdo e a relaxacdo T, adiciona-se o termo multiplicativo e/ a equacio (3.20).

12F utilizada a notacdo para uma dimensio apenas por simplificacio.
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Figura 3.5: llustracdo da sequéncias de pulsos comumente usadas para imagens
ponderadas em difusdo. Neste exemplo € ulilizado a aquisicgo EPI wvista no
gradiente de leitura. A leitura alternada proporciona uma maior eficiéncia na
aquisicao, diminuindo o tempo total do exame. O pardmetro b é dado como a
relagdo entre G, 6 ¢ A. Maiores detalhes sobre outras sequéncias de pulsos em
IRM podem ser vistos em [69].

Note que para tempos longos o termo de difusdo da equagao (3.20) predomina
em relacdo ao decaimento T, e assim o sinal de difusdo é detectado. Para
simplificagdo podemos reescrever a equagao (3.20) para a equagao (3.21) chamando
o termo b = v*G?*t*/3. O termo b é um parametro de imagem no qual é selecionado
antes da aquisi¢do da imagem ponderada em difusdo (DWI-DTTI). Veja a Figura 3.5

para exemplificar uma sequéncia de aquisicao em imagens ponderadas em difusao.

M, = My.e™"P (3.21)

Se tomarmos a curva de decaimento da magnetizacao dada em (3.21) e
fizermos uma regressao exponencial no sinal coletado em diferentes tempo de
decaimento podemos estimar o coeficiente de difusao médio ou coeficiente de difusao
aparente (ADC do inglés Apparent Diffusion Coefficient). Uma abordagem muito
utilizada é tomar uma imagem com o parametro b = 0 e outra imagem com
parametro b # 0. Com uma simples passagem matemética e adotando M, e M,

como S; e Sy (imagens adiquiridas com b # 0 e b = 0, respectivamente) pode-se
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quantificar o ADC na equagao (3.22). Este processo é feito pixel a pixel da imagem
e a interpolacao total do conjunto de pixeis que formam a imagem nos informa o
ADC para cada pixel de cada regiao.

S1

S
_ —bADC _ 0
S, e — ADC =1n (Sl)/b (3.22)

Diversos estudos em neurociéncia aplicam imagens ponderadas em difusao
para diagnostico.  Estudos em lesdes cerebrais fetais [70, 71|, estudos do
envelhecimento do cérebro [72, 73, 74, 75] e oncologia [76, 77, 78, 79]. A quantificacao
do ADC e sua conformagao na neuroanatomia ¢ fundamental para o contraste de
sinal que, em alguns casos, tém menos nitidez com imagens usuais 77 e T5. Novas
técnicas de sequéncia de pulso e melhorias na instrumentacao dos tomoégrafos com
maiores campos externos e bobinas mais sensiveis sao amplamente estudadas e
tendem a aumentar a SNR das imagens afim de melhorar as imagens ja existentes
e avaliar outras formas de neuropatologias. [80, 81, 82, 83]. Uma visao mais

abrangente das técnicas de imagens ponderadas em difusao pode ser vista em [84].

3.3 Imagens por Tensor de Difusao (DTI)

A presenca de um ambiente nao homogeneo faz com que a distribuicao
Gaussiana nao seja o melhor modelo. Adotar que os diferentes tecidos que formam
a estrutura cerebral humana proporcionam as mesmas condicoes que um meio
totalmente homogéneo é adotar que a matéria branca e cinzenta tem a mesma
estrutura. De fato cada uma das partes do cérebro tém formacoes e estruturas
distintas. A matéria branca é altamente mielinizada e a matéria cinzenta, formadora
do cortex cerebral, tem fisiologia e geometria completamente diferentes. Apenas o
valor do coeficiente médio de difusao, ADC, nao é capaz de informar as diferentes
condicoes em que os momentos magnéticos experimentam no meio biologico.

A aplicacao do campo gradiente nao auxilia apenas na quantificacao da
defasagem dos spins quando tém deslocamento devido a difusdo. Além de quantificar
a defasagem o campo gradiente aplicado tém uma outra grande contribuicao: sua
orientacao espacial define a orientacao da difusao. Quando aplicado um campo

gradiente no sentido do eixo z espacial estamos quantificando o valor de ADC' no
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sentido de z. Logo se adotarmos outras direcoes de campo gradiente podemos obter
outros valores de ADC' com diferentes orientacoes e assim ganhar a informagcao
espacial do deslocamento.

A idéia central das imagens do tensor de difusao (DTI do inglés Diffusion
Tensor Imaging) ¢ a medida espacial dos diferentes valores de ADC. E conhecido de
fato que as diferentes estruturas do meio biologico ofercem diferentes condicoes para
o deslocamento das particulas. Lembre-se da imagem da Figura 3.4(b) que ilustra
o caso das moléculas de 4dgua ao estarem confinadas entre as fibras neuronais da
matéria branca. O sentido de difusao, ou deslocamento, é favorecido para o caminho
paralelo as fibras e o sentido perpendicular é restringido pela propria barreira fisica
dos neuronios agrupados.

O processo de aquisicao DTI é similar a imagem DWI. Ha também o uso
de sequéncias de pulso com campos gradientes orientados como visto na Figura 3.5.
Porém, para DTI devemos obter uma série de imagens direcionais afim de construir
as diferentes probabilidades de deslocamento no meio. Em termos matematicos
as medidas de difusao em diferentes orientacoes sao tteis para preencher o tensor
de difusao dado na equagao (3.23). O imageamento DTI na verdade ¢ uma

generalizacao das imagens DWI.

Dx:r: Da:y sz

D = 3.23
Dyy Dyy Dy ( )
D:cz Dyz Dzz

Os termos da diagonal sao as medidas nos trés eixos ortogonais, x,y e z. Ao
relembrar a equacgdo de Einstein'?, (2.6), devemos pensar que os termos cruzados da
matriz do tensor de difusao nao sao os valores do coeficiente de difusao nas direcoes
cruzadas e sim os valores das covariancias dos eixos ortogonais. Veja na Figura
3.6 as representacoes das distribuigoes de probabilidades de difusao e suas matrizes
tensoras.

O método de resolucao do tensor de difusao segue por algebra linear com o

calculo de autovalores (A, A, e A.) e autovetores (e, ¢, € €,) da matriz (3.23). Os

13A relacdo de Einstein pode ser generalizada para trés dimensdes como < r? >= 6.D.t
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Figura 3.6: Matrizes tensoras de difusdo e suas elipsdides. Os tensores em a e
b sao ambos isotrépicos, veja pelos valores de mesma intensidade na diagonal
principal e suas covaridncias nulas. Os autovalores de e e f sdo idénticos,
porém seus autovetores sao distintos (note a inclina¢ao na orientacdao da difusio).
Tlustragao adaptada de [84]

autovalores informam a intensidade de difusao para cada orientacao e os autovetores
informam as caracteristicas vetoriais da base que forma o sentido geral de difusao.
Na Figura 3.6 é possivel entender melhor este conceito se lembrarmos que se os
termos cruzados (fora da diagonal principal) tiverem valores nulos, os proprios
valores da diagonal principal sao os autovalores de difusao nas diferentes orientagoes

ortogonaiSM.

A representacdo da Figura 3.4(b) é um exemplo de uma solugio de
autovalores e autovetores com covariancia.

Uma rotina utilizada usualmente para a quantificacao dos valores da matriz
(3.23) é a partir da solu¢do matricial do tensor de difusdo dado em (3.23). A solugao
da equagdo pode ser dada como X = B.D sendo X a matriz dos valores (em escala

logaritmica) do sinal, B a matriz com o niimero de linhas igual ao ntimero de medidas

'4Se 0s termos fora da diagonal sido nulos o valor médio dos termos da diagonal principal informa
o valor de ADC', mesmo que estes sejam nao uniformes como visto nas distribuigoes ¢, d e e da
Figura 3.6
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de sinal, como dado em (3.24) e D a matriz tensora de difusao em linha.

bl 2bL 201, bl bl b

bl 2L 20t bl bl bl
Ty Tz Yy yz 2z (324)

N N N N N N
bmx bey 2bmz byy byz bzz

A aplicagao mais utilizada é o célculo pseudo inverso da matriz B, equagao
(3.25). Esta abordagem é muito rapida e permite a vetoriazagdo das estimativas,
aquisicao dos dados de B, e é usualmente utilizada em programas de aquisicao de
maquina. Contudo esta técnica estima que a variancia do ruido é igual para cada
medida de imagem, o que é ireal devido a variacao da intensidade de sinal em cada
corte de selecao. Outras abordagens também utilizam regressdes nao lineares para

multiplos sinais de difusao (DWTI) [85].

D= (B'B)"'B".X (3.25)

Diversos parametros podem ser analisados a partir dos autovalores e
autovetores retirados da solucao da matriz tensora D. Um dos mais utilizados
para uso clinico é o tra¢o da matriz tensora D. O trag¢o é definido como a soma
dos valores da diagonal principal (D, + Dy, + D). O valor do tra¢o dividido por
trés é conhecido como o valor de difusividade média (comumente usado o termo em
inglés Mean Diffusivity - MD) ou ADC. Outros quatro parametros muito utilizados
para diagnostico sdo os mapas FA (do inglés Fractional Anisotropy), RA (do inglés
Relative Anisotropy), componente de difusdo paralela (D,/) e a componente de
difusdo perpendicular (D). Estes parametros sao ilustrados nas equagoes (3.26),

(3.27), (3.28) e (3.29) respectivamente.

Ae— < A>)P 4+ (A=< A>)P+ (A — < A >)?
FA:\/@/( AP AN <A <A>) (3.26)
2 VAL AL+ A
RA— 1/ (a= <A>)P2 4+ (A= < A>)2+ (A= <A >)? (3.27)
3 <A >
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Figura 3.7: Mapas de FA para todo o encéfalo coletados em cortes aziais. A
intensidade dos pixeis na imagem € diretamente proporciolnal ao valor de FA, ou
seja, se encontra valores de 0 < FA < 1 sendo que para FA = 0 obtemos total
isotropia de difusdo e para FA = 1 total anisotropia de difusdo. Note que para a
regido de matéria branca encontramos valores mais altos, o que indica a sua forte
anisotropia (devido as fibras neuronais).

D//:ﬁ. <A>.D, (3.28)
1 - FA
DL:<A>.< ) (3.29)
3 (2.FA2)

Sendo que < A > é o trago divido por trés. O indice F'A indica a variancia
da magnitude da difusao como um todo e leva a informacao da preferéncia de
movimentagao das particulas descritas pelos autovalores e autovetores da matriz

D. A Figura 3.4(b) indica um caso de anisotropia. Seu valor é convenientemente
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Figura 3.8: Representagées possiveis para os mapas de FA. Esquerda:
Representagao com base em cores. Veja que para o sentido supino € feito a
conversdo para a cor verde, lateral para cor vemelha e caudal em azul. Direita:
Um exemplo de tractografia de todo o cérebro. Este representacdo foi feita com

multiplas sementes dos indices de FA em diferentes posi¢ées do cérebro. Figuras
adaptadas de [86] e [87].

normalizado para valores entre 0 < FA < 1 (para FA = 0 obtemos o movimento
totalmente isotropico e para FFA = 1 um movimento anisotropico fortemente
direcionado). O indice RA nada mais é do que a desvio padrao dividido pelo valor
da difusividade média (conhecido matematicamente como coeficiente de variagao).
O indice mais utilizado para anisotropia ¢ o mapa FA. Um exemplo dos mapas F'A
pode ser visto na Figura 3.7.

Exite outra forma de visualizacao dos mapas de F'A afim de melhorar a
sua percepcao de orientacao. O diagrama de cores ¢ muito utilizado para definir
a orientacao dos autovetores. Um exemplo desta representacao pode ser visto na
Figura 3.8. Uma outra representacao muito utilizada para visualizar a oritencao
das fibras sao imagens de tractografia. A distribuicao de maiores probabilidades de
deslocamento (dadas pelos autovetores e seus respectivos autovalores) sdo marcados
a partir de uma semente até outra semente. O caminho que liga estes dois pontos
marcados é visualizado pelas fibras neuronais que ligam estes pontos. Veja na Figura

3.8 um exemplo de tractografia.



CAPITULO

METODOLOGIA

4.1 Protocolo de Imagens

As imagens do tensor de difusdo (DTI - Diffusion Tensor Image) que foram
adquiridas no tomografo de ressonancia magnética de 3 Tesla do Hospital das
Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto (Philips Achieva') tiveram os
parametros de imagem utilizados como: técnica de adquisicao Echo Planar Imaging
(EPT), resolugao de 0.5 mm por pixel, tamanho da imagem de 128 x 128, espacamento
entre cortes de 2 mm, 15 gradientes de difusao e b; = 1000. Todas as imagens foram
adquiridas de voluntérios saudaveis cientes do Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE) submetido ao Comité de Etica®.

Os critérios de inclusao foram selecionar 20 voluntérios (... homens e ...
mulheres) saudéaveis com idade entre 25 a 35 anos (... £ ...). Nao foram escolhidas
pessoas com qualquer neuropatologia. O contrario aos critérios de inclusao foram
escolhidos como critério de exclusao, além de retirar voluntarios claustrofobicos. As
imagens foram adquiridas em estagio pré montagem® dos mapas FA e MD* o que

abrange o estudo do efeito dos filtros anomalos.

'Projeto CInAPCE (Processo FAPESP 2005 /56447-7)

2Veja o TCLE e a carta de aceitacdo do Comité de Etica em Pesquisa na secio de Anexos.
3Maiores detalhes serdo ditos na secdo 4.4

*MD (do inlgés Mean Diffusivity) é o equivalente ao ADC.

39
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4.2 Solucao Numérica

A derivada por diferenca finita surge do truncamento da espansao de Taylor.
A expansao da série de Taylor em torno de um ponto x; qualquer contido no intervalo
[a,b] da fun¢do no qual estamos interessados em calcular a derivada segue para
um ponto x; qualquer assim como em (4.1). Maiores detalhes sobre a criagao das
méascaras de convolucao diferenciais a partir da solucao numérica podem ser vistos

no Apéndice A.

™). (z —a)
f(z) = ZO e (4.1)
Agora para o ponto z; expandido nos trés primeiros termos:

SO (). (x — 2)?
2] +

f(@) = flx:) + fVD(@).(z — z) + (4.2)

E do mesmo modo podemos aplicar um ponto deslocado por um passo

numérico h do ponto x;, ou seja, um ponto x; + h, assim:

F@ (). ((x; + h) — ;)? L

s+ h) = fla) + O () ((wi + h) =) + 2]

(4.3)

Notamos que o ponto z; é cancelado com os termos multiplicativos o que
resulta em (4.4).
(2) ZT; .h2

Ao isolar o termos f™(z;), obtemos o termo em série dado em (4.5)

flwi+h) — fx)

f(l)(%) — -

)~ (15)

Sendo que o termo g.f@)(g)—..., é designado de erro de ordem h, podendo ser
denotado por O(h). Este termo é responséavel pela relagao direta do passo numérico
h e o erro da derivada discreta. Quanto menor h, menor serd o erro numeérico.
Porém a escolha de uma passo numérico muito pequeno resulta em um maior uso

de memoria e tempo de processamento envolvido. Este processo de discretizacao
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¢ amplamente utilizado em processamento de imagens e deu origem a operadores
diferenciais usuais como os filtros de Prewitt, Sobel e Laplaciano.

Aqui a solucao para as derivadas, tanto no tempo quanto no espaco, é a
utilizacao de solucoes unidimensionais rotacionadas em torno do pixel central. A
solucao da EDP andmala é uma ¢-Gaussiana centrada e para isto fazemos a solucao
nas oito direcdes em torno do pixel central. E um resultado similar ao que é feito para
o filtro Laplaciano®. Claro que para a derivada temporal devemos utilizar derivadas
de primeira ordem e para as derivadas no espago devemos utilizar derivadas de

segunda ordem. A criacao final dos filtros é vista nas se¢oes 4.3.1 e 4.3.2

4.3 Filtros

Para a construcao dos filtros baseados nas EDPs de difusao devemos adotar
algumas defini¢oes preliminares. A primeira é a adogao da fronteira da imagem. A
escolha dos valores de contorno é feita por espelhamento, ou seja, quando a méscara
de convolucio se encontra nas bordas da imagem® o seu vizinho tem o valor idéntico
ao pixel oposto, semelhante a uma imagem em um espelho. Outros detalhes de
implementacao para a formacao dos filtros, tanto classicos quanto anomalos, sao

vistos nas préximas secoes.

4.3.1 Meétodo Classico

Ao retomar a EDP de difusao descrita em (2.3) podemos gerar iterativamente,
com o auxilio dos operadores discretos, os filtros de difusao isotrépica e anisotropica.
A primeira abordagem que iremos discutir é o filtro isotropico devido a sua
simplicidade algoritimica. Para isto devemos, como dito anteriormente, adotar o
coeficiente de difusdo, D, como invariante no espago. Logo a equagao (2.3) se torna
na equagao (2.1).

Ao adotar as derivadas por diferenca finita como dado na secao 4.2, geramos

®Maiores detalhes veja em [88, 89]

®Bordas neste contexto significa a delimitacdo externa da imagem, ou seja, para uma imagem
de tamanho 256 x 256 o pixel que se encontra na posi¢ao p(1)(256,256) estd na borda da imagem
pois o préximo pixel de posicao p(a)(256,257) esta fora do espago de imagem.
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o filtro iterativo isotropico dado na equagao (4.6).

Iy =Ip,+ Dn(Iyy — 205 + I 1) (4.6)
Em que I3, é a funcao de intensidade de pixel da imagem no tempo ¢, 7
é a orientacao das derivadas dentre as oito possiveis’, D o coeficiente de difusao
(0 < D < 1) en é o coeficiente de estabilidade que é derivado a partir dos passos
numéricos adotado na derivada temporal e espacial e um fator de normalizacao
devido as oito orientacdes adotadas.®

O valor de D ¢ limitado para garantir a convergéncia do filtro, veja Tabela
2.1. O valor para o tempo t é adotado a partir da relagao de Einstein, (2.6), afim de
montar iterativamente, em cada mascara centrada em cada pixel da imagem, uma
Gaussiana com média zero e o definido.

Agora partiremos para a formulacao do filtro anisotrépico classico. Sua
formulacao tém muito em comum ao que foi dito para o filtro isotropico, com relagao
ao uso das derivadas no tempo e no espaco. Contudo, lembre-se que para assumir o
paradigma anisotropico devemos adotar o coeficiente de difusao como uma funcao

do espaco.” Sua equacdo discreta segue em (4.7).

I9 =17+ D(7)-77-(f7+1,t =205+ I 1) (4.7)

A funcao D(?) é conhecida como a funcao parada de aresta assim como
definido na se¢ao 2.1.2. Como discutido anteriormente podemos utilizar métodos de
escolha automatica para o parametro x que regula a segmentacao de regiao de fundo
e borda no filtro anisotrépico. Neste estudo fixamos para todos os experimentos o

método de escolha proposto por [48].

4.3.2 Filtro de Difusao Andémala

A proposta dos filtros anémalos seguem com a solucao por derivadas finitas,
assim como feito para os filtros classicos. De forma semelhante iremos discutir o

algoritmo para o filtro de difusao isotropica andmala e depois o filtro de difusao

"Lembre-se que foram escolhidas oito dire¢oes a partir do pixel centra.
8 = h/8.k2, sendo h o passo numérico no tempo e k% o passo numérico no espaco.
9Secao 2.1.2
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anisotropica anomala. De forma analoga aos filtros classicos o que define a
anisotropia é a adoc¢ao do coeficiente de difusao como funcao do espago. Para o

filtro isotropico segue a discretizacdo da equagao (4.8).

I 1 = I+ Dy (15 = 2057 + 15, ) (4.8)

Lembre-se que o coeficiente de difusao para o caso andémalo é definido pela
fungao (2.21) no qual depende do valor do parametro anomalo, ¢. A equacao (4.8)
também gera uma g-Gaussiana assim como a EDP analitica proposta por Tsallis.
Veja a Figura 2.3 para um exemplo das solugoes discretas geradas por (4.8).

Agora para a solucao da difusdo anisotropica anomala seguimos o mesmo
procedimento proposto por [27], no que diz respeito a discretiza¢ao da EDP anomala.

A equacao (4.9) mostra sua solu¢do numeérica.

I =17+ Dq(?)-n'(lﬁ%qﬂ,t - 2-—,27_7;1 + ]2?__(]1775) (4.9)

O mesmo critério para as funcoes parada de aresta propostas nos filtros
classicos foram utilizadas aqui. Apenas lembramos que o limite numérico segue
a func¢ao do coeficiente de difusdo anémalo (2.21) para cada valor de ¢. Foram
mantidos os mesmo critérios das fungoes parada de aresta afim de estudarmos apenas
o efeito da aplicacao do parametro anémalo ¢, o que implica nas ¢-Gaussianas

aplicadas em filtros espaciais.

4.4 Protocolo Experimental

Como discutido na secao 3.3 as imagens DTI sao adquiridas a partir de
multiplas aquisi¢oes de imagens DWI com diferentes orientacoes do campo gradiente.
Apo6s a aquisicao podemos pensar em dois passos para a atenuacao de ruido: Aplicar
0s filtros espaciais nas imagens DWI em cada diregao de gradiente ou utilizar
0s filtros espaciais apds o processo de montagem dos mapas FA e MD. Cada um
destes testes serdo realizados para a comparacao de resultados. Indices de qualidade
amplamente utilizados em processamento de imagens foram adotados para a anéalise
como SNR e RMSE (do inglés Root Mean Square Error). Outra forma de analise

também seréd aplicada com o objetivo de comparar a melhora na dispersao de dados
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para cada tecido segmentado e este estudo serd feito segundo do histograma das
imagens em cada mapa FA e MD. Maiores detalhes das técnicas de analise utilizadas

neste protocolo experimental é dado nos topicos abaixo.

1. Analise das curvas de SNR X ¢ com o objetivo de estudar o comportamento
de SNR com relagao ao parametro anémalo, ¢q. Este estudo também engloba

os resultados dos filtros classicos (¢ = 1).

2. Comparacao da melhoria das imagens, a partir do SN R,,,., dado pela curva
do item 1, em relagao ao nimero de aquisi¢oes, ou seja, para imagens com

diferentes valores de .

3. Repeticao dos itens 1 e 2 com diferentes partes do processamento do exame,
ou seja, a aplicacao destes estudos para imagens antes da montagem dos mapas

FA e MD e outro estudo diretamente realizado nos mapas FA e MD.

4. Estudo da dispersao de intensidade de cinza para o conjunto global de tecidos
do encéfalo. Esta anélise ¢ feita a partir do histograma da imagem e o modelo

de medida da largura a meia altura (FWHM).

4.4.1 SNR e RMSE

A definicio da SNR ¢é feita com a equacdo (4.10). E adotado como imagem

sinal a imagem DTI com maior nimero de aquisicao, ou seja, podemos assumir a

auséncia de ruido para N = 16. A partir desta suposicao fazemos a subtracao da

imagem processada com a imagem sinal e assim encontramos a imagem com apenas

ruido. Apoés estes passos podemos calcular SNR. Veja o diagrama da Figura 4.1
para um melhor entendimento do processo.

SNR = 10.log;y ——= o n:I o 1Sy
0 o 1Sz y) = I(z,y)]?

Sendo S(z,y) aimagem sinal (também chamada de imagem de referéncia),n,

(4.10)

e n, ¢ o tamanho da largura e altura da imagem e I(z,y) ¢ a imagem a ser estudada e

pode ser uma imagem DWI antes da montagem dos mapas FA ou a prépria imagem
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dos mapas FA. De forma anéloga a equagao (4.10) podemos definir RMSE dado em
(4.11) [90].

Nng—1 ny_]-

1
o0 0
Imagem
Sinal
‘ (-) |magem Saida de Dados:
| ) Ruido 1,2, 3, 4, ..., N (SNR)
e 1,2, 3,4, ..., N(RMSE)
Imagem
Analise

Figura 4.1: Diagrama sobre o cdlculo dos indices SNR ¢ RMSE. A priori temos
as tmagens chamadas de tmagem sinal e tmagem andlise, sendo a ultima a
representacdo das imagens a serem estudadas, ou seja, com diferentes nimero
de aquisicoes ou que foram processadas pelos filtros propostos neste estudo. A
imagem ruido é construida a partir da subtracao das imagens sinal e andlise.
Supomos que a tmagem sinal como sendo a imagem com N = 16. O cdlculo de
SNR e RMSE seque como nas equagoes (4.10) e (4.11).

4.4.2 Analise do Histograma

E praticado em diversas analises de imagens médicas o uso do histograma
de intensidade de pixel. Em técnicas de corregistro e segmentacao tecidual o
histograma ¢ uma ferramenta tutil para a deteccao de limiares necessarios para a
separacao de estruturas comuns na imagem. Contudo, para que a separacao entre
estruturas seja eficiente devemos obter histogramas com uma boa separa¢ao entre
picos caracteristicos que informam as diferentes estruturas contidas na imagem.
Utilizaremos o método de quantificacdo da largura a meia altura (em inglés, Full

Width Half Maximum - FWHM), com o fim de analisar a melhora dos filtros espacias
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aplicados as imagens DTI. Um exemplo de dois histogramas que sao obtidos a partir

dos mapas FA e MD sao encontrados na Figura 4.2.

5L —— FA volume cerebral I 4

Numero de pixels (x10%)

. . A
0,0 02 0,4 06 08 1,0
FA (u.a.)

Figura 4.2: Histogramas obtidos para os mapas FA e MD. E retirada a regido
de fundo (parte preta da imagem com wvalor de pizel igual a zero) para que nao
comprometa a distribuicdo dos dados efetivamente obtidos nos mapas FA e MD.
O pico global encontrado em ambos mapas refletem o principal valor de tons de
cinza presente na imagem e sua dispersao € representada pela FWHM. O uso de
filtros espaciais pode diminuir os valores de FWHM, fazendo assim uma melhora

Numero de pixels (x10%)

——MD volume cerebral I,

.
2
MD (x10° mm?/s)

na qualidade da imagem, comparada a imagens de referéncia.



CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Numero de Iteracoes e Coeficientes de Controle

Os filtros diferenciais numéricos dependem de alguns parametros de controle
e seus ajustes sao fundamentais para a estabilidade do algoritmo e seu resultado
final de filtragem. O parametro de tempo, definido como o nimero de iteragoes
discretas feitas em cada passo numeérico, é comum para todos os filtros, tanto os
classicos quanto os andémalos. Outros parametros como o coeficiente de difusao
(D) e o coeficiente k sdo inerentes para os filtros isotropicos e anisoptropicos,
respectivamente. Somado todos os outros parametros utilizados nos filtros classicos,
os filtros anémalos tém mais um parametro: o parametro anomalo ().

Para o estudo do efeito do parametro anomalo sobre o processo de filtragem
de imagens digitais devemos fixar as outras variaveis. Para isto fazemos um estudo
a priort de qual o limiar 6timo para cada parametro de cada filtro classico. Com os
valores de D, t e k escolhidos podemos estudar os efeitos obtidos com o parametro
q e retirar seus resultados em comparagao aos paradigmas classicos. Os graficos da
Figura 5.1 fornecem os resultados para os filtros Gaussiano e de Perona e Malik [27].

A escala dos graficos estao dispostas no diagrama de cores baseados no limite
inferior (menor valor de SNR) sendo de cor azul e no limite superior (maior valor de
SNR) sendo de cor vermelha. Em todos os gréficos nota-se o efeito compensatorio
entre o numero de iteragoes e o valor do coeficiente de controle, o que pode ser D
para o filtro isotrépico e k para o filtro anisotropico. Quanto maior o ntimero de

iteracoes menor deverd o coeficiente de controle afim de manter SNR alto, ou seja,

47
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Figura 5.1: Resultados obtidos para SNR. Em a) e b) vemos o comportamento
para a sequéncias de imagens by e by. Em c), d), e) e f) os resultados com os mapas
FA e MD. Os valores étimos que foram retirados destas curvas sGo: D =0.2,t =5
e k = 10.
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um processo de filtragem eficiente'.

Com os graficos da Figura 5.1 podemos fixar os valores de D, t e k para
diminuir os graus de liberdade no estudo com os filtros anomalos e mesmo assim
garantindo a resposta oOtima para os filtros classicos, sem que haja um viés nas
comparagoes com os resultados classicos. Os valores fixados foram: D = 0.2, t =5

e k = 10 (todas as medidas tém unidades arbitrarias).

5.2 Parametro Andémalo (q)

Com a definicao dos parametros 6timos para os filtros cléssicos, podemos
definir uma série de estudos afim de determinar o efeitos da distribuicoes andmalas
sobre o processo de filtragem em imagens ponderadas em difusdo. Os parametros
de tempo (t), coeficiente de difusdo generalizado (D,) e coeficiente anisotrépico (k)
foram ajustados para o maximo de eficiéncia dos filtros classicos (filtro Gaussiano
e filtro anisotropico [27]) assim como visto na Figura 5.1. As linhas pontilhadas
em cada grafico de 5.1 auxiliam na escolha dos parametros de controle. O tnico

parametro a ser estudado agora é o parametro anéomalo, q.

5.2.1 Histogramas

O primeiro estudo realizado com ¢ foi o histograma. Neste procedimento
temos o objetivo de visualizar, de modo global, o comportamento dos filtros
anomalos sobre todo o volume de imagens que foram adiquiridas para este estudos.
Tanto imagens de pré montagem (imagens com aquisi¢ao de by e by ponderadas em
difusdo), quanto imagens dos mapas FA e MD? foram utilizadas. Em resumo, todas
as imagens (pré e pos montagem) adquiridos de cada voluntario foram suavizadas
pelos filtros propostos ,isotropicos e anisotropicos anomalos, para todo g com
0 < ¢ < 2. Os resultados de todos N (N =1, 2, 4 6, 8§ —exceto N=16 que foi
utilizado com referéncia para o calculos dos indices de qualidade) foram agrupados
no mesmo histograma. Vale lembrar que foram contados os valores maximos de cada
indice de qualidade (SNR e RMSE) para a formacdo do histograma. Os gréficos das

Figuras 5.2 e 5.3 ilustram os resultados obtidos.

!Lembre-se da definicdo de SNR na secio 4.4.1
2Veja a Figura 3.7 que sdo exemplos dos mapas FA.
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Figura 5.2: Histograma de ocorréncia dos mdzimos de cada indice de qualidade
quando aplicado os filtros anémalos. Para cada volume cerebral de cada voluntdrio
foram aplicados ambos filtros isotrdpico e anisotrdopico andémalo. O walor mdzimo
de cada indice (SNR ¢ RMSE) é acumulado no histograma. Note que os efeitos
de filtragem para cada método, quando aplicados em imagens de aquisi¢cao direta
do tomdgrafo (volumes de by e by, DTI), sao bem caracteristicos para uma
determinada banda de wvalores de q. O filtro isotrépico andémalo tem melhor
eficiéncia para q =~ 1.1, e o filtro anisotrdpico anémalo tem melhor eficiéncia para
q ~ 0.4. O eizo ordenado reflete o numero percentual de imagens que obtiveram
mdzimo de cada indice, em todos os volumes de imagens.

Os resultados da Figura 5.2 indicam que os filtros tem um banda estreita para
a melhoria de SNR e RMSE. Cerca de 75% das imagens de pré montagem obtiveram
maximo com ¢ ~ 1.1 e para o filtro anisotropico anémalo houve cerca de 65% com
q ~ 0.4. Um efeito interessante ¢ a permanéncia na forma da curva dos histogramas
para os trés indices de qualidade. Para SNR e RMSE houveram comportamentos
semelhantes, para ambos os filtros anomalos. A morfologia da curva representada
pelo histograma indica uma preferéncia para determinados valores de ¢ no qual os
filtros anomalos aumentam a qualidade das imagens. O mesmo procedimento foi
realizado para as imagens dos mapas FA e MD gerados com estas imagens de pré
montagem. Veja a Figura 5.3 que ilustra seus resultados.

Claro que o estudo dos histogramas revela um comportamento global de
cada indice de qualidade. Um estudo mais detalhado é necesséario para a definicao
do comportamento dinamico dos filtros propostos em relacao ao parametro anémalo,
q. Na secao 5.2.2 fazemos o estudo de cada indice de qualidade em comparagao ao

valores possiveis de ¢, ou seja, para cada g onde 0 < ¢ < 2. Lembre-se que para
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Figura 5.3: Histograma de ocorréncia dos mdzimos de cada indice de qualidade
quando aplicado os filtros anémalos. Para cada volume de cada voluntdrio foram
aplicados ambos filtros isotrdpico e anisotrépico andmalos. Os valores de mdximo
de cada indice (SNR e RMSE) é acumulado no histograma. Note que em ambos os
mapas encontramos regides com maior frequéncia de mdzimos. Para os mapas FA
encontramos duas regioes com maior defini¢cao (q = 0.6 e q ~ 1.85) com o filtro
anisotropico; Para o filtro isotrdpico encontramos uma reqido mais dispersa para
valores de mdximo. No caso dos mapas MD encontramos dois picos bem definidos
em ambos os filtros.

valores de ¢ = 1 encontramos os filtros cléssicos, ou seja, o filtro Gaussiano e o filtro

anisotropico de Perona e Malik [27].

5.2.2 Indices de Qualidade versus Q

Novamente as imagens foram separadas em duas etapas: pré montagem e

pos montagem (assim como definido anteriormente na se¢ao 5.2.1). Aqui estaremos
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Figura 5.4: Grdficos de comportamento para cada indice de qualidade aplicado
(SNR, SSIM e RMSE) somente para imagens de pré montagem. Os grificos sao
divididos em colunas. As linhas pontilhadas em todos os grificos siao os valores de
cada indice com base nas imagens de médias sucessivas. Coluna da Esquerda:
Dados obtidos com o filtro isotrépico anémalo. Note que q =~ 0.6 hd, em todos
0s indices de qualidade, um decréscimo de qualidade. Jd para dois valores de q
obtemos valores acima do valor de base, ga =~ 0.4 e ¢ =~ 1.2. Coluna da Direita:
Dados obtidos com o filtro anisotrépico andémalo. Note que hd um efeito similar ao
que foi visto para o filtro isotrépico, contudo com pouco acréscimo sobre os valores
de base para todos os indices.

interessados nos comportamentos dinamicos de cada filtro sobre os volumes DTI
adquiridos. Podemos ver na Figura 5.4 os resultados com as imagens de pré
montagem.

Os gréficos vistos na Figura 5.4 sao realizados com as imagens antes da
montagem dos mapas FA e MD. A aplicacao dos filtros anémalos é feita em cada
imagem da cada corte axial da aquisicao DTI, de todos os voluntarios submetidos

ao exame. Foi ajustado o valor de ¢ apropriado para cada filtro anémalo, segundo
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os picos encontrados nos histogramas da Figura 5.2. Note que ha regioes em que o
filtro, quando aplicado, acaba por deteriorar a qualidade da imagem, fazendo assim
diminuir os valores dos indices de qualidade. Em geral esta regiao se manteve fixa
para ambos filtros e teve seus valores 0.5 < ¢ < 0.8. Vale ressaltar que o indice de
qualidade RMSE tem resposta contraria ao indice SNR, ou seja, o desejavel é que a
medida de RMSE seja a menor possivel, enquanto SNR seja a maior possivel.

Uma regiao desejada de acréscimo de SNR, e respectivo decréscimo de RMSE,
é encontrada também nos resultados da Figura 5.4. Em geral para os filtros
isotropicos encontram-se picos globais em todas as curvas de SNR para todas
as imagens com diferentes nimero de aquisicoes. Este picos demonstraram ser
persistentes a uma regiao bem definida de ¢ onde corresponde aos picos encontrados
nos histogramas vistos nas Figuras 5.2 e 5.3. Para ¢ = 0.4 é encontrado a maioria dos
picos com os filtros isotropicos. Note que estes picos em algumas situacoes chegam a
patamares de curvas com N maiores, ou seja, a aplicacao do filtro isotréopico anémalo
frequentemente alcanca niveis de qualidade de imagens com ntmero de aquisicao
superiores. Esta discussao serd mantida na subsecao 5.2.3.

Para o caso dos filtros anisotropicos anomalos houve uma expressao dos picos,
em todas as curvas de qualidade, de forma menos intensa do que visto com os filtros
isotropicos anémalos. O argumento para este comportamento ¢ a forma como o
filtro compoe os mapas de anisotropia, ou seja, a funcao espacial do coeficiente
de difusao (D,(x,y)). Os filtros anisotropicos necessitam estimar, em cada pixel,
o coeficiente de difusao a partir de valores do gradiente local em torno de uma
vizinhanca pequena.® As imagens de aquisicdo DTI sdo de pequena resolucdo, o que
dificulta o filtro anisotropico na sua estimativa do coeficiente local de difusao. Esta
limitagao esta vinculada ao problema de quantizacao conhecido como aquisicao de
volume parcial, 0 que é inerente ao processo de quantizagao do espago de imagem.

Em estudos realizados com imagens T2 encontramos o efeito do filtro
anisotropico de forma mais intensa para a filtragem de imagens de diferentes posicoes
anatomicas (cérebro, abdomen e toérax). Este efeito é mais evidente, como dito

anteriormente, para imagens com maior resolucao. Neste caso as imagens T2

3Neste estudo é utilizado uma vizinhanca 3 x 3, conforme é amplamente utilizado em
processamento de imagens.
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Figura 5.5: Grdficos de comportamento do indice de qualidade SNR aplicado
somente para imagens de pds montagem, ou seja, para os mapas de FA e MD. Os
grificos sao divididos entre os mapas. As linhas pontilhadas em todos os grificos
sGo 0s wvalores de cada indice com base nas imagens de médias sucessivas. a)
Fillros isotropico a anisotrépico andmalo aplicados aos mapas FA, da esquerda
para a direita, respectivamente. b) Filtros isotrépico a anisotrépico andmalo
aplicados aos mapas MD, da esquerda para o direita, respectivamente. Hd o
surgimento de picos de SNR para valores de q # 1, e com maior frequéncia para
qg <1

utilizadas tem resolucao de 0.5 x 0.5mm com FOV de 512 x 512. Uma area maior de
aquisicao espacial auxilia para uma melhor determinacao dos campos de anisotropia,
que sao fundamentais para o calculo de Dy(x,y). Mas esta limitacdo ndo manteve
um grande prejuizo para as imagens DTI. Os resultados de FWHM da Tabela 5.2
serao discutidos na sec¢ao 5.2.4.

A vantagem do filtro isotropico anomalo em nao utilizar qualquer funcao que
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Figura 5.6: Grificos de comportamento do indice de qualidade RMSE aplicado
somente para imagens de pds montagem, ou seja, para os mapas de FA e MD. Os
grificos sao divididos entre os mapas. As linhas pontilhadas em todos os grificos
sGo 0s wvalores de cada indice com base nas imagens de médias sucessivas. a)
Fillros isotropico a anisotrépico andmalo aplicados aos mapas FA, da esquerda
para a direita, respectivamente. b) Filtros isotrépico a anisotrépico andmalo
aplicados aos mapas MD, da esquerda para o direita, respectivamente. Hd o
surgimento de uma valor minimo de RMSE para valores de ¢ # 1, e com maior
frequéncia para q < 1. FEstes valores sdo concordantes com o0s resultados para o
indice SNR.

regule o coeficiente de difusao fez com que seus resultados fossem mais robustos em

imagens de baixa resolucao. A retirada da fungao parada de aresta, que é utilizada na

abordagem anisotrépica, faz com que o filtro seja mais robusto a imagens com maior

variacao de pixel e com menor resolucao espacial. As imagens como visto nos mapas

FA sdo caracterizadas por uma alta variagao de intensidade de pixel (de tons de cinza
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escuros que representam baixa orientacao para tons de cinza claros que representam
alta orientagdo) e junto a isto ha a flutuagdo natural proveniente do ruido que foi
processado em conjunto com o sinal DTI. Os filtros isotrépicos mostraram ser mais
robustos a filtragem de imagens de menor SNR e mesmo assim mantendo a resolucao
de borda, que é vista em imagens de maior nimero de aquisicao.

Para uma mehor exemplificacao dos resultados obtidos na Figura 5.4
montamos o estudo do ganho efetivo entre as imagens processadas e as imagens

adquiridas com diferentes N. Veja na secao 5.2.3 os resultados obtidos.

5.2.3 Ganho

Como visto anteriormente nos graficos dos indices de qualidade (SNR e
RMSE) em fun¢ao do parametro anomalo (Figuras 5.4, 5.5 e 5.6), ha o surgimento
de valores acima do nivel de base encontrados com as imagens obtidas apenas com
médias (linhas pontilhadas ilustradas nos graficos das Figuras 5.4, 5.5 e 5.6). Estes
valores indicam que hé, para determinado ponto, um valor de ¢ no qual os filtros
andémalos tém um aumento na qualidade da imagem, quando comparado a linha
pontilhada. Em alguns casos ha o aumento de nivel suficiente para obter um nivel
superior de qualidade, ou seja, quando aplicado os filtros anémalos com imagens de
baixo nimero de aquisicao obtemos, em alguns casos, uma imagem processada de
qualidade comparavel a uma imagem com maior nimero de aquisi¢oes.

A medida de ganho é feita a partir de uma razao: encontra-se o valor onde
hé o pico de determinado indice e divide-o pelo valor, do mesmo indice, encontrado
com a imagem obtida pelas médias de N aquisicoes. Com esta medida de ganho
poderemos estudar o aumento efetivo de qualidade, quantificada pelos indices SNR,
e RMSE, em relagao as imagens usualmente realizadas no diagnoéstico feito por D'TT.
Veja a Figura 5.7 que ilustra os ganhos obtidos. Vale lembrar que o filtro Gaussiano,
relacionado com a equagao de difusao isotropica classica, foi retirado desta parte do
estudo devido ao seu baixo desempenho obtido nas curvas anteriormente estudadas
(veja as Figuras 5.4, 5.5 e 5.6).

Em primeira andlise, é visto que para o filtro anisotrépico classico ha,
frequentemente, uma grande dispersao nos valores obtidos de SNR e RMSE.

Podemos relacionar este efeito a funcao parada de aresta (responsavel para a
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Figura 5.7: Ganhos obtidos com os filtros andémalos, isotrépicos e anisotrdpicos.
1A, AA e AC sdo abreviagées dos filtros isotrdpico andmalo, anisotrépico andmalo
e anisotropico cldssico, respectivamente. Os wvalores de ganho sao calculados a
partir da razao percentual do pico de cada curva de SNR com relacdo ao valor de
SNR obtido com as imagens de médias (diferentes nimero de aquisigées). Hd
uma elevacdo de ganho para os filtros andmalos, quando comparados ao filtro
anisotropico cldssico (o filtro Gaussiano foi retirado desta andlise).

estimativa do coeficiente de difusdo local). Em regices de alto contraste, somado
a baixa resolucao espacial, fazem com que o filtro anisotropico classico tenda a ter
uma menor acuracia na determinagao de D(z,y), o que torna o filtro menos robusto
para esta modalidade de imagem.

Os ganhos encontrados nos filtros anomalos, tanto isotropicos quanto

anisotropicos, revelam robustez e estabilidade. A variacao dos valores de SNR
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e RMSE encontrados em ambos métodos de andlise de imagem utilizados (pré
montagem e p6s montagem), para ambos os filtros, mantiveram menor amplitude de
dispersao quando comparado com o filtro anisotrépico classico. Em especial, para
imagens de pré montagem, os filtros anomalos mantiveram ganhos superiores em
todas as imagens de diferentes nimeros de aquisicoes. Para o caso das imagens de
pOs montagem, ou seja, a aplicacdo do filtro diretamente sobre os mapas FA e MD,
houve a inversao do comportamento entre o filtro anisotrépico classico comparado
ao filtro anisotropico andémalo. Neste caso o filtro cléssico obteve uma melhor
resposta quando comparado ao filtro anisotrépico anémalo, porém, mesmo havendo
este comportamento entre os filtros anisotropicos, o filtro isotropico manteve um
boa resposta de ganho em ambos os experimentos com as imagens de pré e pos
montagem.

Agora, mesmo havendo esta comparacao entre os ganhos obtidos com os
filtros anomalos, devemos estudar o efeito dos filtros sobre a dispersao dos dados
no espaco de imagem. Este estudo seguird com a medida da largura a meia altura

(FWHM) que sera discutida com maiores detalhes na se¢ao 5.2.4.

5.2.4 Segmentacao Tecidual

Previamente a aplicacao dos filtros espaciais anémalos sobre as imagens DTT
obtidas neste estudo, devemos quantificar os valores de FWHM com as imagens
obtidas das médias. A medida de pico e sua largura é util para medidas de
segmentacao tecidual pois informa o quanto os valores de pixel, de determinado
tecido, estao dispersos no histograma. A classificacao tecidual tem melhor acuracia
se houver uma boa definicao dos picos de ocorréncia dos valores de pixel de
determinado tecido. Valores altos de FWHM indicam baixo contraste tecidual, o
que dificulta qualquer processamento que dependa do histograma como medida de
limiarizacao®. Os resultados obtidos com estas imagens foram agrupadas na Tabela
5.1.

Nota-se que h& um decréscimo dos valores de FWHM enquanto ha o aumento

do nimero de aquisicoes. Este efeito é esperado devido ao aumento de SNR, o que

4Usualmente os algoritmos computacionais que sdo utilizados para segmentacdo tecidual usam
o histograma como funcdo de contraste, estipulando limiares para cada tecido a ser classificado.
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Tabela 5.1: Medidas de largura a meia oltura (FWHM) para as imagens obtidas
com as médias de N protocolos DTI idénticos (N = 1,2,4,6,8 e 16). Os valores
médios foram retirados dos 20 wvoluntdrios que participaram da pesquisa. Foi
utilizado o histograma acumulado de todo o volume cerebral, de cada voluntdrio.
Perceba que o valor de FWHM tende a diminuir quando hd o aumento de médias.
Este efeito € esperado devido ao aumento de SNR de cada pizel da imagem.

Originais

N=1 N=2 N=4 N=6 N=8 N=16

FArwHM 0.1338 0.1306 0.1244 0.1232 0.1218 0.1188

OFA 11.66 9.91 9.82 9.95 10.07 11.44
(x10_4)

MDpwgn  4.30 4.16 4.06 4.05 3.99 3.97
(x10_4)

OMD 4.9 5.3 4.8 4.8 4.6 5.20
(xlOfe)

implica na atenuacao do ruido. De fato quanto maior for o nimero de aquisi¢coes
teremos uma melhor SNR, porém é necessario ter um balango entre o ntimero de
aquisicoes e o tempo de aquisi¢ao total da imagem. Apenas como exemplo, a imagem
com N = 16 tem um tempo de aquisicao total de 45 minutos, o que torna evidente
a sua impraticabilidade para o uso no cotidiano clinico. Outra razao que faz com
que seja ineficiente o uso de N alto é dado pela Equacao (3.9), que implica em baixo
aumento de SNR para alto N, ou seja, nao é viavel aumentar o tempo de aquisicao
devido ao baixo aumento de SNR.

Com os valores da Tabela 5.1 podemos fazer a comparacao direta dos
valores obtidos com os filtros aplicados aos mapas FA e MD. A Tabela 5.2 agrupa
os dados obtidos com os filtros andémalos, isotrépico e anisotrépico, e o filtro
anisotropico cléssico. Os valores que estdao sublinhados na Tabela 5.2 sdo os
dados que obtiveram FWHM igual ou menor do que o é observado na Tabela
5.1. Predominantemente h& a diminuicao de FWHM para o grupo de imagens
que chamamos de pré montagem, ou seja, para as imagens diretamente obtidas do
tomografo de ressonancia magnética. Mesmo que, em alguns casos, encontramos
valores de FWHM bem menores comparado aos valores de referéncia, devemos
compara-los com os resultados encontrados nas curvas de SNR em relacdo ao

parametro andémalo, Figura 5.4. Note que o acréscimo de SNR é suficiente, apenas,
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para a melhora, em algumas situagoes, de um passo de média superior. Assim as
imagens com N = 2, por exemplo, conseguem, no méximo, a melhoria encontrada
nas imagens com N = 4. Um valor muito pequeno de FWHM indica em borramento
intenso, o que ¢ prejudicial no processo de atenuacao de ruido. Informacoes
importantes, como as separagoes entre estruturas, podem ser danificadas.

De modo geral, os dados observados na Tabela 5.2 justificam o uso mais
apropriado dos filtros andémalos sobre imagens que sao obtidas diretamente do
tomografo. Como visto em estudo anterior, os filtros anomalos tém bom desempenho
para imagens ponderadas em T2, que sao parte das imagens de pré montagem
(volume de imagem com gradiente de campo nulo, ou by)°. E para os outros volumes
de imagens com diferentes orientacoes de campo de gradiente magnético, volumes by,
os filtros anomalos demonstram bom comportamento de filtragem. O resultado final
é a obtencao de mapas, tanto FA quanto MD, de qualidades comparaveis a imagens
com meédias superiores das quais foram submetidas ao procedimento de filtragem.
Mantendo também valores razoaveis de FWHM, SNR e RMSE que implicam na
justificativa do uso dos filtros anémalos para imagens pré montagem da técnica de

imagem por tensor de difusao.

>Estudo realizado com imagens ponderadas em T2 com cortes axiais em trés diferentes regides
anatomicas: cérebro, abdmoémen e térax.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Meios nao homogéneos obtém melhor resultado de suavizacao de ruido
quando sao utilizados filtros espaciais andémalos. O paradigma generalizado
mostra-se capaz de manter qualidades essenciais na imagem como a definicao
de borda e, simultaneamente, a atenuacao de ruido. A escolha de distribuicoes
de superdifusao, ou subdifusao, é determinada a partir do parametro andmalo
generalizado, g. A escolha adequada de ¢ demonstra melhora na eficiéncia de
atuanuacao de ruido, no processamento de imagens de modalidade DTI, para uma
faixa de acao bem definida.

Em comparacao com os filtros classicos obtemos, em todos os experimentos,
regioes de ajustes do parametro ¢ no qual é encontrado a melhor resposta de
filtragem. Tendo em mente que em todos os testes realizados aqui os filtros
classicos foram ajustados, em seus parametros de controle, para que obtivessem
melhor resposta possivel de filtragem. A diminuicao do grau de liberdade para a
analise apenas do parametro anoémalo faz com que analisemos os efeitos obtidos,
somente, das distribui¢des anomalas de probabilidade (resultantes da equagdo de
meios porosos). A variagdo de tempo, coeficiente de difusdo e coeficiente x, nos
filtros digitais, apenas definem a intensidade de suavizagao (relacionado a equagao
de Einstein do movimento Browniano, para ¢ = 1, e sua defini¢ao generalizada, para
q # 1) e ndo suas caracteristicas de distribui¢do de probabilidade.

As principais limitacoes, na aquisicao de imagens de modalidade DTT, sao
o tempo de aquisicao e a baixa resolucao espacial. Contudo, os filtros andémalos
mostram robustez para ambas limitacoes. Os resultados obtidos neste estudo

ilustram que ha o aumento da qualidade da imagem, quando aplicado os filtros
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andmalos, suficiente para diminuir em duas aquisi¢oes o tempo de aquisicao total do
exame em DTI, o que equivale a, aproximadamente, 5 minutos. A escolha ponderada
entre nimero de aquisicoes e a aplicacao dos filtros anomalos é uma solucao vidvel
para a diminuicao do tempo total do exame e melhora no conforto do paciente.

Usualmente a técnica de imagem DTI é realizada com N = 4 até N = 8§,
dependendo do protocolo clinico utilizado no diagnostico do paciente. O tempo
necessario para adquirir uma sequéncia de imagens DTI (de mesmos parametros de
imagem utilizados neste estudo) com N = 4 é de, aproximadamente, 10 minutos.
Com a aplicacao do filtro anisotropico andémalo, neste mesmo procedimento de
imagem, obtemos uma imagem de qualidade similar ao que seria de aquisicao N = 6.
O tempo necessario para formar uma imagem de N = 6 é de, aproximadamente,
15 minutos. Com este ganho de 5 minutos, neste exemplo, podemos aplicar outro
método de imagem ao protocolo de exame do paciente ou mesmo faze-lo com que
fique um menor tempo no ambiente claustrofobico da ressonancia magnética. Porém
é necessario a escolha do filtro anémalo mais adequado em determinada etapa do
processamento das imagens. Nota-se que a aplicacao do filtro isotropico anémalo
tem melhor efeito quando aplicado diretamente sobre os mapas FA e MD. Com
o filtro anisotropico anémalo ha melhor desempenho na aplicacao em imagens de
pré montagem dos mapas FA e MD, ou seja, as imagens obtidas diretamente do
tomografo (conjunto de imagens by e by).

De modo geral, a aplicacao dos filtros anémalos, mesmo com diferentes
configuracoes de parametros de imagem DTI, obtém efeitos similares aos que
foram expostos neste estudo. O nivel de ruido presente na imagem depende de
varios fatores: qualidade instrumental das bobinas de aquisicao, inomogeneidade
de campo externo e configuracao dos parametros de imagem. Mesmo com esta
série de limitagoes e graus de liberdade para a escolha do protocolo de imagem,
os filtros espaciais estudados neste trabalho demonstram estabilidade no ganho de
SNR e RMSE mesmo em diferentes niveis de ruido. O nivel de ruido ¢ alterado
segundo as médias que sao aplicadas a cada imagem. A proporcao de ruido pode
variar dependendo dos parametros de imagem, porém sua distribuicao probabilidade
continua sendo Riciana, o que faz com que o filtro obtenha efeitos similares (resultado

do estudo feito com imagens T2 anteriormente mensionado). Mesmo para imagens de
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menor aquisi¢do (N = 1) obtemos efeitos comparaveis a qualidade de uma imagem
que fosse adquirida com maior nimero de aquisi¢ao (N = 2).

Futuros estudos poderao ser aplicados sobre imagens de maiores dimensoes,
ou seja, imagens tridimensionais com o uso de algoritmos paralelizaveis (GPU,
do termo em inglés Graphics Processing Unit). O processamento em GPU tem
a possibilidade de reduzir o tempo de processamento ao ponto de realiza-los em
tempo real, o que pode trazer beneficios para modalidades de cirurgia guiada por
imagens ou mesmo para diminuir ainda mais o tempo de processamento deste estudo.
O tempo atual de processamento, apenas no procedimento computacional com o
algoritmo nao paralelo, ¢ de, aproximandamente, 7 segundos por volume de imagem,
ou seja, permanece vantajoso quando comparado ao ganho de tempo que ¢ realizado.
Além disso, havera a progressao do estudo para o efeito obtido em imagens de
tractografia (analisar o efeito de filtragem sobre o cruzamento de fibras neuronais)
e andlise de fMRI (etapa de pré filtragem dos mapas de atividade funcional, que é

realizado atualmente com filtro Gaussiano de FWHM definido).
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APENDICE

DERIVADAS DE PRIMEIRA ORDEM

Em algumas situagoes devemos obter a informacgao da taxa de transferéncia
de alguma grandeza, e com isso fazemos uso da derivagdo da funcao f(x) para
conseguirmos tal resposta. Podemos fazer uso dos recursos de célculo ja estudados
para funcoes continuas, como visto pela notacao vista em A.1. Esta definicao de

A.1 é dada para funcgoes de variavel tnica e continua.

: [z 4 Az) — f(z)
= Al
o) = fim =g (A1)
Deste modo podemos encontrar uma aproximacao para funcoes discretas,

sendo esta mais usada para problemas computacionais como o processamento de
imagens digitais. Devemos tomar uma expansao em série de Taylor em torno de
um ponto z; qualquer contido no intervalo [a,b] da fungdo f(x) no qual estamos
interessados em calcular a derivada. A expansao geral para a série de Taylor e sua

expansao para um ponto x; qualquer é dado em A.2 e A.3:

2 ™ (a).(z — a)"

n!

Agora para o ponto z; expandido nos dois primeiros termos:

(@) = £(a) + 1V o). — ) + T =)

Do mesmo modo podemos aplicar um ponto deslocado em h do ponto x;, ou

+.. (A.3)

seja, um ponto x; + h, assim:

F@ (). ((; + h) — ;)?

o +o (A4)

Flai+h) = f(z) + fV (). ((zi + h) — 2) +
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Notamos que o ponto z; é cancelado nos termos multiplicativos, sobrando
assim o passo numérico h, deste modo:
) ZT; .h2
flzi+h) = fa) + fO(x;).h+ # + .. (A.5)
Agora podemos isolar o termos f™(z;), obtendo assim o termo em série:
f(@i+h) — f(x)

fO () = HEED =@ 2 ey (A6

Sendo que o termo g.f@)(g) — ..., ¢ designado de erro de ordem h, podendo
ser denotado por O(h). E tendo que (; € [x;,x; + h]. Assim obtemos a mesma
relacao de derivada para funcoes discretas, fazendo assim com que possamos ter o
termo de erro no qual tem relacao direta com o passo numérico h, ou seja, conforme
0 passo seja maior ou menor o erro cresce ou decai de forma linear com o passo
h, respoectivamente. Com esta definicao podemos tomar o erro de forma que seja
minimo para o céalculo da derivada quando o passo h seja o menor possivel, assim
é garantido que o valor obtido seja o mais proximo possivel do valor real quando

temos a funcao continual.

1Se aplicado o limite para h — 0 obtemos a derivada para funcées continuas.



ANEXOS

Documentos do Comité de Etica em Pesquisa

A seguir estao dispostos os seguintes documentos: Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido e o Termo de Outorga para Pesquisa em Humanos disposto
pelo Comité de Etica em Pesquisa da Facauldade de Filosofia, Ciéncias e Letras de
Ribeirdo Preto, junto ao Comité de Etica do Hospital das Clinicas da Faculdade de

Medicina de Ribeirao Preto.
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Este documento é um termo de consentimento, no qual sdo abordadas todas as informagdes sobre o
estudo abaixo. Sinta-se a vontade para fazer perguntas; caso concorde em participar, por favor, assine.

Titulo da Pesquisa: O filtro de difusdo anisotrépica andmala como método de melhoramento de
imagens de ressonancia magnética nuclear ponderada em difusdo

Fisico Médico: Antonio Carlos da Silva Senra Filho. Departamento de Fisica, Faculdade de Filosofia
Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto, Universidade de Sao Paulo. Telefone: 16- 3602-0376 Telefone do
Comité de Etica em Pesquisa: 16-3602-4811

Antes de receber as informagdes sobre o estudo, € importante tomar conhecimento das seguintes
condicdes:

e A sua participagao é completamente voluntaria.

e E livre para decidir ou néo participar do estudo quando quiser sem perder o direito de receber os
cuidados médicos de rotina ou quaisquer outros beneficios aos quais tenha direito na assisténcia
médica regular na clinica habitual qualquer que seja sua decisao.

Vocé estd sendo convidado a participar de uma pesquisa que tem como objetivo estudar o efeito
de programas de computador que possam melhorar a qualidade de imagens (Neste caso imagens
chamadas de DTI) em Ressonancia Magnética, o que pode trazer melhorias no diagnéstico de diversos
procedimentos utilizados na clinica médica para o estudo do cérebro.

Imagens de DTl sao utilizadas em diversos procedimentos médicos e sdo importantes para a deter-
minagao da integridade fisica e estrutural do cérebro. Na literatura cientifica j& sdo amplamente estu-
dadas e aplicadas técnicas de imagens para o diagnéstico de doencas como a de Alzheimer, Parkinson
e Eplepsia. O alvo deste estudo é a determinacdo de um programa de computador capaz de melhorar
a imagem DTI, o que tem como principal contribuigdo a diminuicdo do tempo do exame sem prejudicar
a qualidade do diagnéstico.

Vocé ira fazer um exame de ressonancia magnética normal de duracao total de 50 minutos. Este
exame é realizado por uma maquina de ressonancia magnética, que produz um campo magnético que
passa pelo corpo sem causar qualquer efeito prejudicial a sua satde. Durante o exame ndo se sente
dor fisica intensa, apenas possiveis desconfortos devido ao posicionamento durante o exame e irritagdo
devido ao barulho feito pelo aparelho de ressonancia magnética.

Durante o estudo, vocé devera permanecer imével dentro da maquina de Ressonéncia Magnética
Nuclear. Os desconfortos previstos sdo: eventuais incOmodos devido ao seu posicionamento e cansago
devido ao barulho durante a realizacdo do exame. Vocé podera solicitar o encerramento do exame a
qualguer momento. Dependendo da roupa que vocé estiver usando (se ela possuir botdes ou ziper)
devera trocar por um roupao do hospital para garantir o seu conforto e ndo gerar nenhum artefato (falha)
na aquisicao das imagens. Durante o exame, a maquina far4 um barulho relativamente alto. Sera
fornecido um protetor auricular afim de reduzir esse barulho. Pessoas claustrofébicas nao participarao
do exame. Se acaso tiver alguma doencga neuroldgica que afete a forma do cérebro e/ou sua idade for
acima de 35 anos ou abaixo de 18 anos o seu exame sera excluido do experimento.

Vocé nao tera nenhum beneficio direto ao participar desta pesquisa, apenas o laudo médico que
ird trazer uma informacao sobre seu estado de saude atual. Caso seja ecnontrado qualquer ndo nor-
malidade no seu exame vocé sera comunicado em sigilo. Sua participagédo seré de total livre arbitrio.
O beneficio esperado com a realizacdo desta pesquisa é a producao de novos conhecimentos cienti-
ficos que melhorem a aquisicdo das imagens de ressonancia magnética. Vocé podera ter acesso ao
resultado final da pesquisa por meio de notificagdo (e-mail, telefone, ou carta) da publicacdo em algum
veiculo de divulgacao e comunicagao de acesso livre. Ressaltando que haverd sigilo total dos dados
pessoais dos participantes.

Esses dados serdo vistos e analisados apenas pelos pesquisadores responsaveis por este estudo.
Os resultados poderao ser comunicados a outros pesquisadores, mas sua identidade sera mantida em
sigilo. Nenhum dado que possa revelar sua identidade estara disponivel para quaisquer pessoas ou em
quaisquer textos ou publicacdes.

Os dados deste estudo sdo mantidos em um banco de dados do CENTRO DE CIENCIAS DAS
IMAGENS DA FiSICA MEDICA, caso estes dados sejam consultados para outros estudos o CEP sera
consultado para ver a necessidade de se assinar um novo termo de consentimento ou nao.

Campus Universtario - Monte Alegre - Ribeirdo Preto - SP - CEP: 14048-900



Caso vocé tenha perguntas, ddvidas ou qualquer outra informagéo a respeito deste estudo procurar
o pesquisador Antonio Carlos da Silva Senra Filho, tel. 3602-0376. Sobre questdes éticas procurar o
Comité de Etica em Pesquisa tel. 3602-4811.

ASSINATURAS

Os detalhes deste estudo foram explicados e relato que tive a oportunidade de fazer
todas as perguntas aos pesquisadores. Li o Termo de Consentimento Livre e Esclare-
cido e entendi as informacgdes nele contidas, portanto concordo voluntariamente em
participar deste estudo e assino abaixo:

Nome do Voluntario
(impresso ou em letra de forma) Assinatura do Voluntario

Data: / /

Nome da Testemunha
(impresso ou em letra de forma) Assinatura da Testemunha

Data: / /

Declaracao do Pesquisador Principal

Declaro que revisei este estudo e o formulério de consentimento com o participante.
Segundo meu entendimento, ele compreendeu os objetivos, os procedimentos, riscos
e beneficios do estudo.

Nome do Pesquisador Principal
(impresso ou em letra de forma) Assinatura do Pesquisador Principal

Data: / /

Campus Universtario - Monte Alegre - Ribeirdo Preto - SP - CEP: 14048-900



FFCLRP

Universidade de Sao Paulo
Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirao Preto
Comité de Etica em Pesquisa

Campus de Ribeirdo Preto

Of.CEtP/FFCLRP-USP/028-jsl
Ribeirao Preto, 30 de abril de 2013

Prezado Pesquisador,

Comunicamos a V. Sa. que o projeto de pesquisa intitulado "O
FILTRO DE DIFUSAO ANISOTROPICA ANOMALA COMO METODO DE MELHORAMENTO DE
IMAGENS DE RESSONANCIA MAGNETICA NUCLEAR PONDERADA EM DIFUSAQO" foi
reanalisado pelo Comité de Etica em Pesquisa da FFCLRP-USP, em sua 1192
Reuniao Ordinaria, realizada em 25.04.2013, e enquadrado na categoria:
APROVADO (CAAE n.° 12937513.3.0000.5407).

Solicitamos que eventuais modificacbées ou emendas ao projeto
de pesquisa sejam apresentadas ao CEP, de forma sucinta, identificando a parte do
projeto a ser modificada e suas justificativas, e que, ao término do estudo, um
relatério final seja entregue, via Plataforma Brasil.

Atenciosamente,

) /
/{ / ,/’,
Prof.2 Dr.2 ANDREIA SCHMIDT
__Coordenadora

Ao Senhor
Antonio Carlos da Silva Senra Filho

Programa de Pés-graduacao em Fisica aplicada a Medicina e Biologia da FFCLRP
USP

c/c:
Prof. Dr. Carlos Ernesto Garrido Salmon
Departamento de Fisica da FFCLRP USP

CEP - Comité de Etica em Pesquisa da FFCLRP

Fone: (16) 3602-4811

Fax: (16) 3633-2660 (direto) ou 3633-5015

Avenida Bandeirantes, 3900 - bloco 3 - sala 16 - 14040-901 - Ribeirdo Preto - SP - Brasil
Homepage: http://www.ffcirp.usp.br - e-mail: coetp@ffcirp.usp.br
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Ribeirdo Preto, 13 de maio de 2013

Projeto de pesquisa: “O filtro de difusdo anisotrépica anomala como método de melhoramento de
imagens de ressonancia magnética nuclear ponderada em difusdo”

Pesquisador responsavel: Antonio Carlos da Silva Senra Filho e Prof. Dr. Carlos Ernesto Garrido
Salmon

Instituicio Proponente: Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto- USP

“O CEP do HC e da FMRP-USP concorda com o parecer ético emitido pelo CEP da Institui¢do
Proponente, que cumpre as Resolugdes Eticas Brasileiras, em especial a Resolugdo CNS 196/96.
Diante disso, o HCFMRP-USP, como institui¢do co-participante do referido projeto de pesquisa,
esta ciente de suas co-responsabilidades e de seu compromisso no resguardo da seguranga € bem-

estar dos sujeitos desta pesquisa, dispondo de infra-estrutura necessaria para a garantia de tal

seguranca e bem-estar.

Ciente e de acordo:
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Dr* Marcia Guimardes Villanova Prof. Dr. José Alexandre de Souza Crippa
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