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RESUMO

COELHO, B. S. Desenvolvimento e implementagao de métodos de processamento
de imagens por RM para obtencao de paradmetros relacionados a perfusio e a
difusdo. 2021. 166p. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias) - Instituto de Fisica de Sao
Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2021.

O movimento incoerente intra-voxel (IVIM) é uma técnica baseada em imagens de res-
sonancia magnética (RM), livre do uso de agente de contraste, que surgiu na década de
1980 quando Denis Le Bihan tentou descrever, com modelos mono e biexponenciais, o
decaimento do sinal de RM de prétons que transladavam por meio de processos chamados
perfusao e difusao. Muitos trabalhos revelaram alteragoes nos parametros dos modelos a
depender da enfermidade analisada, o que indicava bom potencial no auxilio a diagnéstico
e prognostico de enfermidades. Apesar disso, a técnica apresentava desvantagens: alta
sensibilidade ao ruido, necessidade de métodos matematicos de regressao e intimeras
aquisi¢coes que dependeriam de gradientes magnéticos para separar os efeitos de difusao
e de perfusao do sinal. Ainda hoje, estas caracteristicas e as diferentes combinagoes de
técnicas para aquisi¢ao do sinal de difusao sao estudadas, pois aumentam enormemente
a variabilidade das estimativas de parametros que quantificam a difusao e a perfusao.
Consequentemente, ainda nao ha consenso acerca de um protocolo clinico para uso desta
técnica, nem disponibilidade de ferramente de auxilio a anélise de coeficientes de IVIM
para profissionais clinicos. Diante disto, este trabalho procurou analisar os efeitos de
métodos de regressao, parametros de aquisicao e de ruido sobre a acuracia e precisao
das estimativas. Para tanto, os sinais de IVIM de um tinico voxel e de um reticulado de
voxels foram simulados e seus coeficientes foram estimados por seis métodos de regressao.
Buscou-se avaliar o desempenho da combinagao entre valores de gradiente de aquisicao,
métodos de regressao e regioes de interesse (ROIs) em imagens durante a estimativa de
coeficientes. Uma ferramenta foi programada para andlise de dados de IVIM provenientes
de imagens de cérebro de trinta pacientes com o intuito de analisar a aplicabilidade dos
métodos. Foi visto que o desempenho da regressao depende diretamente de condigoes
de ruido, da quantidade de imagens adquiridas e da distribuicao de valores de b que se
escolhe; diferentes combinagoes de parametros para diferentes tecidos podem oferecer
resultados bem discrepantes entre si. A simulacdo do reticulado revela que a dimensao e o
posicionamento de ROIs pode compensar deficiéncias de relagao sinal-ruido. A ferramenta
foi capaz de analisar satisfatoriamente dados de RM de cérebro para que os objetivos deste

trabalho fossem atingido.

Palavras-chave: Movimento incoerente intra-voxel. Perfusao. Difusdo. Regressao. Modelo

bi-exponencial.






ABSTRACT

COELHO, B. S. Development and implementation of MRI processing methods
for perfusion and difusion data acquisition. 2021. 166p. Dissertagao (Mestrado em
Ciéncias) - Instituto de Fisica de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2021.

Intravoxel incoherent motion (IVIM) is a contrast-agent-free technique used out of magnetic
resonance imaging (MRI) and was created in the 1980s by Denis Le Bihan. He described,
through mono- and bi-exponential models, the MRI signal decay of protons that moved
by means of processes called perfusion and diffusion. Many studies revealed changes in
model parameters depending on the illnesses that were investigated, what indicated great
potential to assist with diseases diagnosis and prognosis. However, it has also disadvantages:
high susceptibility to noise, the need of use of least square methods and high number of
acquisitions that depend on magnetic gradients to separate diffusion signal from perfusion
signal. These characteristics and the association of diverse acquisiton techniques have been
studied because they might enhance the diffusion and perfusion coefficient estimation
variability. Thus, there still is neither consensus about a clinical protocol to use such a
technique nor available programming tools for clinicians to analyze [IVIM signals. Therefore,
this work aimed to analyze the effects of mathematical fitting methods, acquisition and
noise parameters on estimation accuracy and precision. To do that, the IVIM signals of a
single voxel and a reticulation of voxels were simulated and its coefficients were estimated
by six different fitting methods. We assessed the performance of combinations between
gradient acquisition values, fitting methods and the influence of regions of interest (ROIs)
on the image coefficients calculation. A tool was programmed for evaluating IVIM data
from brain images of thirty patients with the purpose of assessing the methods applicability.
We could see that the fitting methods performance depends on noise conditions and number
of acquired images; the estimation results may vary depending on diverse associations
between parameters. The simulations of the reticulations revealed that the ROIs dimensions
and positioning can compensate poor signal-to-noise ratio conditions. The developed tool

was capable of analyzing properly brain MRI data in order to comply with our aims here.

Keywords: Intravoxel incoherent motion. Perfusion. Diffusion. Regression. Biexponential

model.
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doso, os valores de b e o peso para robustez da regressao. O sinal é
segmentado para b = 200 s/mms; o sinal é linearizado para b maior
que 200 e a regressao ¢ realizada para f e D. Caso a estimativa seja um

outlier, seu valor serd zero. O parametro D* é estimado com o método



Figura 109 -Fluxograma da fun¢ao NLLS2.m. Esta funcao recebe o sinal ruidoso,
os valores de b e o chute inicial. Inicialmente, uma regressao linear é
feita para que se tenha um chute inicial melhor do que x0; caso esta
primeira estimativa seja um outlier, o préprio x0 é utilizado. O sinal
é segmentado para b = 200 s/mms$; o sinal nao é linearizado para b
maior que 200 e a regressao é realizada para f e D com LEV. Caso
a estimativa seja um outlier, seu valor serd zero. O parametro D* é
estimado com o método TRR . . . . . . ... .. ... ... ... ...

Figura 110 - Fluxograma das fun¢oes NLLS_LM.m e NLLS_TRR.m. Esta funcao recebe
o sinal ruidoso, os valores de b, o chute inicial e, se for o caso, os valores
estimados a partir da linearizacao com LLS e LLSR. Caso a estimativa
nao seja para um método segmentado, realiza-se uma regressao para
procurar um valor de chute inicial melhor do que o fornecido; se estas
os valores destas primeiras regressoes sao outliers, prossegue-se com
os valores de x0. Em seguida, utiliza-se métricas de otimizacao e um
método especifico para definir o algoritmo Levenberg-Marquadt ou
Regiao Refletiva de Confianca . . . . . . . .. .. ... ... ... ...

Figura 111 -Fluxograma da funcao NNLS.m. Esta funcao recebe o sinal ruidoso,
os valores de b e o método de NNLS, que, no caso deste trabalho,
"Tikh’, que denota o método de Tikhonov. Em seguida, a matriz de
exponenciais, a matriz identidade, a curva L e o espectro de D. O
nimero de picos do espectro ¢é verificado e ajustes sao feitos para que
se considere dois picos com distancia razoavel. Depois, o valor de f é

calculado de acordo com a amplitude do espectrode D. . . . . . . . ..
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1 INTRODUCAO

A ressondncia magnética (RM) enquanto técnica experimental voltada para sis-
temas biologicos surgiu em 1972 apds se comprovar que seria possivel, com radiacao
eletromagnética nao ionizante, a diferenciacao entre tumores e tecido saudével em ratos.!
A partir dai, experimentos com agua resultaram em uma técnica de distribuicao espacial
de prétons chamada zeugmatografia, que possibilitaria a formacdo de imagens 2D.2 A
origem, mais tarde, das Imagens por Ressonancia Magnética — IRM, ou MRI, no inglés —
ocorreu gracas a aplicagao de pulsos de gradiente de campo magnético com dire¢des bem
definidas e ao uso da transformada de Fourier dos sinais adquiridos.?> Desse ponto em
diante, diferentes sequéncias de pulsos foram desenvolvidas com o objetivo de melhorar a

eficiéncia da aquisicao de dados e da reconstrugao de imagens.

A importancia que o exame de RM tem atualmente pode ser mensurada a partir
da demanda por exames em 2019 (Fig. 1) e da quantidade de equipamentos no mundo
até 2014 (Fig. 2). A OCDE e a OMS indicam que os paises desenvolvidos detém a maior
quantidade de unidades, sendo o Japao, EUA e Alemanha os paises onde estao as maiores
concentragoes destes equipamentos; estes mesmos paises estao entre os que realizam a

maior quantidade de exames por ano.*

160

<&
140 <>
120 OO [ ]
&
100
@ o
e [ ]
w0 . X x<>
X O S g xeee?
® X
¢ XQ.O b4 x
<&
L4 x
<
X
% X
x G X

@ Inambulatory care providers <> Total X In hospitals

Figura 1 — Numero de exames de RM por 1000 habitantes em 2019.
Fonte: ORGANIZATION FOR ECONOMIC CO-OPERATION AND DEVELOPMENT.?

Atualmente, as aplicagoes exploram os mais diversos contrastes em imagens. O que
ocorre é que cada tecido apresentarda uma intensidade distinta na imagem. Esta distin¢ao
entre sinais é possivel tanto quando consideramos apenas spins de hidrogénio ' H estaticos,

quanto quando exploramos a influéncia de sua translagao. Imagens ponderadas por Ty, T} e
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densidade de prétons decorrem de nada além da relaxacao de spins estaticos. Dai, fornecem
recursos para analise qualitativa por parte do médico radiologista. Porém, em analises
fisiologicas, pode ser necessario que o transito de substancias quimicas seja mensurado no
exame, de modo que se possa caracterizar quantitativamente a fisiologia dos tecidos em
questao; logo, nao s6 caracteristicas intrinsecas do nucleo de interesse tém influéncia no
sinal adquirido, mas também a mobilidade.®” Esta influéncia se traduz em uma evolucao

do sinal de RM além daquela proporcionada pela relaxacao.

Medical Equipment:
Magnetic Resonance Imaging (MRI) units per million population*

MRI per 1,000,000 population
*status as of May 2014
<~>>0.000000 - 0.070000

<> 0.070001 - 1.200000

@ 1.200001 - 5.480000

@ 5480001 - 132.170000
<> Data not available

@ Not applicable 0 2'500 5'000 7'500 10'000 Kilometers

The boundaries and names shown and the designations used on this map do not imply the expression of any opinion whatsoever  Data Source: Baseline country survey on medical devices, ,;%? 5%
on the part of the World Health Organization concerning the legal status of any country, territory, city or area or of its authorities, May 2014 update Y

or concerning the delimitation ofits rontiers or boundaries. Dotted and dashed lines on maps represent approximate border lines  Map Production: Policy, Acces, and Use (PAU unit)
for which there may not yet be full agreement. World Health Organization

) World Health
&Y Organization
©WHO 2014. All rights reserved.

LS

Figura 2 — Numero de equipamentos de RM por 1 milhao de habitantes em 2014.
Fonte: WORLD HEALTH ORGANIZATION.®

Dois exemplos de processos que ocorrem na natureza e que apresentam translagao
de spins sao a difusao e a perfusdo. O primeiro se refere ao deslocamento randémico das
moléculas de agua; o segundo, a circulacdo sanguinea. As técnicas para estudar a difusao se
iniciaram em 1986° com a tentativa de quantificd-la em um coeficiente chamado de difusdo
aparente — aqui referido como ADC, sua sigla em inglés; este foi o inicio da modalidade de
imagens de RM ponderadas por difusao (DWI). Ao longo dos anos, a pesquisa relacionada
a difusdo aumentou consideravelmente (Fig. 3) e percebeu-se a possibilidade de separagao

9,10 o

destes dois fendomenos, de modo que fosse possivel quantificar também a perfusao,
que ampliaria suas aplicagoes e proporcionaria maior acuracia na caracterizacao fisiologica
dos tecidos. Os resultados mostraram que a modalidade seria de grande valor para o
monitoramento e diagnodstico de doencas graves em tecidos como o do figado, dos rins, da

mama ¢ do cérebro.

Uma possibilidade de técnica para a quantificacdo da difusdo e da perfusao separa-



31

damente é o Movimento Incoerente Intravoxel — aqui referido como IVIM, sua sigla em
inglés —, uma técnica ainda pouco explorada (Fig. 3) que modela o sinal de ressonancia ad-
quirido como uma composi¢ao de compartimentos difusionais e perfusionais equacionados
na forma de exponenciais com coeficientes D, f e D*; o primeiro representa a difusao; os
outros dois, a perfusao. O aprimoramento necessario desta técnica reside na melhoria da
eficacia da separagao entre estes fendmenos e da afericao dos parametros que caracterizam
estes fenomenos. O que dificulta isso é o fato de que a IVIM apresenta alta dependéncia
de muitos fatores que influenciam a formacao do sinal a se processar, bom como o seu

processamento em si.

Mumber of articles on diffusion MRI and IVIM MRI
published in Pubmed from 1986 to 2020
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Figura 3 — Numero de artigos sobre difusao e IVIM publicados na PubMed de 1986 a
2020.
Fonte: NATIONAL LIBRARY OF MEDICINE.!!: 12

A aquisicao do sinal a ser utilizado no calculo dos coeficientes depende de um fator
de ponderacao de difusdo denominado valor b, que, na pratica, representa a amplitude do
gradiente de difusao. Além disso, os cédlculos de coeficientes que caracterizam a difusao e a
perfusdo dependem também de métodos matematicos de regressao (fitting) que devem
lidar com grandes deturpacoes, tais como as causadas pelos ruidos térmico e eletronico
do sinal de RM e artefatos que surgem com a aceleracao da aquisicao. Alguns destes
métodos utilizam modelos com uma, duas ou até trés exponenciais e separam o sinal nas
suas respectivas partes difusional e perfusional de acordo com um valor de b apropriado
chamado de threshold; assim, tem-se maior acuracia e precisao nas estimativas. Outros,
fazem uso do sinal completo e trabalham com matrizes de exponenciais, e nao apenas com
a soma de duas ou trés delas como dito anteriormente. Ocorre também que, a depender do

tecido analisado, a eficiéncia das estimativas pode se alterar de acordo com o método de
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fitting e com os valores de b, pois cada tecido apresenta diferentes configuragoes vasculares

e, portanto, fornecem sinais diferentes.

Diante de tantas possibilidades de influéncia sobre os parametros de IVIM, boa
parte das pesquisas e das publicagoes em relagao a isso se concentram em testes de 6rgaos
especificos com variagoes de sequéncias de b e comparagao entre métodos de fitting; a
andlise de ruido é recorrente neste assunto. Pode-se encontrar também muitas referéncias
acerca da analise de tecidos saudaveis e patoldgicos a fim de estabelecer os parametros
que caracterizam estas duas condigoes. Esta é uma técnica com grande potencial de

contribuicao no que se refere ao diagnéstico por imagens.

Neste trabalho, encontram-se as experiéncias teérica e pratica da afericao de dados
de IVIM. A tedrica é desenvolvida por meio de simulagoes de sinais de voxels e estimativas
de parametros de IVIM com métodos de fitting com o propédsito de analisar o desempenho
de cada um sob determinadas condi¢oes de ruido e diferentes sequéncias de valor b. Ha
também a simulacao de um reticulado de varios voxels para calculo de mapas paramétricos
de f, D e D* com o auxilio de regides de interesse quadradas (ROI). A parte pratica
foi feita com uma interface programada para visualizagao e analise de imagens reais por

intermédio da construgao de ROls.

No capitulo 2, uma introducao tedrica ¢ feita a fim de familiarizar o leitor com os
fendmenos fisicos dos quais a técnica de IVIM se aproveita, tais como difusao, perfusao
e suas consequéncias para o sinal de RM. E necesséario dizer, porém, que o tépico sobre
o sinal de RM em termos gerais ¢ abordado de forma bastante breve, de modo que o
entendimento dos efeitos da difusao e da perfusao deste sinal sera mais facil caso o leitor
tenha conhecimentos mais profundos a respeito dos principios fisicos de formacao de sinal
e imagem por RM. Para saber mais sobre a origem do sinal de RM e o processamento
de sua imagem, e até alguma introducao acerca da difusao, as seguintes referéncias serao

bastante esclarecedoras: 1%

Em seguida, no mesmo capitulo, é feita a apresentacao de algumas estratégias,
muito utilizadas clinicamente e no ambito da pesquisa cientifica para adquirir dados de
difusao e perfusao. No final do capitulo, comeca-se a abordagem do IVIM propriamente

dita: suas origens, suas vantagens, suas peculiaridades e seus problemas.

O capitulo 3 trata dos métodos matematicos utilizados com o objetivo de recriar o
sinal e extrair os dados de IVIM. O fenomeno foi simulado considerando um tinico voxel e,
posteriormente, um reticulado de voxels que forneceriam informacoes o suficiente para a
sintetizagdo de uma imagem. Esta foi analisada com a utilizagdo de regides de interesse
quadradas (ROI). Como todo o trabalho se baseou em implementagoes computacionais
realizadas ao longo do mesmo, alguns fluxogramas de programas desenvolvidos sao apresen-
tados para facilitar a compreensao sobre a sequéncia de eventos. Sao esclarecidas também,

as estratégias de analise estatistica dos resultados vindouros. Além disso, a estrutura
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da interface para analise de imagens reais e calculo de parametros de IVIM também é

apresentada no capitulo 3.

No 4° capitulo, os resultados sdo apresentados em conjunto com a analise. O
resultado da simulagao do voxel é exposto de acordo com os efeitos das diferentes variaveis
utilizadas na sintetizagao do sinal. J4 os resultados da simulagao do reticulado sao analisados
do ponto de vista dos efeitos dos tamanhos e dos posicionamentos das diferentes ROIs

utilizadas.

Finalmente, o ultimo capitulo se dedica a algumas conclusoes tiradas pelo autor ao
longo do trabalho e as consideracoes finais acerca de trabalhos futuros envolvendo a técnica
aqui estudada. Ha também no final do documento, na se¢do de anexos, desenvolvimentos
matematicos considerados desnecessarios no corpo principal da introducao teorica, e

fluxogramas de fun¢oes implementadas.

1.1 Objetivos

O objetivo do presente trabalho foi desenvolver uma ferramenta de processamento
para avaliar dados de IVIM; entender os efeitos das variagoes de f, D, D* e das sequéncias
de b no desempenho dos métodos de regressao levando em conta as distor¢oes do ruido; e
verificar também a influéncia do tamanho e do posicionamento de regioes de interesse (ROIs)
nos calculos das regressoes. Inicialmente, foram usados dados de simulacao computacional
para estimar a eficiéncia e confiabilidade dos métodos de processamento e do posicionamento

das ROIs. Posteriormente, alguns testes com dados clinicos reais foram feitos na interface
codificada.
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2 TEORIA

2.1 Difusao molecular e perfusao

O actimulo de energia térmica por uma substancia faz com que suas moléculas
realizem uma translacao aleatoria no espago denominada movimento Browniano, oriundo
das varias colisOes entre as particulas e que foi observado pela primeira vez em 1827 pelo
botanista britdnico Robert Brown ao analisar graos de pdlen em dgua.'® Mais tarde, Albert
Einstein explicaria a relagdo do movimento com o coeficiente de difusdo macroscéopica

definido na lei de Fick, dando origem a difusao microscopica D:

D=" (2.1)

onde [ é a distancia percorrida pela molécula durante a difusdo e v é sua velocidade. E
claro que, como a quantidade de moléculas em difusdo é muito grande, a melhor forma de
lidar com a amplitude r de deslocamento (Eq. 2.2, onde t é o tempo de deslocamento) é

tomando uma distribuicdo estatistica, no caso, Gaussiana.'”

r=+2Dt (2.2)

Particularmente nos sistemas biolégicos, a difusao encontra-se, por exemplo, na
troca de substancias entre as células e o espaco extracelular; portanto, sua direcao sofre
influéncia das estruturas bioldgicas, como a parede dos vasos e as membranas celulares, e
condigoes fisiologicas, como viscosidade e velocidade do sangue. Isto ocorre de tal modo
que é preciso se atentar para os efeitos das restrigoes impostas por essas estruturas e

condi¢oes. 1Y

Ao considerarmos a difusao nos tecidos biolégicos, esta ocorre em conjunto com a
perfusdao, um processo de transporte de nutrientes e oxigénio que garante a homeostase
corporal e cuja aferi¢ao ¢ feita em mililitros de sangue por grama de tecido por unidade
de tempo.?’ A depender da condicdo patoldgica do tecido em questdo, a perfusao ¢ um
processo afetado pelas alteragoes locais no sistema circulatorio. Por exemplo, gliomas
hipervascularizados mostram aumento no processo de perfusao por propiciarem angiogénese,
a proliferacao de vasos sanguineos no local do tumor.?! Se a taxa de perfusao é alta, ha
possibilidade de crescimento desenfreado de células, estreitando o espago extracelular e
dificultando a difusao. Por outro lado, tumores que prejudicam a perfusao impedem a
tomada de nutrientes e oxigénio pelos tecidos, causam necrose e rompimento da membrana

celular, aumentando consideravelmente a taxa de difusdo.?? Por isso, o monitoramento da
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perfusao e da difusao pode fornecer informagoes valiosas acerca da fisiologia dos tecidos, o

que torna possivel o diagndstico e acompanhamento da evolugao de doencas.

A figura 4 ilustra como seria o movimento das moléculas para um modelo de tecido
bioloégico com processos de perfusao e difusao. O modelo do tecido pode ser representado
por uma fragdo em volume de dgua em perfusdo (f) e em difusao (a) pelo vaso. O restante
da estrutura (1 — f) contém moléculas apenas em difusdo: o espago extracelular (b) e
intracelular (c); trocas de substancias entre o vaso e o espago extracelular (d); e trocas de
substancias entre os espagos extracelular e intracelular (e).!° Sio exatamente estas fracoes
que sao alteradas com o desenvolvimento de enfermidades e que despertam o interesse de
profissionais clinicos, pois seriam parametros quantitativos com potencial de auxiliar a

anélise clinica.

Figura 4 — Ilustracao da perfusao e da difusao em vasos e células.
Fonte: BIHAN et al.!?

2.2 Perda de coeréncia por difusao molecular

Sabe-se que o sinal de RM é proveniente da variacdo temporal da somatoéria de
vetores de momento magnético i — também chamada de magnetizacao — de isétopos
abundantes nas amostras expostas a um campo magnético externo By (Fig. 5a); no corpo
humano, é comum que este isétopo seja o ' H. Esta variacao se deve a liberacao da energia
eletromagnética acumulada no momento da excitacao do isétopo pela onda de RF, o
que torna possivel caracterizar o retorno ao estado energético inicial dos spins com uma
constante de tempo de relaxacao especifica para cada tipo de magnetizacao. Por exemplo,
para a magnetizacao transversal, utiliza-se a constante T, de decaimento, que seria o
tempo necessario para que a magnetizacao transversal decaisse a aproximadamente 37%
do seu valor no momento imediatamente apds a excitacao; ja para a longitudinal, utiliza-se
a constante T} de recuperacao, que seria o tempo necessario para que a magnetizagao

recuperasse aproximadamente 63% do seu valor no momento imediatamente anterior a
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excitagdo. Cada uma destas constantes tem seu valor tipico conforme o tecido em questao.
Logo, o contraste de imagens de RM ponderadas por T} e T, se deve justamente pelos

diferentes tempos de relaxacdo de spins presentes na amostra biolégica.??

Nas modalidades de imagens citadas no ultimo paragrafo, os spins de interesse
realizam apenas precessao quando expostos a By, e a amplitude do sinal de RM diminui
com o passar do tempo por conta da perda de coeréncia entre spins durante a relaxagao,
isto é, os spins passam a precessionar fora de fase. Porém, nas modalidades de imagens
sob efeito de difusao, além da relaxacao apresentada acima, os spins também perdem
coeréncia por realizarem translagao.%?* Ao transladar aleatoriamente (Fig. 5b), o spin é
exposto a diferentes valores de campo externo provenientes das inomogeneidades de By,
portanto sua frequéncia de precessao w = v - By se altera com a posicao, conferindo uma
distribuicao de fase ¢ de spins — na sec¢ao de anexos, hd o desenvolvimento matematico
para o acumulo de fase —, cujos deslocamentos sao representados por uma distribuicao de

média 0 e largura a meia altura igual ao r da equagao 2.2 (Fig. 6b).

(a) Precessao de ji. (b) Movimento aleatério de ji numa esfera.

Figura 5 — Precessao e movimento browniano de fi.
Fonte: BROWN et al.23:25

Como dito anteriormente, a perfusao age simultaneamente com a difusao, o que
acentua ainda mais os efeitos de perda de coeréncia (Fig. 6¢) pois ha uma difusdo restrita
por membranas celulares, macromoléculas e paredes de vasos, que aumentam o valor do
coeficiente de difusdo presente na definicao de r. Os deslocamentos, neste caso, sdo definidos
por uma distribuicao cuja média depende diretamente da velocidade do sangue dentro do
vaso e sua largura & meia altura ¢ maior.?® Resta agora que se saiba o procedimento para

medir o sinal de RM sob efeito dessa perda de coeréncia.
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Type of Motions Effect of Diffusion-Encoding Gradients
on Phase Distribution and Echo Signal
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Figura 6 — Efeito da difusdo no sinal de RM. Nos movimentos coerentes de spin (A), a
amplitude do eco depende da intensidade de sinal proporcionada pela variagao
temporal do vetor de magnetizacdo, fruto da perda de coeréncia por interacao
spin-spin e spin-vizinhanca. Quando h&a movimentos incoerentes de difusao
térmica (B), o acimulo de fase por deslocamento dos spins faz com que a
amplitude do eco seja menor, pois a perda de coeréncia entre spins é maior.
Finalmente, quando se mistura efeitos de movimentos incoerentes e coerentes
dentro de vasos sanguineos (C), a atenuagao do eco é maior ainda, pois ha

sobreposicao de efeitos de perfusao e difusao
Fonte: FEDERAU.?

2.3 Imagens ponderadas por difusdo e perfusdo (DWI e PWI)

Apés Carr e Purcell terem descoberto em 1954 os efeitos da difusao no sinal de
RM.® em 1965, Stejskal e Tanner apresentaram uma sequéncia de pulsos spin-eco para a
distincao do sinal fornecido por spins sob translacao quando expostos a gradientes variantes
com o tempo.®” A figura 7 mostra a sequéncia de pulsos spin-eco que seria utilizada na
aquisicao do sinal ponderado por difusao. Nesta figura, A é o periodo entre os gradientes
de difusao de amplitude Gy;fr; 0 € o tempo de duracao dos gradientes de difusao; TE ¢é o
tempo ao eco; RF ¢ a onda de excitagdo de radiofrequéncia; ¢; é o tempo entre RF e o
primeiro Ggrr; GM € o gradiente de frequéncia; GS é o gradiente de selecao; e GP é o
gradiente de fase.?” Vale ressaltar que os gradientes de difusao nao sdo necessariamente
aplicados nas trés direcoes simultaneamente, como mostrado na figura; esta representacao
indica apenas que ¢ possivel aplica-los em qualquer uma das trés direcoes, individualmente

ou em composicao, pois trata-se de uma grandeza vetorial cuja direcao e sentido seriam
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aqueles para os quais se gostaria de medir a difusao e a perfusao.

O primeiro pulso de RF altera o angulo # do vetor de magnetizagao em 90°,
maximizando a magnetizagao transversal da fatia selecionada pelo pulso GS. Depois de t;
segundos, antes que a perda de coeréncia seja significante, os primeiros gradientes de difusao
devem provocar uma alteracao de fase determinada pela posicao ocupada pelos spins. O
pulso de 180° inverte o sentido dos vetores [i defasados pelo primeiro Ggrs. O segundo
pulso de difusao ocasiona uma nova alteragao de fase, a qual desfaria completamente o
efeito do primeiro Gg; s se ndo houvesse as consequéncias da difusao, ou seja, nao haveria
deteccao de sinal atenuado por incoeréncia entre spins.’ De maneira andloga, pode-se

utilizar gradientes de difusdao em sequéncias gradiente-eco também.?®

90° 180°
Y A
GM [T\

J
GS [
GP
o)
- t1 A
" TE

Figura 7 — Sequéncia spin-eco de pulsos ponderados por difusao.
Fonte: BAMMER.?”

Gragas ao advento de técnicas como a supracitada, as pesquisas relacionadas a
difusao abriram espaco para aplicagoes clinicas que, como dito anteriormente, lidariam
com a difusdo em uma modalidade denominada Imagens Ponderadas por Difusao — DWI,
na sigla em inglés. O objetivo inicial era quantificar a diferenga fisiologica tecidual entre

angiomas e tumores de figado por meio do decaimento exponencial do sinal de RM S; (Eq.
2.3).20:29

—~=e (2.3)

O valor de b, a ponderacao de difusao, na equacgao 2.3 depende diretamente dos
valores de vy, Ggifs, 0 ¢ A; ¢ um parametro dependente também da geometria do pulso de
gradiente de difusdo. No caso da figura 7, o pulso considerado é retangular, logo podemos
definir b como na equagao 2.4. As imagens resultantes desta abordagem sao reconstruidas

com o auxilio de um tnico valor de b e os valores de intensidades da imagem representam
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os valores dos sinais Sy, oriundos de relaxacao 17 ou 15, ponderados pela exponencial de
D (Fig. 13a).

b=~*G**(A —6/3) (2.4)

Esta estratégia considera a difusdo como um processo isotropico, isto ¢, independente
da direcao de deslocamento das moléculas. Porém, hé ocasioes em que as fibras teciduais
interferem na mobilidade dos spinis, gerando, portanto, imprecisoes nos valores expressos
pelo coeficiente D. Sendo assim, foi desenvolvido um modelo de tensor de difusao (Eq. 2.5),
e a equacao 2.3 deve ser substituida pela equacao 2.6, na qual ¢ e 5 designam as dire¢oes
dos gradientes de difusdo.??:30:3! Esta estratégia ficou conhecida como DTI - Diffusion
Tensor Imaging e tem como objetivo fornecer também informagoes direcionais de difusao;
um exemplo de método que se aproveita desta abordagem ¢é a tractografia, que ilustra em

imagens a configuracao espacial das fibras teciduais (Fig. 8).3%3!

Figura 8 — Exemplo de DTI do rim com a dire¢ao das fibras representadas nos 3 eixos

cartesianos.
Fonte: BAALEN et al.3?

No tensor D, os subindices representam os eixos no referencial do laboratério. Seus
autovetores fornecem as dire¢oes dos eixos do elipsoide segundo as quais ocorre a difusao
anisotropica, e seus autovalores determinam o valor da difusdo. Pode-se derivar também
propriedades como a anisotropia fracional, uma relacao entre autovetores que descreve a
configuragao geométrica da difusao. Por vezes, utiliza-se também a média geométrica do
sinal de difusdo por meio do traco do tensor.?%3! Esta tltima abordagem tem a vantagem

de nao depender da orientacao do paciente dentro da maquina, pois uma propriedade de
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tragco de matrizes € ser invariante com a diregao.

ég? = ¢~ 2 buDi (2.6)

Alguns problemas relacionados as imagens de DWI decorrem exatamente das
sequéncias usadas para adquiri-las. Na tentativa de fazer aquisi¢oes rapidas de dados e de
reduzir efeitos de fluxo e movimento do paciente, ¢ comum que se utilize, por exemplo,
sequéncias spin-eco eco-planar (SE-EPI) single-shot e multi-shot, principalmente em regides
onde h4d movimento devido a respiracio e pulsacao.?*3° Por ser uma técnica de aquisicao

rapida, esta mais suscetivel a artefatos e menores relacoes sinal-ruido.

A maioria dos procedimentos nestas modalidades de imagem lidam com difusao
e perfusao simultaneamente, nao havendo separacao entre estes dois fendmenos. Sendo
assim, caracteristicas de tecido e de circulacao nao sdo explicitamente diferenciadas. Certas
estratégias conseguem, porém, analisar a perfusao sem fornecer qualquer tipo de informagcéao

acerca da difusdo e fornecem imagens ponderadas por perfusao (PWI).

Hoje, a maioria das técnicas de imagens por perfusao se aproveita de substancias
quimicas chamadas agentes de contrastes; quando esta substancia deve ser injetada ou
ingerida, ela é dita exdgena; quando ela ja existe dentro do organismo, endbégena. Estas
técnicas se encarregam de caracterizar quantitativamente a circulagao sanguinea como
valores de fluxo e de volume, os quais sao relevantes para identificacdo de tumores e

doencas degenerativas.

A seguir, quatro técnicas de aquisicdo de imagens ponderadas por difusao e perfusao
sao apresentadas: DSC, DCE e ASL observam apenas os efeitos macroscopicos da perfusao; a
outra, a técnica IVIM, objeto de estudo deste trabalho, sera analisada a partir da abordagem
com mais de uma tinica exponencial, de modo que seja possivel distinguir quantitativamente
difusdo da perfusdo. A ideia aqui nao é contrapor estas técnicas — inclusive porque as
trés primeiras sao amplamente utilizadas clinicamente, enquanto a ultima aparece, ainda,
apenas no contexto de pesquisa —, mas sim fazer uma breve introducao sobre as trés

primeiras de modo que fique claro o potencial de complementariedade do IVIM para elas.

2.3.1 Dynamic Susceptibility Contrast-Enhanced (DSC)

O melhoramento de contraste por susceptibilidade dinadmica surgiu em 1990 com
o intuito de rastrear a relaxacao T e 75 do sinal de RM de tecidos com auxilio de um
agente de contraste injetdvel a base de gadolinio (Gd). Este agente altera a relacao de
susceptibilidade magnética entre o compartimento arterial e o tecidual,®® possibilitando
a conversao da curva de intensidade de sinal por tempo em uma curva de concentragao
de agente por tempo. A partir dai, pode-se calcular propriedades hemodinamicas por

voxel 3738
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Tipicamente, utiliza-se uma sequéncia rapida de aquisicao como GRE-EPI e SE-
EPIpara calcular parametros como tempo de pico (TTP), tempo médio de transito (MTT),
volume cerebral de sangue (CBV) e fluxo cerebral de sangue (CBF), que auxiliam na
analise de alteracoes hemodinamicas do 6rgao analisado por meio de mapas paramétricos.
Suas principais aplicacoes (Fig. 9) envolvem diagndstico e tratamento de doengas cerebro-
vasculares cronicas, AVCs e tumores com alteragoes na proliferagdo de vasos sanguineos
e necrose.®® Para mais informacoes sobre a técnica, recomenda-se também a leitura da

referéncia®’

Figura 9 — DSC com glioma em progressao com seu mapa de CBV relativo em comparagao
com imagens ponderadas por 17 pré-contraste, pos-contraste e com FLAIR.
Fonte: DIJKEN et al.

2.3.2  Dynamic Contrast-Enhanced (DCE)

Muito semelhante a técnica anterior, o contraste dinamico também é aumentado
pela presenca de um agente de contraste; a diferenca esta no efeito biofisico, de modo que
a concentracao de agente ¢ monitorada. A técnica DCE age na alteracao da constante Tj
quando o agente transpassa a barreira entre o vaso sanguineo e o tecido do érgao, e, com

isso, altera propriedades magnéticas no espaco extracelular.’

A partir do monitoramento da concentracao de agente, sao calculados valores como
a constante de transferéncia de volume de contraste (K'*") entre o plasma sanguineo
e o espago extracelular fora dos vasos (Fig. 10); outra varidvel também calculada é a
fracao volumétrica do espago extracelular e extravascular (v ). Estas incognitas refletem o
processo de fluxo arterial em litros por minuto na rede capilar do 6rgao analisado a nivel

celular.

As aplicagoes de DCE nao diferem muito das que envolvem DSC: AVCs, esclerose

multipla, tumores e mal de Alzheimer sao algumas das enfermidades que podem ser

36,42,43 Para, outras informacoes a

41,44

diagnosticadas e monitoradas por meio desta técnica.

respeito da técnica DCE, sugere-se também a leitura da referéncia
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Figura 10 — (a) Imagem axial ponderada por T, mostra um linfonodo hipogastrico (seta)
em paciente com carcinoma peritoneal maligno, e (b) mapa paramétrico de
Ktrans.
Fonte: PADHANL4!

2.3.3  Arterial Spin Labeling (ASL)

Este ¢ um método que utiliza as proprias moléculas de dgua do sangue como tracador,
que precisam ser “marcadas” magneticamente.?® O objetivo, aqui, é semelhante ao das
técnicas anteriores: colher dados que permitam estimar valores de CBF. A quantificacao do
parametro de interesse ¢ possivel pela relacao existente entre a concentracao de moléculas

de tracador e o sinal adquirido.

Control,

Lde

Figura 11 — Procedimento na técnica de ASL.
Fonte: WOLF; DETRE.#

A técnica utiliza duas imagens: uma de controle, do tecido estatico, e outra com

tragador. Esta contém dados de spins estaticos também, entdao o que se faz é a subtracao
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entre as duas imagens para que reste na imagem final apenas as informagoes de spins
em perfusao (Fig. 11). Este procedimento pode ser feito com trés modalidades de ASL,
a pulsétil (PASL), a continua (CASL) e a pseudocontinua (pCASL).46:47 Todas utilizam
gradientes de campo e ondas de RF espacialmente bem localizadas para saturar, ou inverter,

a magnetizacao longitudinal das moléculas de agua.

Clinicamente, é muito comum usar esta técnica para caracterizar nao s6 doencas
cerebrovasculares agudas e cronicas, como gliomas (Fig. 12), mas também doengas neuro-

degenerativas, como mal de Alzheimer.*® Existem aplicacdes também no monitoramento

do envelhecimento do cérebro e seus efeitos na perfusao do 6rgao.*® Para mais informacoes
50-52

sobre o ASL, sugere-se a leitura das referéncias

Figura 12 — Exemplo de CASL MRI para avaliagao de glioblastoma.
Fonte: DAI et al®

2.3.4 Movimento incoerente intravoxel (IVIM)

H& a possibilidade também de se construir mapas paramétricos a partir de uma
adaptacao do coeficiente D usado nas imagens de DWI (Fig. 13b). Ocorre que nos
tecidos biolégicos, as restricoes impostas por membranas celulares, paredes de vasos e
macromoléculas alteram a natureza da difusao, por isso o coeficiente usado neste caso é
denominado ADC (Eq. 2.7), de uma difusao aparente.”?* H4 que se utilizar pelo menos
dois valores diferentes de b para o calculo do ADC, numa técnica denominada Movimento

Incoerente Intravoxel — aqui referido como IVIM, sua sigla em inglés.

S0) _ —pap
S e~bADC (2.7)

A figura 13 mostra como uma regiao com derrame cerebral afeta o contraste de
imagem do 6rgao escaneado. Esta é uma enfermidade que restringe a difusao, logo o ADC
medido é mais baixo; por isso, a regiao afetada é mais escura na figura 13b. Por este
mesmo motivo, a figura 13a mostra a mesma regiao mais clara: se a difusao é restrita, o
valor da exponencial na equagao 2.3 ¢ mais alto, ou seja, a atenuacao do sinal de RM ¢é

menor em relagao ao tecido saudavel. Os mapas paramétricos sao vantajosos em relagao
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as imagens ponderadas por difusao porque nestas hé o risco de confundir tecidos com 715

muito longo e tecidos de baixa difusdo (shine through).?

Figura 13 — (a) Imagem ponderada por difusao. (b) Mapa paramétrico ADC.
Fonte: PASCHOAL et al.?®

Em 1988 houve a tentativa de separacao das contribui¢des provenientes de difusao

e de perfusdo no coeficiente ADC.' Trés sequéncias spin-eco foram utilizadas (Fig. 14).

» ﬂ o " Fl,- li-—.m.-'i_ RF
- M | il N 18] Section-Selective
= 8 . 8 G . | Phase-Encoding
o a S S S b [T U7 7 e e Contien
/u & d o Sl d a4 S‘ W
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ADC, = Log (S,/S,) / (b,-bg) ADC, = Log (5,/5)) / (byb,)
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Fertuion mage

Figura 14 — Sequéncias spin-eco para aquisicao de imagens ponderadas por difusao e

perfusao separadamente.
Fonte: BIHAN et al.10

A primeira, totalmente convencional, ndo apresentava gradientes de difusao, de
modo que os efeitos deste fendomeno e da perfusdao eram despreziveis em Sy. A segunda
sequéncia continha gradientes de difusdao com amplitude GG tais que o efeito da microcir-
culacao fosse totalmente eliminado do sinal de eco S;. J& a terceira tinha um gradiente
com uma amplitude Gy > G, de modo que somente efeitos de difusao restassem aparentes
tanto em S; quanto em S5. Com isso, adquiriu-se uma imagem ponderada por difusao

apenas; e dos sinais Sy e S, uma imagem ponderada tanto por difusdo quanto por perfusao.
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Para que restasse apenas uma imagem de perfusao, bastou que se subtraisse a primeira

imagem da segunda.

Com isso, foi introduzido também uma nova abordagem matematica, na qual eram
consideradas duas exponenciais para o decaimento do sinal, uma para difusao e a outra
para a perfusdo (Eq. 2.8). Este modelo, segundo o estudo, estaria mais préximo dos dados

experimentais do que o monoexponencial de coeficiente ADC.19

& = fe T 4 (1= fle P (2.8)
So

No modelo da equacao 2.8, D é o coeficiente relativo a difusao pura no espago
extracelular; D* é o coeficiente de pseudodifusao, que representa a difusao direcionada
pela microcirculagao sanguinea e depende da velocidade do sangue e da geometria capilar.
Estima-se que este coeficiente seja aproximadamente uma ordem de grandeza maior do que
D" — D e D* agem como componentes do coeficiente ADC no modelo monoexponencial;
e f é a fracao de perfusao, uma fracao em volume ocupada por vasos sanguineos dentro do
voxel. Esta caracteristica faz a técnica de IVIM ser capaz de fornecer, simultaneamente,
informagoes acerca da microestrutura de tecidos, com a exponencial de D, e da microcir-
culacdo, com a exponencial de D* e o coeficiente f.°5 Além disso, o IVIM é uma técnica
que nao exige o uso de contraste, portanto nao oferece risco aos pacientes alérgicos nem
aqueles condicionados a ter fibrose nefrogénica sistémica ou deposicao de gadolinio no

tecido cerebral.?657

O procedimento consiste em adquirir imagens com amplitudes crescentes de gra-
diente de difusdo — valores crescentes de b — de modo a conseguir reproduzir a curva de
decaimento da intensidade dos voxels para cada valor de b (diferentemente do calculo do
ADC, aqui sao utilizados mais do que dois valores de b). A partir dai, é possivel utilizar
métodos de regressao lineares ou nao lineares tomando como base o modelo da equacao
2.8 para estimar os valores dos seus coeficientes. Com f, D e D* em maos, os mapas

paramétricos podem ser construidos (Fig. 15).

Analisando mais de perto o sinal de decaimento, os trés parametros de IVIM
biexponencial tém diferentes efeitos no sinal (Fig. 16). Por um lado, o coeficiente D* por
ser aproximadamente uma ordem de magnitude maior do que D, tem um efeito observavel
para valores pequenos de b (Fig. 16a e 16b), pois, a partir de valores intermediarios, a
exponencial de D* ja se reduz a ponto de ser desprezivel. O coeficiente D, por outro lado,
proporciona diferencas mais significativas & medida em que b aumenta (Fig. 16¢), fazendo
com que a por¢ao da curva correspondente a difusao tenha menor valor caso D aumente, e
deixando a porcao restante pouco divergente. Ja a fracdo de perfusao f, conforme aumenta,
diminui a amplitude total do sinal (Fig. 16d), de modo que este efeito se torna mais

aparente em valores intermediarios de b; para valores pequenos e altos de b a influéncia
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1. Diffusion-Weighted Image Acquisition at Multiple b-Values

2. IVIM Model Fittin

i i’ f’e—hf)' +(|—f)-(’_b”

v

3. IVIM Parameters

Figura 15 — Sequéncia de eventos do IVIM desde a reconstrucao da imagem até a formacao
de mapas paramétricos
Fonte: FEDERAU.26

de f também se faz presente, mas com menor ponderacao. Isto comprova o fato de que
D tem maior contribui¢do para o sinal por ter menor magnitude, pois a medida que f
aumenta, a exponencial de D diminui de amplitude, fazendo com que a amplitude total

do sinal também diminua mesmo que a exponencial de D* fique maior.

H& que se levar em conta algumas hipdteses para o modelo biexponencial, pois o
decaimento depende diretamente da velocidade do sangue e da geometria capilar: o fluxo
de sangue continuo muda muitas vezes de dire¢ao a nivel de voxel durante o tempo de
codificacao; os segmentos de capilar percorridos sao curtos; a velocidade do fluxo é alta; a
troca de dgua entre sangue e tecido no momento da codificacao do sinal é desprezivel®®; e

o valor da constante T, é a mesma e invariavel para ambos os compartimentos.?

2.3.4.1 Métodos de fitting

As estimativas dos coeficientes sdo altamente sensiveis aos métodos de fitting e,
até hoje, nao ha consenso sobre a padronizacao do uso destes métodos, pois é preciso
investigar a influéncia de varios outros fatores com os quais a regressao deve lidar, como o

ruido do sinal e a quantidade de valores de b. Varios estudos neste sentido sao feitos para
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Figura 16 — Sinais de IVIM para varios parametros.

Fonte: Elaborada pelo autor

que haja, pelo menos, uma hierarquizacao entre os métodos.® %% Na seciao de métodos,

havera uma descri¢ao sobre as estratégias de fitting utilizadas neste trabalho.

A

&
= . Difusao
2 » .
Ll I S(b)/S, = (1-f)-exp(-b-D)
|
Difusao |
e |
Perfusao I
Ib-threshold )b

I
S(b)/5y = f-exp(-b-D*)+(1-f)-exp(-b-D)

Figura 17 — Segmentacao do sinal de IVIM.
Fonte: Elaborada pelo autor

Na tentativa de facilitar as estimativas dos parametros, os métodos de fitting

frequentemente utilizados buscam segmentar o decaimento biexponencial por meio da
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bipartigao da curva em segoes correspondentes a difusao e a perfusao com difusao (Fig. 17).
Normalmente, o passo seguinte é linearizar a curva de difusao e calcular D e f apenas com
o compartimento de difusao do modelo biexponencial e, em seguida, calcular o D* com o
modelo biexponencial completo. A segmentacao da curva depende do uso de um valor de
fronteira entre estas duas se¢oes, chamado de threshold, que é um valor de b determinado
por critérios experimentais levando em conta a vascularizacio do tecido analisado.®®%* Na
literatura, ha divergéncias, por exemplo, de valores de threshold utilizados para diferentes
orgaos, além do fato de que as estimativas podem divergir a depender dos valores destes
thresholds.%>% Experimentalmente, observa-se que o valor de 200 s/mm? é considerado
adequado para érgaos como cérebro e figado, pois os parametros f e D* sao tais que o
compartimento de perfusao pode ser desprezado para valores de b maiores do que isso; em
tecidos com alta vascularizagdao, digamos, f >> 20% — o que ocorre nos rins, por exemplo

—, os thresholds devem ser mais altos.6% 6769

Além dos métodos de segmentacao, pode-se utilizar métodos diretos nao lineares que
estimam os parametros do modelo dado. Os mais utilizados sdo Levenberg-Marquadt (LEV),
Regiao Refletiva de Confianga (TRR) e Nelder Mead Simplex (NMS); todos apresentam
boa reprodutibilidade e, a depender dos parametros de inicio e de parada, proporcionam
alta acurécia e precisdo as estimativas®': podem, porém, sofrer de instabilidade causada
pelo ruido do sinal, principalmente nas estimativas de D*.7 E possivel encontrar também
aplicagoes com o Efeito Misto Nao Linear (NLME), que leva em conta variagoes intra
e intersujeitos, de modo a englobar tanto efeitos fixos quanto efeitos randoémicos; tem

potencial, inclusive, de mlhorar o valor de SNR das imagens paramétricas.”

Depois do método segmentado e da regressao nao linear, métodos probabilisticos
como o Bayesiano sdo os mais comuns.” Este método consiste em calcular a probabilidade
de encontrar determinado valor de parametro de IVIM dado que se conhece o sinal de
decaimento. Uma vantagem deste método em relacao aos outros é o fato de nao exigir
chute inicial de parametros, basta que se escolha o modelo de distribuicao probabilistica
para cada coeficiente que se quer calcular, o que confere boa robustez ao método. Ha
evidéncias, inclusive, de que para érgaos abdominais superiores, este é o método mais

indicado.®! Porém, sua complexidade computacional é mais alta.” 76

Também hé as regressoes nao negativas (NNLS), que nao necessitam de modelos
com numero definido de exponenciais para qualquer estimativa. Eles usufruem de fatoracao
de matrizes e de parametros de regularizacao para fornecer um espectro de coeficientes
de difusdo cuja soma de exponenciais representa o decaimento do sinal de RM (Fig. 18).
As amplitudes do espectro indicam a influéncia que cada coeficiente de difusdo tem no
tecido analisado; as condigoes fisiologicas do tecido definirao, neste caso, a quantidade de

exponenciais que regem o decaimento do sinal.?>
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Figura 18 — Exemplo de espectro de D feito com NNLS para um modelo biexponencial
com 20 valores de b.
Fonte: PASCHOAL et al.®

2.3.4.2 Outros modelos de IVIM

A acurécia e precisao das estimativas também passa pelo modelo utilizado, que pode
ser descrito com uma, duas ou trés exponenciais. Os dois primeiros foram apresentados
aqui anteriormente com as equagoes 2.7 e 2.8. Ja para o ultimo (Eq. 2.9), sdo estabelecidos
trés compartimentos: um de difusao lenta (Dgjey ), um de difuséo rapida (Dy,st) € outro de
difusdo muito rapida (Dy fes). De modo andlogo ao modelo biexponencial, a rapidez da
componente de difusdo denota o quao pequeno é o valor de b para que seu efeito desapareca
do decaimento do sinal de RM — no modelo biexponencial, fe *P" seria considerada uma

componente rapida, e (1 — f)e~*? uma componente lenta.

A separacao do compartimento de perfusdao em duas outras componentes € justifi-
cada pela variabilidade das estimativas encontradas, principalmente as de D*. Acredita-se
que tal variabilidade se deva a aspectos fisioldgicos e estruturais dos tecidos, de modo
que apenas dois compartimentos nao seriam suficientes para descrevé-los.?7" ™ Assim
como no modelo biexponencial, é possivel utilizar segmentacao do modelo uma vez que
a componente muito rapida também atinge valores irrisorios a partir de certos valores
de b. Para o figado, por exemplo, estima-se que este valor seja 15 s/mm?2."" Este é um
orgao para o qual o modelo triexponencial pode ser util devido a sua grande variedade de

vasos.’8

S(b
‘é ) _ fslowe—stzow + ffaste—bDfast + foaste—bDVfast (2'9)
0
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O modelo monoexponencial apresentado anteriormente assume uma distribuicao
Gaussiana para os deslocamentos de difusdo.’® Esta hipdtese pode ser problemética, pois
as moléculas sob efeitos de estruturas bioldgicas tém seus movimentos limitados, o que faz
a curva de distribui¢ao de deslocamentos ficar mais estreita; logo, a difusdo passa a ser
nao Gaussiana, a representacao do sinal de RM na escala logaritmica deixa de ser uma
linha reta e o modelo monoexponencial de difusdo passa a ser impreciso.!” Deste modo, as
imprecisdes podem surgir, principalmente, por meio das superestimacgoes de f e D*. Além
do modelo multiexponencial para lidar com esta questao, o modelo de Curtose (Eq. 2.10)
foi desenvolvido e é bastante popular neste caso. O fator K do modelo descreve o grau
de desvio entre o sinal adquirido e o decaimento monoexponencial; e ADCy é o ADC que
seria, calculado caso b estivesse préximo de 0.58:66:80:81 Nesmo este modelo tem imprecisoes
quando o valor de b ou o valor de K sdo muito altos.”® A figura 19 mostra exemplos de

mapas paramétricos obtidos com o modelo de Curtose.

S(b) — oD 4 (1 — f)ebADCO+HGADCO)2K /S (2.10)

So

(mm?/sec)

i

D

Figura 19 — (A) Imagem DCE de carcinoma ductal de mama apontado no quadrado branco;
(B) mapa paramétrico de f do tumor; (C) mapa paramétrico de ADC, do
tumor; e (D) mapa paramétrico de K do tumor.

Fonte: IIMA et al.8°

Ha também modelos que descrevem a difusao com a funcao sinc, como demonstrado
na equacio 2.11, onde D, é a difusdo de 4gua no sangue e ¢ = vbA é mais um fator ligado
a sequéncia de pulsos; pode-se definir também D* = v%¢?/(6b). Esta abordagem considera
uma velocidade e dire¢do de fluxo relativamente constantes e baixa, ou um segmento de
vaso capilar longo, de modo que a dire¢do do fluxo nao se altere consideravelmente dentro
do voxel; esta situagao pode ocorrer quando o tempo de codificagao se torna pequeno
em aplicagoes clinicas. Porém, ainda nao foi comprovado clinicamente o uso do modelo

sine. 1758

S(b, )

= fe "Prsine(cv) + (1 — f)e P (2.11)
So
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Os modelos supracitados sao apenas alguns exemplos promissores na pesquisa e
no desenvolvimento da técnica IVIM. A utilizagdo de modelos apropriados ainda é um
assunto de grande discussao e ha investigacoes, inclusive, que reiinem modelos diferentes
e realizam otimizacoes entre eles na tentativa de protocola-los de acordo com o tecido,
sequéncia de b e valores de SNR alcancados nas imagens.®? Boas estimativas de f e de D*

podem ser feitas com estas otimizagoes.

2.3.4.3 Valores de b

Outra questao muito explorada sobre o IVIM ¢é a sequéncia de valores de b utilizadas.
H4 evidéncias de que a forma das sequéncias pode alterar consideravelmente as estimativas
de f, D e D*. Caso poucos valores sejam utilizados, perde-se informacao acerca dos tecidos
e a curva de decaimento fica mais suscetivel ao ruido, o que piora a acuracia e a precisao
das estimativas. Por outro lado, muitos valores de b prolongam o exame a ponto de gerar
desconforto ao paciente, o que aumenta as chances de haver artefatos nas imagens por conta
do movimento durante o exame. Algumas aplicagdes apresentam 10 valores como suficientes
para boas estimativas®; outras mostram 16 valores como valor 6timo.?* Porém, é possivel
encontrar trabalhos com mais de 60 valores, que verificaram a possibilidade de haver
mais de dois compartimentos de difusao em 6rgaos abdominais.” Grandes quantidades de
valores sao mais utilizados quando os tecidos e suas doengas ainda nao tém um intervalo de
coeficientes de IVIM caracteristico e nenhum fator de confusdo na imagem é conhecido.®®
Alega-se também que uma distribuicao satisfatéria deveria ter mais valores entre 0 e 50
s/mm? do que valores acima de 200 s/mm?3*%® pois o coeficiente D*, mais influente
para valores pequenos de b, é reconhecidamente mais dificil de se calcular.!” H4 evidéncias
de que a variabilidade das estimativas dos trés parametros, isto é, o desvio padrao das

estimativas, serdo menores quanto mais valores pequenos (< 100s/mm?) houver.®

As pesquisas se desenvolvem no sentido de otimizar as sequéncias para aumentar

a acuracia e a precisao das estimativas. Um dos objetivos é a reducao da quantidade de

13889 atualmente,

90

valores utilizados sem que haja perda significativa de informacao do sina
ha esforgos para produzir otimizagoes de sequéncias com aprendizado de maquina.
Esta otimizacao se mostra, no entanto, muito dificil de se protocolar, pois limitacoes de
hardware restringem os valores possiveis para amplitudes de gradiente. Além disso, os
diversos tecidos e enfermidades proporcionam intensidades de sinal que decaem de forma
diferente dependendo da amplitude de gradiente de difusdao, o que causa variagoes quanto
aos valores de b utilizados: é comum que se utilize, no figado e nos rins, valores entre 0
e 800 s/mm?%1; j4 no cérebro, os valores podem ultrapassar 1000 s/mm?.9%9 Outro
empecilho a se pensar é a distribuicao dos valores, como apontado anteriormente, pois,
idealmente, tanto o sinal de difusao quanto o de perfusao devem estar contemplados no
sinal adquirido. Isto quer dizer que valores altos e baixos de b devem estar distribuidos de

forma satisfatoria a fim de se adquirir dados suficientes de ambos os fendmenos.



53

2.3.4.4 Ruido no sinal de IVIM

O ruido Gaussiano branco é frequentemente utilizado durante anélise de sinais de
IVIM e acaba sendo satisfatério em muitos casos.”™?* Porém, quando os valores de b se
tornam muito altos, por exemplo, no exame de tecidos cerebrais, o valor de SNR tende a
diminuir e os tecidos nas imagens de magnitude sao influenciados por ruido Riciano. Este
nao permite que o sinal chegue a zero para valores altos de b; em vez disso, ele oscila em
um patamar de baixa amplitude chamado noise floor, que provoca uma leve curvatura no
logaritmo da relagao S(b)/Sp.1"5® Além disso, os efeitos deste ruido serdo vistos também
nos valores pequenos de b,* pois provocarao estimativas erradas como valores negativos
de f. Mais ainda, com maior complexidade de hardware dedicado a aquisicao do sinal e
aquisicoes sofisticadas como a modalidade paralela, a tendéncia é que o ruido se distancie

ainda mais do modelo Gaussiano.

Para evitar esta dificuldade, pode-se evitar a utilizagdo de valores de b que estejam
acima de 2000 s/mm?. Caso nao seja possivel, o modelo de Curtose pode ser modificado
com a soma de um fator experimental chamado Fator de Corre¢ao de Ruido — NCF, sua

sigla em inglés. Este fator consegue corrigir o modelo de modo que ele siga os dados

experimentais mesmo atingindo o noise floor (Fig. 20B superior).17-%®
In(S/Se)  Without noise correction In(S/So)  With noise correction
s
2 ' 041 kY
0 500 000 1500 2000 2500 b value 0 500 %4000 1500 2000 2500 bvalue
\ (sec/mm?) Y (sec/mm®)
In[(S-Sdiff)/So] '\‘ In[(S-Sdiff)/Sa]
0 50 100 150 200 pyawe 7
%1 (secm?) 6 |,
_0-5 + 5 “I‘I‘-\ ‘:‘\l
-1 » 4 +:+ “.‘
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Figura 20 — (A) Sem a correcao feita por NCF, (B) com corre¢ao de NCF .
Fonte: IIMA et al.8°

Além disso, se por um lado poucos valores de b deixam o exame mais rapido, por
outro deixam o sinal mais suscetivel ao ruido eletronico, o que provoca erros sistematicos nas

estimativas. Uma possibilidade de solugao é a aplicacao de filtros nas imagens adquiridas
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antes que se faca a estimativa de pardmetros, com o intuito de aumentar o SNR."194796

Também ha estudos que constatam a melhoria do valor de SNR dos sinais de IVIM caso
sejam usados métodos de aquisicdo de multiplas fatias simultaneamente com sequéncias
répidas de aquisigao, como a EPI (SMS-DWTI).?" Mesmo assim, os requisitos de ruido
para estudo com IVIM sao altos e também variam conforme o tecido analisado, pois a
vascularizacao do tecido rege a intensidade do sinal adquirido, o que interfere diretamente
no SNR.% Para tecidos de baixa perfusdo, ha publicacdes que recomendam um SNR
de, pelo menos, 40 para que haja confiabilidade nas estimativas.%® J4 para tecidos de
alta perfusdo, é possivel fazer boas estimativas com imagens de SNR igual a 8.3 Outra

estratégia de aumento de SNR é o uso de regides de interesse nas imagens (ver segao 2.3.5).

2.3.4.5 Aplicagoes clinicas

As neuroimagens sdo muito exploradas com a técnica de IVIM.? O cérebro,
particularmente, é de dificil andlise sob a técnica IVIM pelo fato de a vascularizagao
neste 6rgao ser muito baixa em relacdo a outros 6rgaos; no cérebro, o f varia em torno
de 5 % para um tecido normal'®’; isto faz com que a SNR tenda a ser baixa. Com
isso, o sinal de perfusdo é mais dificil de se detectar e os valores pequenos de b devem
estar presentes em boa quantidade e distribuicao. Por outro lado, ha enfermidades, como
os gliomas de alto grau, que propiciam o desenvolvimento de vasos sanguineos, sendo
tumores hipervascularizados; assim, as alteracdes em f serdao ainda mais evidentes e de
facil interpretacao?®?; ha evidéncias de que estas enfermidades possam fazer com que f
aumente a mais de 40 %.190 A figura 21 mostra como o tumor de alto grau se destaca no
mapa de f em relagao ao restante do tecido; o mesmo efeito ¢ visto no mapa DSC-CBV.
E importante destacar também que a andlise quantitativa de gliomas pode ser ttili para

definicao de estratégias cirtrgicas e do periodo pés-operatério. !0t

Os casos de AVC (Fig. 22) sao aplicagoes para as quais a técnica IVIM é muito util.
E possivel observar, por meio dos mapas paramétricos (Fig. 22c a22g), regides totalmente
comprometidas pela enfermidade e aquelas que sofrem com os seus efeitos, mas que podem
ser recuperadas caso sejam tratadas. Normalmente, estas tiltimas regioes nao aparecem
nas imagens ponderadas por difusdo (Fig. 22a), um efeito chamado de mismatch. Algumas
publicacoes indicam que o parametro f diminui consideravelmente nas areas tomadas
pelo codgulo.'%%103 Inclusive, cuidado adicional deve ser tomado ao analisar os mapas
de D* nestes casos, pois grandes reducgoes de f indicariam “compartimentos vazios” de

perfusao!™ 1% por causa disto, o valor de D* é, por vezes, desprezado.

Muitos trabalhos se dedicam a diferencicdo dos componentes que constituem o
cérebro, como matéria cinza, branca e o fluido cerebroespinhal (CSF).%3:195:106 Egte tiltimo
constituinte é, por vezes, suprimido do sinal pelo fato de seu fluxo ser confundido com o fluxo

sanguineo no cértex.!'” Também h4 evidéncias do efeito de alteracoes da microcirculacao
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Figura 21 — Gliomastoma da regiao parieto-occipital esquerda mostrado por imagens
ponderadas por T com contraste de Gd, T;, DSC-CBV e mapa paramétrico
de f.
Fonte: BIHAN et al.1%

Figura 22 — (a) DWI de um paciente com AVC; (b) Imagem de CBF feito com ASL; (c)
mapa paramétrico de ADC; (d), (e) e (f) sdo mapas paramétricos de D, D* e
f respectivamente; (g) mapa paramétrico de fD*.
Fonte: YAO et al.!0?

cerebral nos parametros de IVIM, segundo as quais a dilatacao dos vasos por hipercapnia
(aumento de gas carbdnico no sangue), por exemplo, aumenta valores relativos a perfusao,
enquanto o oposto ocorre quando hé vasoconstricdo por hiperoxigenacao!®”; enfermidades
como doengas de pequenos vasos intracranianos, precursoras de sérios problemas cognitivos,
podem ser detectadas com parametros de IVIM.1%® Além disso, o cdlculo de f, D e D*

pode auxiliar a diferenciacdo entre tumores benignos e malignos.3 109

No figado, outro 6rgao examinado amitde, o IVIM pode auxiliar no controle e
diagnoéstico de doencgas graves, pois este ¢ um 6rgao muito vascularizado, cujas doencas

propiciam o desenvolvimento de fibroblastos, que produzem colageno envolta dos sinusoides,
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um tipo de capilar hepatico. Este efeito pode compromenter a troca de substancias entre
110

vasos e hepatocitos, prejudicando o processo de difusao e de perfusao.

Figura 23 — Imagem de figado proveniente de (a) DWI e b = 50s/mm?. Mapas paramétricos
de (b) D, (¢) D* e (d) f. (e) imagem original com o decaimento do voxel
marcado em vermelho.

Fonte: LUCIANTI et al.'®

Por exemplo, o nivel de fibrose hepatica é determinante para o desenvolvimento
de carcinomas hepatocelulares, a sexta forma de cancer mais comum e terceira causa
mais frequente de morte relacionada a cancer.!'! E este nivel pode ser caracterizado
segundo analise por biépsia, um método invasivo e pouco aceito por pacientes.'2" 114 Além
disso, sabe-se que problemas como cirrose dificultam a circulagao nos vasos do tecido
afetado, justamente pelo actimulo de coldgeno. Por causa disso, os testes feitos com a
abordagem monoexponencial expoem um coeficiente ADC reduzido em relagdo ao tecido
saudavel.1® 1157117 Contudo, para que se tenha uma visdo mais detalhada e precisa do que
ocorre no figado, o modelo biexponencial de IVIM é utilizado'® 16118 (Fig. 23). Alguns
trabalhos de meta-analise demonstraram que os coeficientes relacionados a perfusao, D* e
f, sofrem mais com os efeitos de fibrose hepatica do que o coeficiente de difusao pura D, o

que denota alteragdes hemodindmicas significativas'? (Fig. 24).

Um problema frequentemente encontrado nas aplicagoes com figado refere-se ao
movimento devido a pulsacao cardiaca e a respiragao, que pode causar a aparicao de
artefatos na imagem, prejudicando o calculo de parametros; uma possivel solucao é o

18,120 115 qual se utiliza o sinal

trigger cardiaco ou respiratorio feito durante o exame,
de eletrocardiograma para definir o tempo ao eco. Além disso, pelo fato de o figado
ser um o6rgao bem vascularizado, os vasos de diferentes tamanhos fornecem alteracoes
consideraveis de sinal.'?! Ainda ndo se recomenda o uso da técnica IVIM como tnica
alternativa na classificacao de doengas hepaticas, pois sua taxa de deteccao é menor do que
outros métodos de perfusao e ha superposicao de valores de ADC para tumores benignos

e malignos.'?
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(b)
Figura 24 — (a) Imagem de figado saudével; (b) Imagem de figado cirrético. FO e F4
sdo os valores de niveis de fibrose hepatica segundo o sistema METAVIR
(meta-analysis of histological data in viral hepatitis), segundo o qual FO é

considerado saudéavel e F4 é considerado cirrdtico.
Fonte: BIHAN et ql.110

Os rins também fornecem um campo de pesquisa bastante amplo para a aplicacao
do IVIM.! A figura 25 mostra um exemplo dos mapas e do decaimento de sinal obtidos
com analises em rim saudavel de paciente voluntario. Reconhecidamente, este ¢ um 6rgao
ainda mais vascularizado, para o qual f pode facilmente alcancar 30 %. Consequentemente,
doencas cronicas e agudas, pielonefrite, isquemia e reperfusao podem alterar, no caso do
modelo monoexponencial, o coeficiente ADC no sentido de diminui-lo.'?3 Desta forma, f e
D* também devem diminuir. Os calculos destes coeficientes sao feitos, preferencialmente
com métodos segmentados e threshold de 200 s/mm? para que a variabilidade dos coefici-
entes estimados ndo seja tdao grande.5:6%124 Mesmo, assim, esta variabilidade ainda pode
ocorrer, pois ha a suspeita de que haja uma componente de difusao muito rapida para o
6rgao.3%

Entretanto, ha grandes dificuldades no que se refere ao IVIM aplicado ao tecido renal,
principalmente pelo fato de os rins serem muito afetados espacialmente pela respiracgao;
além disso, o processo de difusao é altamente anisotropico na medula renal, o que faz com
que variacoes na direcdo do gradiente fornecam coeficientes bem diferentes!?’; por este
motivo, o modelo de tensor de difusdo muitas vezes ¢ feito em conjunto com o IVIM a fim

de avaliar a reprodutibilidade dos pardmetros.5

Mais ainda, as aplicagbes nao se resumem ao cérebro, ao figado e aos rins; pode-se
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Figura 25 — (A) Imagem obtida sem gradiente de difusdo com regioes de interesse postas
sobre a medula (em azul) e o cértex renal saudaveis (em vermelho); (B) mapa
ADC; (C) Mapa de D; (D) mapa de D*; (E) mapa de f; (F) decaimento
obtido na regiao de interesse da medula.
Fonte: SIGMUND et al.5

94,124 126

encontrar também testes feitos em mama, prostata, ' ossos,'?% e, inclusive, para casos
de cancer cervical.'?” Os diversos tecidos e as sequéncias de b sdo objeto de estudos para
que se estabelega protocolos eficientes de exame e para que se analise a repetibilidade dos

dados estimados frente as condigoes inerentes ao exame, como amplitude de ruido.

2.3.4.6 Relacao com parametros funcionais de perfusao

Alguns testes indicam que pardmetros de IVIM associados a perfusdao (f e D*)
dependem do ciclo cardfaco e se correlacionam com a velocidade do sangue nos vasos.%
Diante disto, e considerando as hipdteses do modelo biexponencial, existe a tentativa de
associar os parametros de IVIM cerebral aos parametros calculados nas modalidades de

imagens ponderadas por perfusdo DSC, DCE e ASL (Eq. 2.12 a 2.14).55:58,128,129

_ CBV
Jfuw

i (2.12)

MTT = — 2.13
6D~ ( )
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6fuw
Ll
Nas equagodes 2.12, 2.13 e 2.14, f,, é a fracdo de agua detectavel no sinal de RM,

CBF = 22 fD* (2.14)

L é o comprimento total do capilar e [ é o comprimento médio do segmento de capilar.
O parametro CBF calculado por ASL pode ter boa correlacdo com fD* para problemas
como AVC1!%? ou regides como o cortex renal.’® Apesar disso, ainda ha controvérsias

D*196,128. o muitos resultados que comparam dados de

em relacao aos valores de MTT e
IVIM com os de DCE e ASL sdo inconclusivos,?® principalmente no que se refere o tecido
cerebral. Isto quer dizer que certos esforcos ainda devem ser feitos para que se estabeleca
relagoes confiaveis entre IVIM e a rede capilar, a velocidade e o fluxo de sangue. Fatores
como viscosidade do sangue e condig¢oes de fluxo podem ter grande influéncia sobre estas

relacoes. !0

2.3.5 O uso de regides de interesse (ROIs)

Caso estimativas com alta precisdo e acuracia sejam desejadas, os requisitos de ruido
para a técnica IVIM serao exigentes, principalmente para tecidos pouco vascularizados,
para os quais o sinal de perfusdao teria menor intensidade. Sendo assim, é comum o
emprego de ROIs nas imagens, regides que delimitam o calculo dos parametros de IVIM
a areas padronizadas (quadrada, circular etc.), ou definidas manualmente pelo médico

131 Em seguida, é tirada a média do sinal dentro da regido e o resultado é

radiologista.
usado no célculo de coeficientes pertinentes. E justamente o processo de cdlculo da média

do sinal que proporciona melhor SNR.22

Contudo, ha que se considerar certos empecilhos ao uso de ROIs. Primeiro, deve-se
atentar para a heterogeneidade das regioes analisadas, pois nas imagens de estruturas
biolégicas ha grande variedade de tecidos e a transicdo entre estes tecidos e seus tumores
nem sempre ¢é tao clara. Portanto, o posicionamento e o tamanho destas regioes deve ser

analisada cuidadosamente a fim de preservar a acuricia e a precisdo dos resultados.

Na pratica, observa-se estudos para caracterizar a influéncia de métodos de cons-
trucdo e posicionamento de ROIs nos calculos de ADC, com o intuito de verificar a
reprodutibilidade e a correlacdo entre os resultados fornecidos por analises qualitati-

vas!32713%: alguns procuram analisar também a acurédcia destes métodos na diferenciaciao

de tumores benignos e malignos.!3%136

As técnicas de construcao de ROIs podem se dar pela distribuigao de ROIs em
subregides do volume do tumor; ou por uma ROI posta & mao no contorno do tumor em
uma das imagens adquiridas, normalmente a que fornece melhor contraste entre tumor e
tecido saudavel. Houve aplicacoes destes métodos, por exemplo, para calculo de parametros
de IVIM e ADC na avaliacdo do grau histolégico de carcinoma hepatocelular,®” onde

D* e f nao foram usados para avaliar o grau do carcinoma pois ndo houve diferenga no
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Figura 26 — Medida de ADC de carcinoma endometrial feita com 4 protocolos diferentes
de ROIs. (a) ROI feita a mao livre; (b) ROI circular; (¢) ROI quadrada; (d)
ROIs pequenas circulares; (e) tumor superintenso na imagem axial de DWTI;
(f) imagem ponderada por T3; (g) imagem de DCE ponderada por 7.
Fonte: INOUE et al.'3!

calculo destes parametros entre os métodos. Isto pode ser explicado pela grande variacao

da perfusao causada pelo tumor.
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3 DESENVOLVIMENTO

Todas as simulacbes e andlises estatisticas foram feitas com auxilio de codigos
Matlab (Mathworks, Natick, MA, R2015b) que estao disponiveis no seguinte enderego:
https: //github.com/Bren0Coelho/IVIM-matlab-code.git. O modelo da equacao 2.8 foi
escolhido para desenvolver o trabalho por ser um dos mais utilizados em pesquisas clinicas
ultimamente; nao ha muitas evidéncias que, de fato, haja necessidade de um terceiro
compartimento para descrever satisfatoriamente o decaimento do sinal de muitos 6rgaos e
enfermidades; além do mais, o modelo sinc nao serd utilizado porque a hipétese, aqui, é a
de que o fluxo sanguineo tem sua direcao alterada pela mudanca de orientagao do vaso
véarias vezes durante o tempo de aquisicao®®; e o modelo Curtose ndo serd necessario, pois

nao se pretende analisar efeitos de difusao nao Gaussiana.

Os cbédigos em Matlab foram escritos para simular os sinais de um tinico voxel e,
posteriormente, de um reticulado de voxels, aproximando-se de uma aplicacao pratica de
MRI, em que se pode analisar tecidos diferentes com a presenca de ruido. Os valores de
entrada sao definidos no arquivo main.m, onde ha a definicdo dos pardmetros de sinal
biexponecial, valores de SNR, quantidade de voxels do reticulado, tamanho da ROI para
analise de reticulado, valores de chute inicial, método a ser utilizado na simulacao de voxels
e uma variavel de nome simula, que pode assumir o valor 'voxel', para a simulagao de
sinal de um tnico voxel, ou 'reticulado', para a simulagdo do reticulado de voxels. A

figura 27 mostra o fluxograma do programa principal main.m.

Também hé uma secao que explica o desenvolvimento de uma interface capaz de
ler imagens de RM em formato .PAR/.REC, mostra-los como imagens de modo que se

possa fazer andlises de parametros de IVIM mediante o desenho de ROIs.

3.1 Simulacao de voxel

O intuito das simulagoes de voxel foi analisar os desempenhos de cada método de
fitting nas estimativas de f, D e D* em sinais sob influéncia de diversos valores de SNR e

varias sequéncias de valores de b; estes métodos estao especificados nas segoes seguintes.

Ja que o modelo do sinal em questao é biexponencial, faz sentido que os métodos
nao lineares diretos estejam presentes na simulacdo.”®? A utilizacdo de pelo menos dois
destes métodos (TRR e LEV) é feita porque a literatura relata resultados diferentes, e
as vezes instaveis, a depender do método considerado, dos chutes iniciais, do tipo de
restricdo as estimativas e de critérios de convergéncia.” ™13 A escolha dos métodos
lineares segmentados (LLS e LLSR) se justifica pelo fato de serem muito utilizados e bem

avaliados pela robustez e eficacia!®®; a literatura informa inclusive que sejam melhores
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Entradas: simula, x0, b1, b2, /
b3, b4, SNR, weight, method
s1, s2, s3, num, Nc, Nr, ROI/
fit, b, tecido, d t, b

Mk = f(j)exp(-bk.D*)+(1-f(j))exp(-bk.D)
[lls_k, llsr_k, nlls2_k,
nlls_k, lev_k, nnls_k] =

Mk = f.exp(-bk.D*(j))+(1-f)exp(-bk.D)
[lls_k, llsr_k, nlls2_k,
nlls_k, lev_k, nnls_k] =

Mk = f.exp(-bk.D*)+(1-f)exp(-bk.D(j))
[lls_k, llsr_k, nlls2_k,

Né&o
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(' ErrorMessage )
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Nao Nao
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| Sim Sim
I
! f = tecido(itissue,1)
| D = tecido(itissue,2) ; Y
I D* = tecido(itissue,3) <forj = Lilength(s1.f>«- - - - - <for j = 1:length(s3.D*>< - - - -
1 M(itissue,:) = f.exp(-bD*) + (1-f)exp(-bD)
I
I
I
I
I
I
I

__________ itissue =
jtissue + 1

voxel(Mk, SNR, bk, method, num, x0)

voxel(Mk, SNR, bk, method, num, x0)|

nlls_k, lev_k, nnls_k] =
voxel(Mk, SNR, bk, method, num, x0)

Reticulation_data =reticulado(M,
SNR, Nc, Nr,d_t, b, ROI, odn,

method, x0, fit, weight, tecido)

Y
R_bk_s1(j, :) = [lIsk, llsr_k, nlls2_k,
nlls_k, lev_k, nnls k]

R_bk_s2(j, :) = [lIsk, llsr_k, nlls2_k,
nlls_k, lev_k, nnls_k ]

R_bk_s3(j, :) = [lIsk, llsr_k, nlls2_k|
nlls_k, lev_k, nnls_k ]

Figura 27 — Fluxograma preliminar da fun¢ao main.m. As entradas como sequéncias de
b, valores dos parametros de IVIM, valores de SNR, variavel 'simula’, entre
outras, sao definidas no inicio do programa. Em seguida, ha tratamento de
erros das entradas; caso nao haja erros, prossegui-se com o codigo. A depender
do valor de ’simula’, executa-se a rotina do voxel ou do reticulado. Caso seja
a do voxel, o loop externo é feito sobre as estruturas; os loops internos sao
para cada valor de parametro variado de estrutura e 4 sinais, um para cada
sequéncia de b, é criado. Caso seja a do reticulado, é executado o loop para
producao do sinal de cada tecido do reticulado; em seguida, o reticulado é
montado com suas respectivas fungoes

Fonte: Elaborada pelo autor

60,63,124,140 15is a segmentacao reduziria os graus de liberdade

do que os nao lineares,
das estimativas, facilitando os cdlculos. Um método nao linear segmentado (NLLS2)
também foi utilizado; este nao é visto frequentemente na literatura, mas, em comparacao
com LLS e LLSR, pode fornecer informacoes tteis acerca dos efeitos do método e da

segmentacao do sinal na estimativa dos parametros. Decidiu-se simular também com um
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método nao-negativo (NNLS) que ndo assume, a priori, a quantidade de exponenciais que
compoem o sinal. A vantagem disso é que as modificacoes patoldgicas dos tecidos podem
propiciar a aparicdo de mais componentes que seriam identificadas pelo método.?! 14!
Além disso, ha indicios de ser um procedimento que tem boa aplicabilidade em situagoes

desfavoraveis de ruido.?!: 126

3.1.1 Segmentacao e linearizacao do sinal

A segmentacao do sinal é uma estratégia para reduzir os graus de liberdade na
estimativa de parametros, facilitando os calculos. Esta é a abordagem segmentada na
qual se usa o equacionamento de 3.1. Nele, o sinal é dividido em duas partes por um
threshold, cujo valor aqui foi 200 s/mm?, seguindo o que se encontra em parte da literatura,
apontada na secao 2.3.4.3. Para valores de b acima do threshold, utiliza-se a linearizacao
pelo logaritmo natural do sinal a fim de estimar f e D, como mostrado nos equacionamentos
3.2 e 3.3. Com estes dois parametros em maos, o sinal biexponencial completo e o0 método

numérico da regiao refletiva de confianga (TRR - se¢do 3.1.3) sdo usados para achar D*.

S(b) fe P 4+ (1 — fle P se b <200

20) 3.1
So (1— f)ebP se b > 200 3

Sb) _ 4y b

hlST = In[(1 — f)e "]
—In(1—f)—bD (3:2)

=y(b) =ap+ a1d
J=l-e® (3.3

D = —aq

3.1.2 Regressoes Lineares por Minimos Quadrados Simples e Robusta (LLS e LLSR)

Dois métodos numéricos serao comparados no caso da abordagem anterior para
o segmento linearizado: a regressao linear por minimos quadrados simples e a robusta.
No primeiro caso utiliza-se a estratégia classica de regressao para o caso de uma reta,
onde produz-se uma reta cuja distancia quadrada aos pontos observaveis ¢ minima. Ja
no segundo caso, a unica diferenca no fator weight = 'talwar' de ponderacao, que
é utilizado no escopo da fungdo robustfit do Matlab (ver referéncias no portal da
Mathworks!4?). O intuito é dar menos importancia a pontos que destoem muito da maioria

dos observaveis na regressio.!43 144

Um exemplo de comparagao entre as regressoes € mostrado na figura 28. Neste caso,

o fator de ponderagao é dado por w = |r|, se r < 1, onde r é calculado com a equagao 3.4,
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em que R é o residuo da iteracao anterior; h é um valor de ponto de alavanca dos dados
do decaimento exponencial, isto ¢, uma medida da distancia entre os pontos observaveis; e
s é¢ uma medida do desvio-padrao do erro médio absoluto M AD dos residuos em relacao a
sua mediana (Eq. 3.5). Tendo calculado estes pardmetros, a ponderagao é feita de modo
que os coeficientes procurados tenham que satisfazer a equagao 3.6, onde n é o niimero
de valores de b, y sao os dados observaveis e B, neste caso, ¢ uma matriz n x 2, pois ha

somente dois coeficientes na equacao 3.2 para calcular.!4

1071
o ®  Data
Br o O Outlier
Ordinary Least Squares
6~ Robust Regression
4 r 'M_\-. |
~
2r * S
=) H'a,_&\
ot @ '»-,_Hl‘& .
Py 'M.H.HH
® 'H"x_a
-4 r Py "x_‘.lk-
Y . .
-8 1 1 1 1 L L L L !
1 2 3 4 5 5 7 8 o 10
X
Figura 28 — Comparacao entre LLS e LLSR.
Fonte: MATHWORKS. 42
R
r= - 3.4
2.795sv1 —h (3-4)
B MAD (3.5)
T 0.6745 '
> wi(yi — (ao + arb;)) By = 0 (3.6)
i=1

3.1.3 Regiao Refletiva de Confianga (TRR)

O método de regides de confianga assume que ha uma regiao esférica ou circular
N, por exemplo, de raio A em torno de um ponto xg, a partir do qual se inicia uma busca
por um parametro x que possa minimizar a soma dos erros quadraticos, definidos num
vetor chamado fung¢do objetiva, entre a curva de regressao e as observagoes. Caso haja
interesse do leitor em se aprofundar no desenvolvimento matematico do método, sugere-se

as referénciag!46-149
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3.1.4 Levenberg-Marquadt (LEV)

Este ¢ um método nao-linear classico que tenta achar um pardmetro de uma fungao
definida de modo a minimizar a soma do residuo quadrado entre esta e o dados observados
(Eq. 3.7). Para tanto, ele faz a combinagao entre dois métodos nao-lineares: gradiente
descendentee Gauss-Newton, agindo mais como o primeiro se os parametros estiverem
longe do valor 6timo e mais como o segundo se for o contrario. Para mais informagoes,

consulte a referéncia.!®?

min {Zfil ly; — Q[Q} (3.7)

3.1.5 Regressao Nao Linear por Minimos Quadrados Segmentada (NLLS2)

Assim como na secao sobre LLS, este método separa o sinal de IVIM em dois de
acordo com o threshold de 200 s/mm?. Porém, aqui, ndo ha linearizagao do sinal para b
acima do threshold como no equacionamento 3.2; utiliza-se, em vez disso, a regressao nao
linear Levenberg-Marquadt para a parte acima do threshold e o TRR para a parte abaixo

ou igual ao threshold.

3.1.6 Regressdo Nao Negativa por Minimos Quadrados (NNLS)

Algumas das caracteristicas do sinal de IVIM sao a alta sensibilidade ao ruido
e a baixa quantidade de pontos constituintes. Além disso, as diversas modificacoes de
tecido e de performance vascular devido a doengas podem favorecer a influéncia de mais
componentes de difusdo e perfusdo no sinal. Na tentativa de remediar este problema,

emprega-se a regressao nao-negativa por minimos quadrados (NNLS).121:151

O NNLS considera o problema de estimativas de parametro de IVIM como um
“problema mal posto”, ou seja, sua solu¢ao nao é tnica, nem é fun¢ao continua dos dados
observados — uma pequena modificacdo nos dados pode gerar uma modificagdo grande na

52 o que acontece quando se adiciona ruido no sinal de IVIM. Para solucionar este

solucao,’
problema, o NNLS considera o sinal de IVIM uma somatoéria de exponenciais ponderadas
por suas respectivas amplitudes (Eq. 3.8). O que se busca neste método é justamente o
valor das amplitudes s; para uma matriz de exponenciais A;; = e %Pi_ Para achar estas
amplitudes, foi utilizada a regularizacao de Tikhonov com a curva L, que consiste em achar
s; de modo a minimizar a equagao 3.9,M519315 onde 1 é o pardmetro de regularizagao
da curva, H;; ¢ a matriz identidade, NV é o nimero de valores de b e M é o nimero de

componentes consideradas.

u(b) =3 Ays, (38)
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Pode-se dizer que destes calculos surgird um espectro de valores de D com suas
respectivas amplitudes s. Como o modelo abordado ¢ o biexponencial, espera-se que o
método fornega dois picos: um para o coeficiente de difusao pura D e outro, por volta de
10 vezes maior, para o coeficiente de pseudodifusao D*; o célculo de f é feito com a soma

das amplitudes sob o pico maior de D*.

A codificagao destas equagoes foram feitas com auxilio do pacote Regularization
Tools do Matlab criado por Per Christian Hansen!®? e disponibilizados na pagina eletronica
da Mathworks.

3.1.7 Simulacao do sinal IVIM

Para cada valor de parametro de IVIM, foi produzido um sinal, referente a um
voxel, a partir de uma sequéncia de b e com ruido tal que o sinal tivesse o valor de SNR
determinado, de modo a simular todas as combinacoes possiveis entre SNR, sequéncias de

b e parametros de IVIM. Os valores simulados estao abaixo:

o Estrutura 1:
1. 0,1 < f < 0,3 com passo de 0,05;
2. D = 0,003 mm?/s;
3. D* = 0,04 mm?/s;

e Estrutura 2:
1. f=0,2;

2. 0,001 < D < 0,007 mm?/s com passo de 0,0005 mm?/s;
3. D* = 0,04 mm?/s;

o Estrutura 3:
1. f=02
2. D = 0,003 mm?/s;
3. 0,01 < D* < 0,07 mm?/s com passo de 0,005 mm?/s;

« Relacgao sinal-ruido: 20 < SNR < 50 com passo de 5;

« Sequéncia 1 de b: 0, 5, 10, 15, 20, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 70, 80, 90, 100, 150,
200, 250, 300, 350, 400, 450, 500 e 1000 s/mm?;
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« Sequéncia 2 de b: 0, 10, 20, 30, 40, 50, 75, 100, 200, 400, 600 e 1000 s/mm?;
« Sequéncia 3 de b: 0, 5, 10, 15, 30, 60, 120, 250, 500 e 1000 s/mm?;

« Sequéncia 4 de b: 0, 20, 40, 80, 200, 400, 700 e 1000 s/mm?.

Cada estrutura é caracterizada pela variacao de um dos pardmetros de IVIM
enquanto os restantes permanecem constantes. As 3 estruturas foram simuladas para
verificar a influéncia da variacdo de cada um dos parametros nas estimativas. Seus valores
contemplam quantidades ja medidas em tecidos biolégicos como cérebro, figado, rim e
mama e algumas de suas patologias; estas quantidades foram extraidas de trabalhos

publicados. 26,64 83,124,156,157

As sequéncias de valores b tém variagoes quanto a quantidade de valores e suas
distribuicoes, sendo que, de modo geral, quanto mais valores, melhores sao as estimativas.
Entretanto, quanto mais valores a sequéncia tiver, maior é o tempo de aquisi¢cao de dados
no exame real, gerando desconforto ao paciente e aumentando as chances de artefatos nas
imagens. Portanto, pode-se dizer que a sequéncia b1 ¢ invidvel na pratica para a maior
parte das aplicagoes, mas funciona como referéncia para avaliar o quao eficiente sao as

estimativas das outras sequéncias testadas.

Ja a variacao do SNR busca simular a faixa de valores recorrentes numa situacao
préatica de exame. E importante observar que o SNR é tido aqui como a relacdo entre
a poténcia do sinal sobre o desvio-padrao do ruido em escala decibel (dB). Os valores
considerados foram escolhidos de acordo com variagoes de sinal observadas em trabalhos

na literatura.

Apés a definigdo dos pardmetros, o método voxel.m se encarrega do calculo das

estimativas de f, D e D*. Seu escopo foi o apresentado abaixo.

1 function [1lls, 1llsr, nlls2, trr, lev, nnls] = voxel (M, SNR, Db,

method, num, x0)

Onde M na entrada é o sinal biexponencial puro, sem ruido. A saida [11s,
llsr, nlls2, trr, lev, nnls] é um array com variaveis do tipo struct correspon-
dentes a cada método de fitting com campos relativos a 1000 estimativas feitas, a média
das 1000 estimativas, o desvio-padrao das 1000 estimativas e os sinais ruidosos para cada

método.

Para cada sinal produzido, um loop for de num repetigoes (neste caso, num =
1000) foi usado para adicionar ruido Riciano por intermédio do valor absoluto da fungao
awgn (M, SNR, 'measured'), de ruido Gaussiano branco, de modo a fornecer um SNR

especificado anteriormente, e calcular os parametros de IVIM com cada método de fitting.
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Nas estruturas de saida foram gravadas as 1000 estimativas de f, D e D*, suas médias,
valores de desvio-padrao e sinais ruidosos simulados. A figura 29 mostra o fluxograma
de voxel.m. Nesta figura, o loop identificado como parfor existe para executar as 1000
iteracoes de forma paralela; o fluxograma mostra o uso de 4 ntcleos. A varidvel nSNR

representa o numero de valores de SNR.

Ils, llsr, nlls2, nlls, lev, nnls] =
voxel(M, SNR, b, method, num, x0

parfor j=1:num

M_noise(j,:,i) = M + ruido(SNR(j))

fit(j,:,i) = [D, D*fl=

LLS(M_noise,b); NLLS2(M_noise,b,x0)
LLSR(M_noise,b,weight); TRR(M_noise,b,x0)
LEV(M_noise,b,x0); NNLS(M_noise,b,method

M_noise(j,:,i) = M + ruido(SNR(j))

fit(j,:,i) = [D, D*fl=

LLS(M_noise,b); NLLS2(M_noise,b,x0)
LLSR(M_noise,b,weight); TRR(M_noise,b,x0)

LEV(M_noise,b,x0); NNLS(M_noise,b,method

M_noise(j,:,i) = M + ruido(SNR(j))
fit(j,:,i) = [D, D*fl=
L»

LLS(M_noise,b); NLLS2(M_noise,b,x0)
LLSR(M_noise,b,weight); TRR(M_noise,b,x0)

LEV(M_noise,b,x0); NNLS(M_noise,b,method ﬁt mean(i :) = mean(ﬁt(: . H

fit_std(i,:) = std(fit(:,:,i))

M_noise(j,:,i) = M + ruido(SNR(j))

fit(j,:,i) = [D, D*,fl=

LLS(M_noise,b); NLLS2(M_noise,b,x0)

LLSR(M_noise,b,weight); TRR(M_noise,b,x0) Guarda as variaveis

LEV(M_noise,b,x0); NNLS(M_noise,b,method ﬁt e e os sinais M noise

em 6 estruturas, uma
para cada método

=
=

Figura 29 — Fluxograma da fungdo voxel.m. A funcdo recebe o sinal biexponencial, o
vetor de valores de SNR, o vetor de valores de b, o método para NNLS, a
quantidade de iteragdes e o chute inicial. O loop de estimativas ¢é feito sobre
os valores de SNR. O loop parfor para a quantidade de iteragoes paraleliza
0 processo, neste caso, com 4 nicleos. As estimativas sao feitas com cada
método de regressao; a média e desvio-padrao das estimativas sao calculadas
e guardados em uma struct

Fonte: Elaborada pelo autor

Para os métodos néo lineares, foi preciso estabelecer critérios de parada por meio da
funcdo opt imoptions que esta representada abaixo para o método LEV, mas que também
serviu para o método TRR. Na realidade, como pode ser visto na se¢ao de Fluxogramas
em ANEXOS, as fungbes NLLS_LM e NLLS_TRR destes dois métodos sdo exatamente as
mesmas, exceto pela entrada de especificagdo do método na fungdo optimoptions: para

LEV, a entrada é ' levenberg-marquadt '; parao TRR, 'trust-region-reflective'
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1 options = optimoptions('lsgcurvefit', 'Algorithm',
'levenberg-marquardt', 'Display', 'off',
'MaxFunctionEvaluations', 1le3, 'MaxIterations', 1le3,
'"FunctionTolerance', 1le-10, 'StepTolerance', le-6,

'UseParallel', 1);

3.1.8 Analise Estatisitica e de Desempenho

A anélise estatistica foi feita para diferenciar os dados estimados por cada método
de fitting e com cada sequéncia de b. Os resultados das dispersoes e dos histogramas
de estimativas mostram que os dados nem sempre seguem distribui¢coes normais. Sendo
assim, decidiu-se fazer um teste nao paramétrico, ou seja, que nao assume como hipotese
distribuicao normal de dados. O teste utilizado foi o Kruskal-Wallis como primeiro teste

de distincao estatistica.”

Apesar de o Kruskal-Wallis responder se de fato um conjunto de dados tem ou
nao diferencas estatisticas significativas, ele nao esclarece quais destes conjuntos sao
diferenciaveis caso haja comparagdo entre 3 conjuntos ou mais, que é exatamente o caso
aqui. Para conseguir esta informacao, foi feito o teste post-hoc de comparagoes multiplas,
que proporciona comparagoes entre conjuntos de dados 2 a 2, com a correcao de Dunn-
Sid4k.'® O nivel de significAncia considerado foi a = 0.05, ou seja, caso P < 0.05, a
hipdtese de que as distribui¢des sejam significativamente iguais e que, portanto, os métodos

nao proporcionam estimativas diferentes significativamente, deve ser descartada.

Em principio, as métricas estatisticas de analise seriam o erro relativo, o desvio-
padrao e a quantidade de outliers dentro das 1000 iteracoes para cada estrututra, cada
valor de SNR, cada método de fitting e cada sequéncia de valores b. Entende-se por outlier
todos os parametros estimados que estivessem fora do intervalo de valores fisiologicos;
os intervalos considerados foram os seguintes: 0 < f < 1; 0 < D < 5 x 1072 mm?/s; 0
< D* <5 x 107" mm?/s.

A fim de reduzir estas métricas e conseguir uma visao mais ampla e geral de métodos
e sequéncias, foi calculada a distancia euclidiana relativa entre parametros estimados e
simulados (Eq. 3.12). Para que os trés pardmetros estimados tivessem o mesmo peso
de analise, as diferencas entre os valores p.s calculados nas 1000 interacoes e os valores
simulados p;,, foram normalizados para o intervalo entre 0 e 1. sendo estes valores a
menor e a maior distdncia, respectivamente. Esta normalizacgao é feita com a equacao 3.11,
onde Apaz € Apmin sao as diferencas maxima e minima, respectivamente, encontradas
entre os parametros estimados e os simulados. Para um outlier, seu valor normalizado seria
considerado 1 automaticamente. Em seguida, os valores de todas as distancias para cada

parametro estimado foram somados para que fossem inseridos na férmula da distancia
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euclidiana.

Ap = ‘pest - pszm’ (310)

Ap - Apmm
pnorm -

= A1
Apmaac - Apmzn (3 )

N
Do = || SDrorm)? + (Do + (frorm, ) (3.12)
j=1

Se procedéssemos neste caminho para cada método individualmente, haveria a
pravaléncia de métodos de fitting que, pelos graficos de erro, desvio-padrao e outliers,
deveriam ter distancias maiores, como o NNLS. Uma possivel explicagdo para isso é que
ao fazer a normalizacao, utilizamos apenas os dados de cada método separadamente, logo
a posicao “zero”; isto é, o minimo das diferencas, se torna relativa, o que prejudica a
comparacao entre métodos. Além disso, como o valor P, € normalizado por Ap,es —
Appmin, pode-se obter uma distancia alta para valores altos de SNR, e, ao mesmo tempo,
obter-se um erro relativo baixo, porque o valor méaximo fica relativamente proximo do
simulado, mas a normalizagao resultaria em um valor préximo de 1. Uma consequéncia
disso ¢ que a comparacao entre valores SNR também fica enviesada e também deve ser

feita tomando todos os SN Rs ao mesmo tempo.

Sendo assim, o calculo das distancias foi feito com |pyorm| considerando todos os
métodos de uma s6 vez, isto €, Apin € ADma: passaram a ser as diferencas minima e
maxima, respectivamente, dentre todos os métodos. Este procedimento foi feito também
na comparacao entre sequéncias de valores de b e entre valores de SNR. Com as distancias
calculadas, para que fosse possivel a diferenciagao entre métodos, sequéncias e SNR que
tivessem desempenhos similares, foram feitos histogramas que demonstram o desempenho
segundo pontuacoes bem definidas. Por exemplo, na anélise entre métodos, estes foram
ranqueados de acordo com a distancia, e pontuagoes entre 6 e 1, pois sao 6 métodos, foram
atribuidas de acordo com a colocagao neste ranking; quanto menor a distancia, maior foi a

pontuacao atribuida.

3.1.9 Estimadores com minima variancia

O teste de Cramer-Rao Lower Bounds foi feito com o objetivo de fornecer uma visao
acerca da influéncia das estruturas e das sequéncias de b utilizadas sobre a precisao das
estimativas feitas com o modelo estimador biexponencial. Os resultados desta simulacao
CRLB, dados em termos da variancia acumulada das estimativas, serdo comparados quali-
tativamente com os resultados da simulacao descrita nas se¢oes anteriores. A formulagao

matematica envolvida estd no Apéndice B.
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O estimador B aqui utilizado é desenvolvido a partir do sinal sintético s do modelo bi-
exponencial; do 02, que é a variancia do ruido aleatério branco Gaussiano; 3 = [b, f, D, D*]T,
que abriga os fatores dos quais o sinal biexponencial depende, ou seja, os trés parametros
de IVIM; e N, que ¢é o tamanho da sequéncia de b. Desenvolvendo as operacoes necessarias,

tem-se que

0.2

S (2l

Este valor de variancia foi calculado para cada parametro de IVIM, cada sequéncia

var(f) > (3.13)

de valores de b, cada estrutura e para o = 0.003.

3.2 Simulacao do reticulado

Como dito anteriormente, a simulagdo de reticulado é feita a fim de reproduzir
uma situacao em que se adquire dados de MRI de um conjunto de tecidos e, a partir
de ROIs quadradas bem definidas, se faca calculos de parametros de IVIM e mapas
paramétricos dos valores estimados!®®; com isso, deseja-se estudar a influéncia da dimensao
e do posicionamento das ROIs nestas estimativas. Aqui, foi idealizado um conjunto
de voxels com a presenca de trés subregioes que representariam tecidos diferentes com
morfologia discreta, caracterizados por valores definidos de f, D e D* (Fig. 30). Com o
reticulado formado, as ROIs devem ser posicionadas e percorrer os tecidos calculando
os valores dos respectivos parametros. Ao final, a fun¢do Imagem.m deve guardar figuras
de mapas paramétricos para cada coeficiente de IVIM. Os parametros para a simulacao

definidos na func¢ao main.m foram os seguintes:

. Tecido 1: [f; D; D*] = [0,100;1,00 x 1073;1,00 x 10~]
. Tecido 2: [f; D; D*] = [0,200;2,00 x 10-3; 2,00 x 10~]
. Tecido 3: [f; D; D*] = [0,300;3,00 x 1073;3,00 x 10~]
« Dimensoées do reticulado: (N,, N,) = (160, 60)

« Dimensao do tecido 1: (Az, Ay) = (50, 50)

« Dimensao do tecido 2: (Az, Ay) = (50, 50)

« Dimensao do tecido 3: (Az, Ay) = (50, 50)

« Dimensoes de ROI: (2, 3, 4, 5)

o« Método de fitting: Levenberg-Marquadt*

Veja na segao de resultados as razdes pelas quais LEV foi utilizado
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« Sequéncia de b: b2f

» Relacgao sinal-ruido: 20 < SNR < 50 com passo de 5;

3.2.1 Montando o Reticulado

Para montar o reticulado, a funcdo reticulado.m, cujo fluxograma esta na figura
31, foi desenvolvida e tem o escopo abaixo. Nesta fun¢do, Voxel_noise é uma matriz 4-D
double que abriga os reticulados como se fossem imagens de RM adquiridas com varios
valores de b. As duas primeiras dimensoes representam os voxels do reticulado num valor
especifico de b, a terceira dimensao representa cada valor da sequéncia de b, e a quarta
dimensao representa os valores de SNR. Ja Reticulation_data é uma variavel 2-D do
tipo cell: ha uma linha para cada dimensao de ROI testada e hd uma coluna para cada
valor de SNR. Ela carrega variaveis do tipo struct com arrays do tipo cell contendo
estruturas que tém mapas paramétricos 2-D estimados de D, D* e f para cada posi¢ao

das ROIs durante a varredura.

Em relagao as entradas, M, SNR, b, method, x0, e weight ja foram apresentados na
secao anterior; Nc, Nr, d_t, ROI, odn, fit e tecido sao, respectivamente, o nimero de
colunas do reticulado, o nimero de linhas do reticulado, uma matriz com as dimensoes dos
tecidos, um array com as dimensoes das ROIs, o diretério onde serdo salvas as imagens
com as ROIs desenhadas, uma variavel char com o método de fitting utilizado, e a matriz

onde cada linha contém parametros de IVIM de um tecido.

1 function [Voxel_noise, Reticulation_data] = reticulado (M, SNR,
Nc¢, Nr, d_t, b, ROI, odn, method, x0, fit, weight, tecido)

Como pode ser visto no fluxograma, o sinal de cada tecido proveniente de M é
atribuido as matrizes de Voxel de modo a construir as subregides dos tecidos com suas
respectivas dimensoes no loop for i = l:ntissue, onde ntissue é a quantidade de
tecidos. Com o reticulado pronto, a variavel Ob5j, que é uma matriz 2D légica, guarda
como 1 a regiao de tecidos e 0 o fundo do reticulado; Obj serd importante no momento da
varredura. O ruido é adicionado de forma analoga a da simulagdo do voxel; a funcao awgn
recebe cada reticulado num valor especifico de b dentro do loop for j = 1:nbdist, para
que o reticulado todo siga a mesma distribuicao de ruido. Formada a varidvel Vvoxel_noise,
ja se pode colocar as ROIs. Para tanto, desenvolve-se o loop parfor — da mesma forma

como feito em voxel.m — para simular cada uma das ROIs paralelamente.

T Veja na secdo de resultados as razoes pelas quais b2 foi utilizado
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Tecido 1 Tecido 2 Tecido 3 Fundo da
imagem (sé ruido)

Figura 30 — Esquema do reticulado gerado com 3 tipos de tecidos
Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.2 Utilizando as Regioes de Interesse

A figura 32 mostra como as ROIs sao posicionadas inicialmente. A varredura total
dos tecidos ocorre no reticulado para b = 0 s/mm? com passo igual & dimensdo da ROI,
de modo que nao ha superposicao de resultados. As dimensoes 2 X 2 e 5 X 5 conseguem
fazer varreduras perfeitas sem que haja envolvimento de dreas do fundo de imagem (ruido)
ou mais de um tecido por vez, o que preserva a qualidade da estimativa e nos fornece
informagoes sobre o efeito isolado do tamanho das ROIs. Ja as regides com tamanhos
3 X 3 e4d x 4 envolvem eventualmente areas de ruido em conjunto com tecidos e areas
com dois tecidos ao mesmo tempo, o que nos permite avaliar os problemas causados por

posicionamentos equivocados das ROIs e os efeitos de volume parcial.

O posicionamento e a varredura dos tecidos pelas RO[s foram feitos pela funcao
de nome RegionOI.m, cujo escopo é mostrado abaixo e cujo fluxograma é mostrado na
figura 33. As saidas D_diff_fit, D_perf_fit, f_fit da funcdo sao matrizes 2-D do

tipo double que representam os mapas paramétricos resultantes da varredura.

1 function [D_diff fit, D_perf_ fit, f_fit] = RegionOI (b, SNR,
ROI, Voxel_noise, odn, fit, method, weight, x0, Obj)

A matriz de entrada Obj nos serve como um mapeamento para a varredura, de

onde pode-se extrair a coluna inicial ci e coluna final cf que a ROI deve percorrer,
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[Voxel_noise,Reticulation_data] = forj=1:nSNR >«- - - - - - - - -
reticulado(M, SNR, Nc, Nr, d_t, b, ROI, method,
<for ibdist = 1:nbdist >-=—

x0, fit, weight, odn, tecido)

Y

nSNR = length(SNR)
nbdist = length(b) Voxel_noise(:,:,ibdist,j) =
[ntissue, ~] = size(tecido)

1
|
|
|
|
nROI = length(ROI) e _ Voxel(:,:,ibdist) + |
tci=Ltri=1 <for = 1.nt|ssu; ruido(SNR(j)) I
|
|
>for c=t_ci:t_cf . .
=== tcf=t +d _t(i,1)-1 I
RN G i IR D) bdist =\ |
ibdist+
t_rf = d_t(i,2) forr =t ri:t rf
\ <§arfor iroi = 1:nROD< — — — — —
Sc = complex(S, zeros(size(S))) I

|
\Voxel(r,c,:) = Sc \
hama RegionOl.m; hama RegionOl.m;
Salva mapas Salva mapas

hama RegionOl.m; hama RegionOl.m;|
Salva mapas

O

tci=tcf+1

Salva mapas

shift_c = floor((Nc-sum(d_t(:,1)))/2) ‘—
shift_r = floor((Nr-min(d_t(:,2)))/2)
Voxel = circshift(Voxel, [shift_r shift_c])
Obj = (Voxel(:,:,1) > 0)
clust = parcluster()

clust.NumWorkers = nROI
parpool(nROl)

Figura 31 — Fluxograma da fungdo reticulado.m. Esta funcao recebe o sinal de cada
tecido, o vetor de valores de SNR, as dimensoes do reticulado, as dimensoes
do tecido, os valores de b, as dimensoes das ROIs, o método de NNLS, o chute
inicial, o método de regressao a ser utilizado, o peso de LLSR, o diretoério de
saida das imagens de reticulado e o tensor de valores de IVIM. O loop sobre
o numero de tecidos da forma ao reticulado ruidoso com tecidos adjacentes
e centralizados na figura. Em seguida, o loop sobre os valores de SNR e das
possibilidades de ROI sao feitos para escaneamento do reticulado e calculo
dos parametros. O loop sobre ROIs foi paralelizado. Lembrando que cada
valor de b da sequéncia representa uma do reticulado sobre o qual sera feito o
escaneamento

Fonte: Elaborada pelo autor.

como demonstrado no primeiro loop for do fluxograma 33. As linhas sdo tratadas pelo
loop while, que ¢ intermitente, exceto quando a ROI encontra pelo menos uma de suas
linhas dominada apenas pelo fundo do reticulado; caso isto ocorra, inicia-se a varredura
novamente, desta vez na coluna seguinte. A regiao de interesse é posta no reticulado com
a funcao imrect, que recebe a figura com o reticulado e um array com as posigoes iniciais
e as dimensoes da ROI. Em seguida, BW, de mesmo tamanho que o reticulado, guarda

com o valor légico 1 (verdadeiro) as posi¢oes que a ROI envolve; o restante recebe valor 0
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ROI 5X5

Figura 32 — Setor do tecido 1 onde as ROIs sao posicionadas inicialmente
Fonte: Elaborada pelo autor

légico (falso). Os sinais de Voxel_noise nestas posigoes sao entdo somados para formar
o sinal ruidoso M_noise; isto é feito para cada valor de b. Com o sinal de IVIM pronto, a
fungao fitting.m, cujo fluxograma esta na segdo Fluxogramas no capitulo ANEXOS, se

encarrega de fazer a regressao do sinal médio ruidoso.

3.2.3 Estimando SNR de imagens

Os reticulados produzidos foram utilizados como imagem para a estimativa da
relagao sinal-ruido. O calculo de SNR foi feito de acordo com o fluxograma da figura 34
do programa SNR_EST.m; apesar de a figura mostrar snr = 20, a avaliagao serd feita
para todos os valores de SNR considerados no inicio desta secdo. Vale ressaltar que o
procedimento da funcao se baseia na funcao awgn original do Matlab, apresentada na se¢ao
3.1.7, de cujas entradas o valor de SNR faz parte; a partir deste valor, a fun¢ao calcula
o ruido branco Gaussiano para que o SNR do sinal de saida seja igual ao da entrada. O

que ocorre € que a funcdo SNR_EST.m realiza o processo inverso: recebe o ruido e estima o
SNR.

Basicamente, o que se faz ¢é a definicao de duas regides de tamanho N que englobem,
respectivamente, somente fundo de imagem e somente area de tecido. A partir dai, a
poténcia dos sinais das duas regioes é calculada pela média do quadrado da soma dos

valores de intensidade /; de cada pixel (Eq. 3.14).

1 N
Power = =Y I? (3.14)
N =
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[D_diff_fit, D_perf_fit, f_fit, BW] =
RegionOl(b, SNR, ROI, Voxel_noise, ntissue, d_t, odn, fit,
method, weight, x0, D_diff_sim, D_perf_sim, f_sim)
Y

nbdist = length(b);
MR_b0 = Voxel_noise(:,:,1); [R, C] = find(Obj); C = unique(C)
ci = C(1); cf = C(end); ri = R(1)
MR_gray = mat2gray(MR_b0); step = ROI
H = figure; MRI = image(MR_gray, 'CDataMapping’, 'scaled');

<for c= ci:step:cf>< ———————————————————————— @

roi_ci = ¢; roi_cf = c+ROI-1
roi_ri = ri; roi_rf = roi_ri+ROI-1

while true

M_noise = zeros(1, nbdist);
roi = imrect(gca, [roi_ci roi_ri ROI-1 ROI-1]);
BW = createMask(roi, MRI); T -
BW(roi_ri:roi_rf, roi_ci:roi_cf) = 1; roi_ri = roi_rf + 1
[s,q] = find(BW & Obj) roi_rf = roi_ri + step - 1
delete(roi)

Ndo

A ROI tem
alguma linha que envolve
somente ruido?

[ ><for z = 1:nbdist>

|
1
|
l I M_noise(z) = M_noise(z) + sum(sum(Voxel(s,q,z))) I
1
|
I
I

f_seg(s(1):s(end),q(1):q(end)) = fitting(fit, method,
M_noise/(ROI*ROI), b, weight, x0)];

Tratamento de outliers (toda estimativa que seja
um outlier, é igualada a zero)

Figura 33 — Fluxograma da fun¢do Region0OI.m. Esta funcao recebe os valores de b, de
SNR, as possibilidades de dimensoes de ROI, o reticulado ruidoso, a quantidade
de tecidos, as dimensoes dos tecidos, o diretério de saida das imagens do
reticulado, o método de regressao, o método de NNLS, o peso de LLSR, o
chute inicial, e os valores simulados de IVIM. O loop externo é feito para o
posicionamento da ROI no reticulado; o loop interno infinito serve para que
cada linha de reticulado seja escaneada até que a ROI encontre uma linha
apenas com fundo de imagem, neste caso, o loop ¢é interrompido.

Fonte: Elaborada pelo autor

O valor de SNR ¢ calculado, entao, pela relagao entre as poténcias de sinal de tecido
(sigPower) e de ruido (noisePower). Esta relagao é direta caso o célculo seja linear. Caso
seja requerido o calculo em unidades de decibeis, a transformacao adequada é feita e o

SNR é estabelecido pela diferenca entre as poténcias em decibel.

3.2.4 Analise Estatistica e de Desempenho

Findada a varredura dos tecidos, os valores de média (Eq. 3.15), desvio-padrao

(Eq. 3.16) e erro relativo (Eq. 3.17) foram usados como pardmetro de desempenho. Além
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load(dados de reticulado); snr = 20

@ iSNR = find(SNR == snr)
MR _b0 = Voxel_noise(:,:,1,iSNR)
MR _gray = mat2gray(MR_b0)
pMode = 'db'

1
image(MR_gray) = mat2gray(MR_b0)

hl = imrect; BW1 = createMask(h1l)

h2 = imrect; BW2 = createMask(h2);

[s1,91] = find(BW1)

[s2,92] = find(BW2)

noise = MR_b0(s1,q1)

sig = MR_b0(s2,q2)

sigPower = sum(abs(sig(:)).”2)/length(sig(:))
noisePower = sum(abs(noise(:))."2)/Ienc_1th(noise(:))

pMode = 'db' ?

[reaSNR = sigPower/noisePower|

sigPower = 10log10(sigPower)
noisePower = 10log10(noisePower)
reqSNR = sigPower - noisePower

Y
disp('SNR: ', [num2str(reqSNR)])

Figura 34 — Fluxograma do programa SNR_EST.m. Este cddigo abre o reticulado para b
nulo e possibilita o desenho de duas ROIs retangulares, uma para o fundo da
imagem e outra para a regiao do tecido. As mascaras sao feitas para marcar a
regido das ROIs desenhadas e capturar o sinal destas regioes. A depender da
escala, a relagdo sinal-ruido é calculada de uma forma.
Fonte: Elaborada pelo autor

disso, sabendo que o desempenho de algumas ROIs poderia ser comprometido pelo fato
de também envolverem areas onde s6 haveria ruido e areas com dois tecidos diferentes,
decidiu-se isolar dos ruidos algumas regioes, cujas dimensoes foram 42 x 46 pixels (Fig.
35), para calcular os valores de média, erro relativo e desvio-padrao das estimativas a fim
de estimar o desempenho do tamanho das ROIs sem interferéncia do fundo de imagem e

de areas ocupadas por mais de um tecido.

].N
= — S ps 1
p N§p (3.15)

i=1

Zi]il(pi —p)?

SD =
N -1

(3.16)

|Z3 - psim‘

RE(%) = 100 x
Psim

(3.17)
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A diferenciacao estatistica foi feita de forma analoga aquela feita na simulagao de
voxel: teste Kruskal-Wallis com teste post-hoc de comparagoes multiplas com a correcao de
Dunn-Sidak.'? O nivel de significAncia considerado foi @ = 0.05, ou seja, caso P < 0.05, a
hipotese de que as distribuig¢oes sejam significativamente iguais e que, portanto, as ROIs

nao proporcionam estimativas diferentes significativamente, deve ser descartada.

Figura 35 — Areas de reticulado para comparac¢ao de desempenho de tamanho de ROIs
sem interferéncia de ruido
Fonte: Elaborada pelo autor

3.3 IDE IVIM
3.3.1 Sinal médio

Apos as simulagoes de voxels e de reticulado, foi codificada uma interface que
possibilitasse a andlise de imagens reais de RM por meio da construcdo manual de ROIs.*%
Assim como as simulagoes, esta interface foi codificada em Matlab, mas, desta vez, com o
Graphical User Interface do software. O codigo realiza um processo em que se lé arquivos

de extensao .PAR e .REC — préprios de equipamentos fabricados pela Philips.

Os arquivos supracitados sao selecionados no menu superior em File > Open da
interface (Fig. 36) e lidos por meio da fungido readrec_v4_2.m'% que tem o seguinte

€scopo:

1 function [data, header] = readrec_V4_2(filename, varargin)

O arquivo .PAR, que é dado como entrada de nome filename, contém 5 blocos

de informagoes: descrigdo dos dados do arquivo, informagoes gerais, formulas para valores
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de pixels, definicao de nomes das informagoes da imagem e as informagoes da imagem.

Nao foi fornecida mais nenhuma entrada além do arquivo .PAR.

A saida data é uma matriz do tipo int16 de 8 dimensdes que representam,
respectivamente, as linhas da imagem, as colunas da imagem, o nimero de fatias adquiridas,
o numero de ecos adquiridos, o nimero de dinamicos, o tipo de sequéncia, o niimero de
fases cardiacas, se héd sequéncia de difusao (1 para sim e 0 para ndo) e nimero maximo de
combinacgoes. J4 a saida header é uma struct que traz as informacoes gerais da imagem,
como tempo ao eco, tempo de repeticao, quantidade de fatias, nome do paciente, protocolo
de exame etc. Vale ressaltar que as imagens aqui utilizadas foram reconstruidas pelo
método SENSE e previamente adquiridas com a modalidade de aquisicao rapida EPI-SE, o
que propicia o aparecimento de artefatos nas imagens apesar de diminuir consideravelmente

o tempo de aquisicao.

. IDE_v4 - - R
File  Analyse
S B R
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Figura 36 — Tela inicial com arquivo aberto
Fonte: Elaborada pelo autor

A interface é constituida por um display que mostra, apods a escolha do arquivo .PAR,
a fatia central da imagem contida em data, adquirida com valor de b nulo. Para selecionar
uma fatia diferente, basta utilizar o elemento slider vertical. Para fins de observacao,
pode-se também selecionar o valor de b e sua respectiva imagem no slider horizontal. Esta
opcao é ttil para detectar possiveis artefatos que possam aparecer conforme o valor de b
aumenta durante a aquisicdo. O menu superior também fornece opg¢oes de zoom in, zoom
out, rotacdo da imagem, datatip e manipulador. As informacoes gerais da imagem como
nome do paciente, dimensoes do field of view (FOV), o ntimero de fatias, o valor de tempo
de repetigdo (TR), em ms, o valor de tempo ao eco (TE), em ms, a data e a hora do

exame, e a quantidade de valores de b sao mostradas em um painel chamado General
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Information. Neste mesmo painel, os botoes b-values e Histogram mostram os valores de
b (Fig. 37) na aquisi¢ao e o histograma (Fig. 38) de intensidades da imagem no display,
respectivamente. Caso mais informagoes sejam requisitadas, o botao More Infos mostra as

informacgoes completas do header na janela de comando do Matlab.
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Figura 37 — Mostrando valores de b

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 38 — Histograma de intensidades da imagem

Fonte: Elaborada pelo autor

Ao lado do painel General Information, ha o painel Signal-to-Noise Ratio para

estimar o SNR da imagem. O botao SNR ROI orienta e habilita o usuario a desenhar duas
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ROIs: uma no fundo da imagem, que contém apenas ruido, e outra dentro da area com
tecido, que contém sinal ruidoso. E possivel escolher a escala segundo a qual se estima o
SNR da imagem, em decibeis (dB) ou em escala linear (Linear). Com as ROIs desenhadas
e a escala escolhida, basta pressionar Fstimate e o valor de SNR estimado serd exibido. O
método utilizado para a estimativa ¢ igual ao da secao 3.2.3. Logo abaixo, no painel Image
edit, pode-se obter a imagem complementar por meio da opgao Complement (Fig. 39); e a
opcao Adjust histogram abre a ferramenta Adjust Contrast do Matlab, que permite ajustes

manuais de contraste no histograma da imagem (Fig. 40).
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Figura 39 — Complemento da imagem
Fonte: Elaborada pelo autor

No painel abaixo, chamado Region of Interest, escolhe-se o formato da ROI: Fre-
ehand, para uma construgao a mao livre; Square, para um ROI quadrada; Polygon, para
uma ROI poligonal; e Ellipse, para uma ROI em forma de elipse. Definido o formato da
ROI, o botao Create ROI deve ser pressionado para que se possa desenha-la na imagem;
nao ha limite de niimero de ROIs que se pode desenhar e as ROIs permanecem na imagem
caso o slider de b seja alterado (Fig. 41 e 42); porém elas serdo apagadas automaticamente
caso a fatia seja alterada. Com as ROIs construidas, ¢ possivel altera-las de tamanho
e de posicao; o botdao Generate IVIM signal mostra o sinal médio de IVIM nas ROIs
construidas (Fig. 43) e deve ser pressionado antes da estimativa de parametros. Este painel
também abriga a opcao Ezport ROI, que exporta o formato, as dimensoes e as posigoes
das ROIs desenhadas em arquivos de texto para que possam ser importadas, por meio da
opcao import ROI, para analises futuras que requeiram as mesmas ROIs. Além disso, caso
seja necessario excluir alguma ROI ou alterar seu rotulo, basta pressionar Delete — All
selecionado para deletar todas; Select para selecionar a ROI deletada — ou Change Label,

respectivamente.
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Por fim, o painel Mean Parameters permite escolher um método dentre aqueles

usados na simulagao de voxels para a realizacao da regressao e calculo de f, D e D*; a

regressao é feita pela funcao fitting.m. Para que a regressao seja feita, basta pressionar o

botao ROI fitting; um grafico aparecera com os pontos do sinal médio de IVIM, suas curvas

de tendéncia e o coeficiente de determinagio R? da regressio (Fig. 44); caso o método

utilizado seja o NNLS, a curva L e os espectros de D das ROIs serao mostrados na ordem

em que estas foram desenhadas. Os parametros calculados para cada ROI serdo mostrados
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Fonte: Elaborada pelo autor

na tabela do mesmo painel. O grafico com as regressoes é salvo automaticamente em um
arquivo cujo nome ¢ igual ao do arquivo .PAR, mas com uma extensao ESTIMATION jpg.
Além do calculo pelo sinal médio dentro das ROIs, a opcao Parametric map calcula os
mapas paramétricos da imagem completa (ver segao 3.3.2). Antes disso, pode-se determinar
os outliers das estimativas dos mapas paramétricos. No caso deste trabalho, os valores

foram iguais aos utilizados nas simulagoes de voxel e reticulado.
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Ha a opcao, no menu superior em File > Export > Data, de exportar em um tinico

arquivo .txt as informacoes gerais, a fatia selecionada, o formato das ROIs, o método de

fitting utilizado, os valores de b da aquisi¢ao, os valores da relagao S(b)/Sy presentes em

cada ROI com seus respectivos nomes e os parametros calculados (Fig. 45). Ja4 em File >

Export > Image, exporta-se, com extensao .jpg, a imagem de RM utilizada com as ROIs

construidas.
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Figura 45 — Documento .txt com as informagoes gerais da estimativa
Fonte: Elaborada pelo autor

O que se pretende fazer com a ferramenta ¢é realizar testes de estimativas de

parametros de IVIM a partir dos arquivos .PAR e .REC. O procedimento para os testes
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consiste em selecionar areas da anatomia cerebral que tenham registros de investigacao na
literatura e desenhar ROIs da interface nestas mesmas regioes, de modo que seja possivel
calcular seus parametros e, em seguida, compara-los com os registrados nos trabalhos ja
publicados. As areas escolhidas foram as seguintes: hemisfério direito do cerebelo, talamo
esquerdo, lobo temporal direito e suas regides contralaterais correspondentes (Fig. 46). A

identificacdo destas regioes foi feita com auxilio da referéncia.'%!

o

tralateral

Cerebellum Con

Figura 46 — Imagens de (a) cerebelo, (b) tdlamo e (c) lobo temporal com suas respectivas
zonas contralaterais e ROIs desenhadas
Fonte: Elaborada pelo autor

3.3.2 Meédia paramétrica

Além das analises feitas com o auxilio das ROIs, ha a opg¢ao de criar mapas
paramétricos de f, D, D* e fD*; este ultimo fator foi incluido na ferramenta para fins de
comparagoes com métricas utilizadas em imagens ponderadas por perfusao que podem
ser feitas em trabalhos futuros. Para obter os mapas, basta abrir o arquivo .PAR na
interface, selecionar a fatia, estabelecer os limites fisiolgicos tolerados durante os calculos
(painel Outliers of parametric maps), escolher o método de fitting e selecionar a opgao

Parametric map no painel Mean Parameters. Apos o calculo dos mapas e sua exibigao, é
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possivel registrar as matrizes com os dados dos mapas, a fatia e os valores dos limites das

estimativas em arquivo .mat do workspace do Matlab (Fig. 47).
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Figura 47 — Salvando as informagoes das estimativas dos mapas paramétricos
Fonte: Elaborada pelo autor

Com as informagoes de mapas paramétricos em maos, pode-se investigar o efeito
do ruido no céalculo dos pardmetros de IVIM. Para tanto, basta escolher a opgao Analyse
> Parametric map (Ctrl+M), no menu superior, para analisar os mapas paramétricos
individualmente. Caso o calculo dos mapas paramétricos tenha sido feito com o arquivo
.PAR em uso, uma nova janela, de nome IDFE v/ analyse, se abre mostrando o mapa
paramétrico segundo a opcao escolhida no painel Map (Fig. 48). Caso nenhum mapa
tenha sido calculado ainda, deve-se escolher um arquivo .mat com os dados de mapas

paramétricos feitos no passado.

Em seguida, a ROI utilizada no célculo do sinal médio pode ser importada (Import
ROI) para estimar os valores médios de f, D, D* e fD* e seus valores de desvio-padrao
(Mean parameter). A figura 49 mostra um exemplo para f. Este procedimento foi feito
com os 30 arquivos de pacientes saudaveis para comparar as estimativas das médias
paramétricas a partir da ROI no mapa paramétrico e as estimativas a partir do sinal médio

dentro da ROI na imagem do arquivo .PAR.

Além de pardametros médios, é possivel ver também o histograma de recorréncia de
valores de cada ROI presente no mapa. Para tanto, basta fornecer a quantidade de colunas
nos histogramas e escolher a opcao Histogram. Os histogramas das ROIs aparecerao com

os valores médio e de desvio-padrao indicados (Fig. 50).

Caso os mapas fornecam uma variabilidade de valores muito alta, como pode ser

o caso de D* e fD*, os poucos valores muito altos das estimativas elevariam os limites
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Fonte: Elaborada pelo autor

da escala, o que prejudicaria a visualizagao do tecido. Na tentativa de contornar este
problema, foi adicionado um painel chamado Scale limits, que recebe valores limites de
escala para reconfigur suas cores (Fig. 51). Esta mudanga de escala nao altera o calculo

dos parametros médios e desvio-padrao nem a distribuicao dos histogramas.

3.3.3 Comparacao entre sinal médio e média paramétrica

Apoés o registro das estimativas com os dois métodos, realizou-se o teste t estatistico
cuja hipotese nula é a de que os dois métodos — sinal médio e média paramétrica —
apresentam concordancia, isto é, ambos fornecem resultados estatisticamente iguais, sem
diferencas significativas a 5 % de significancia. A partir dai, pode-se comparar a influéncia
do ruido presente no valor estimado no painel Signal-to-Noise Ratio e a influéncia dos
valores utilizados na simulac¢ao de voxels. Grandes diferencas entre os métodos, ou seja, a

rejeicao da hipdtese nula, indicariam alta influéncia do ruido durante o calculo dos mapas,
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Fonte: Elaborada pelo autor

pois sabe-se que o uso do sinal médio de ROIs aumenta o valor de SNR, enquanto o calculo
do mapa paramétrico nao mitiga a acdo do ruido, pois atua sobre o sinal bruto de cada
voxel. Graficamente, estas diferengas foram apresentadas por graficos Bland-Altman para

cada parametro em determinadas regioes e suas respectivas zonas contralaterais.

3.3.4 Comparacao entre variabilidades inter e intra-sujeito

Além disso, uma anédlise a se fazer é a comparacao entre a variabilidade de parame-
tros inter-sujeito e a variabilidade de parametros intra-sujeito; para tanto, assumimos que
nao ha correlacao entre voxels. Muitas pesquisas apresentam média e o desvio-padrao de

parametros a partir de dados extraidos de varios pacientes a fim de caracterizar tecidos,
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métodos de fitting e modelos de IVIM, fornecendo variabilidade inter-sujeito. Porém, os
autores deste trabalho, até o momento, desconhecem estudos que comparem estas variagoes
com aquelas proporcionadas pelos mapas paramétricos de um tinico paciente. Se este tinico
paciente apresentar uma variabilidade muito grande, maior do que aquela observada na
analise inter-sujeito, esta perderia completamente sua relevancia para fins de diagnostico,
pois seria mais dificil caracterizar o tecido do proprio individuo do que estabelecer uma

tendéncia de valores a partir da comparagao entre os individuos.

Entao, o procedimento para esta analise consiste em calcular a média de parametros
e os desvios-padrao estimados a partir das ROIs posicionadas nos mapas paramétricos;
calcular a média paramétrica e o desvio-padrao paramétrico para cada paciente; e comparar
a variacao entre as médias paramétricas de todos os pacientes com as variacoes dos

parametros dentro das ROIs para cada paciente.






91

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo é dedicado a apresentacao e andlise dos resultados das simulacoes e do
processamento de dados clinicos. Quanto a simulagao de voxels, os resultados sao ilustrados
por meio de graficos, para cada parametro de IVIM, de erros relativos, desvio-padrao e
numero de outliers por valor de SNR; histogramas de ocorréncias de estimativas e suas
dispersoes; distancias normalizadas por parametros simulados para comparacoes entre
métodos, sequéncias e valores de SNR; graficos de desempenhos de métodos, sequéncias e
valores de SNR. Ja para a parte do reticulado, ha gréficos de erro relativo e de desvio padrao
versus dimensao de ROIs; mapas paramétricos para cada valor de SNR; e diagramas de
caixa com as distribui¢oes de dados gerados pelo fitting com as diversas ROIs. Por tltimo,
na secao sobre a interface, serao apresentados os resultados das comparagoes entre métodos
de sinal médio e média paramétrica. Os protocolos de calculos foram feitos para todos os
30 pacientes saudaveis; estes protocolos foram compostos pela imagem com as ROlIs, pelos
graficos com as curvas de regressao e de sinais médios, pelos arquivos .txt exportados com
as informacoes das estimativas, pelos mapas paramétricos da fatia escolhida e pelos dados
em arquivo .mat do calculo dos mapas. Como o niimero de variaveis nas simulacoes e de
dados analisados com a interface ¢ muito grande, a quantidade de graficos destes processos
também é muito grande, de modo que seria inviavel colocar todos neste documento. Sendo
assim, decidiu-se que aqui seriam apresentados apenas alguns exemplos, considerados de

maior importancia.*

4.1 Cramer-Rao Lower Bounds

A figura 52 ilustra a variancia acumulada alcancada com o estimador do modelo
biexponencial utilizado sob influéncia das varias sequéncias de b com cada uma das
estruturas. O que se observa é que, para D e D*, a ordem de estruturas que forneceriam
melhor desempenho seria 2, 3 e 1, indicando que as estimativas sob variacao de f com D
e D* fixos seriam, pelo menos, mais precisas. As varidncias de D* e D seriam menores
para a estrutura 3 do que para a estrutura 2, talvez porque, com o aumento dos valores
de D (estrutura 2), a hipétese de que D* é uma ordem de grandeza maior do que D é
violada, dificultando a estimativa de ambos os parametros. Ja para estimativas de f, a
ordem de estruturas que forneceriam melhor desempenho seria 3, 2 e 1. A estrutura 3,
particularmente, proporcionaria alta variabilidade de f, pois o aumento de D* torna o

decaimento do segmento de perfusao mais abrupto conforme b aumenta, assim o valor de f

*  (Caso o leitor se interesse em ver o restante dos graficos e protocolos de estimativas, por favor

entre em contato através dos e-mails: breno.coelho@usp.br; breno.spinelli200@gmail.com que
o autor concederd permissdo para que o leitor acesse as pastas do Google Drive com todos os
protocolos e graficos das simulagoes.
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associado fica mais dificil de estimar. Vale ressaltar que a literatura diz que a variabilidade

de D* é muito maior do que a de D, assim como o previsto pela simulagao.

Mais uma caracteristica interessante de se observar com estes resultados é o
desempenho decrescente do estimador e o aumento da incerteza das estimativas conforme
o tamanho da sequéncia de valores de b diminui. Este é um resultado realmente esperado,
pois maior quantidade de valores da sequéncia de b fornece mais informagoes sobre o
sinal e possibilita de fato estimativas mais precisas. Apenas para a estrutura 3 haveria
melhor precisao de b4 em relacao a b3 nas estimativas de f e D*. Ha suspeita de que
a distribuicao dos valores em b4 favoreca melhores estimativas destes dois pardmetros,
principalmente quando se trata de valores de b para os quais o compartimento de perfusao

ainda é relevante.

Uma consideracao a ser feita quanto a validade desta simulagao é que foi utilizado
apenas um valor de o2 do ruido, portanto o seu resultado seria valido apenas para um
valor do de SNR. Intuitivamente, pode-se supor que os valores de variancia acumulada
diminuiriam ainda mais para valores mais baixos de 02, e aumentariam para valores mais
altos, sem que ocasionasse qualquer tipo de mudanca no padrao de comportamento dos

resultados.®”
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Figura 52 — Variancia acumulada dos parametros de IVIM a depender das sequéncias de b
para cada uma das estruturas
Fonte: Elaborada pelo autor
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4.2 Simulacao de voxel
4.2.1 Influéncia do SNR

A figura 53 mostra histogramas de desempenho (score) dos valores de SNR. O
histograma (a) mostra o desempenho de SNR para cada método; o (b), o desempenho de
SNR por sequéncia de b; e o histograma (c) mostra o histograma de desempenho geral
dos valores de SNR. Com o calculo dos erros, os histogramas mostram que, de forma
geral, os maiores valores de SNR fornecem, como esperado e apontado na literatura, uma
estimativa com melhores acuracia e precisao, além de fornecerem menos outliers; portanto
a ordem crescente de valores fornece menores distancias e melhor desempenho. Poucos
foram os casos em que maiores valores de SNR estiveram associados a maiores quantidades

de outliers, desvio-padrao, erro relativo e, consequentemente, a distancias maiores.
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Figura 53 — Desempenho de valores de SNR
Fonte: Elaborada pelo autor
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Normalized NNLS distances from simulated parameters b3
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Figura 54 — Comparacao das distancias de cada SNR para b3 e NNLS
Fonte: Elaborada pelo autor

Normalized NNLS distances from simulated parameters b4
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Figura 55 — Comparacao das distancias de cada SNR para b4 e NNLS

Fonte: Elaborada pelo autor

Pode-se ver, porém, na figura 53a, que particularmente para o NNLS, o melhor
desempenho foi alcancado com SNR = 45. O efeito instavel para o NNLS é observado
quando seus valores de distancia aumentam para sequéncias b3 e b4 a partir de SN R = 40.
Isto pode ser visto nas figuras 54 e 55, que mostram as distancias Euclidianas de cada
valor de SNR por valor de pardametro IVIM para NNLS com b3 e b4. Por vezes, os

desempenhos chegam a ser piores do que para SNR < 30 em determinados valores da
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estrutura 2 (variagao de D). A variagdo de pardmetros dentro da estrutura 1 quase nao
causou variagoes nas distancias atingidas pelo método para todas as sequéncias de b e
todos os valores de SNR; para SNR > 20, todas as distancias foram menores do que 0,5. J&
para a estrutura 3, as distancias diminuem conforme os valores de D* aumentam; quando
a sequéncia utilizada é a b4 todas as distancias sao maiores do que 0,5 em D* = 0,01, mas

para SNR > 35 e D* > 0,01, as distancias ja ficam bem proximas a zero.
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Para os métodos TRR e LEV, é quase imperceptivel a diferenca entre as distancias
para valores de SNR de 40 a 50 (Fig. 56 e 57), muitas vezes nao ha sequer diferenca
estatistica significativa para estes valores (p = 1). Na estrutura 2, a medida em que D
aumentou, houve uma piora no desempenho dos dois métodos para SNR < 25 e, por
vezes, as distancias ultrapassam o valor de 0,5; nas estruturas restantes, sempre que os
valores de parametros aumentaram, as distancias diminuiram até um ponto, a partir do
qual permaneceram constantes e se tornaram praticamente invariantes com o ruido; isto

ocorreu, principalmente, quando SNR > 30.

A semelhanca estatistica de TRR e LEV ocorre mesmo para métodos com desem-
penhos piores, como NNLS, LLS e LLSR na sequéncia bl (Fig. 58, 59 e 60). Além disso,
nesta faixa de valores de SNR, pouco ocorreram distancias acima de 0.5. Em realidade,
as diferencas nas distancias de LLS e LLSR sao imperceptiveis pelo método da distancia
Euclidiana. Assim como TRR e LEV, a estrutura 2 proporciona piora no desempenho,
ao aumentar os valores de D, de modo que, para SNR > 30 em todas as sequéncias de
b, as distancias superam o valor de 0,5. J4 as outras estruturas, pouco interferiram nas
distancias calculadas em relacao a cada valor de SNR testado, o que indica que o ruido
nao varia com valores de f e D. Nestes casos, quanto maior o SNR, menor ¢é a distancia

das estimativas.

4 Normalized NNLS distances from simulated parameters b1
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Normalized NLLS2 distances from simulated parameters b2
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Fonte: Elaborada pelo autor

Normalized NLLS2 distances from simulated parameters b4
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Figura 62 — Comparacao das distancias de cada SNR para 04 e NLLS2
Fonte: Elaborada pelo autor

Para o método NLLS2, o valor de D.,, = 0,5 é ultrapassado no calculo das estimativas
para a segunda estrutura em b2 e b4 (Fig. 61 e 62). As sequéncias restantes apresentam
comportamento semelhante, mas menos acentuado. Para b1, os valores de SNR > 35
permitem que as distancias estejam abaixo de 0,5; ja para b3, o valor de SNR deve estar
pelo menos acima de 40. Mais uma vez, temos a situacao em que o aumento de D provoca

piora em face do efeito de ruido no sinal. A variagdo dos outros parametros (f e D*),
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quando observados do ponto de vista dos valores de SNR, pouco influenciam nas distancias

dos métodos segmentados (Fig. 59 a 62).

Outra influéncia dos valores de SNR pode ser observada no que se refere a distri-
buigao de pardmetros estimados em torno da média esperada. Para valores baixos (SNR <
35), temos, de modo geral, pardmetros superestimados de f e pardmetros subestimados
de D; a figura 63 mostra um exemplo para o método LLSR. Com isso, a distribuicao dos
valores fica enviesada, o que, aqui, implica maiores distdncias. A superestimacao de f
para valores baixos de SNR j4 foi verificado também em trabalhos passados,” apesar de
métodos de fitting diferentes terem sido usados. Conforme o SNR cresce, a distribuicao se

aproxima de uma Gaussiana (Fig. 64).
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Figura 63 — Histograma e dispersdes de LLSR, b1, f =0.1 e SNR = 20

Fonte: Elaborada pelo autor

Na sequéncia b3 para o método NNLS, até para nimeros altos de SNR, como 45 e
50, houve valores subestimados de f de D* (Fig. 65, 66). Particularmente para os métodos
segmentados, dificilmente D* se aproxima de uma Gaussiana mesmo em valores altos de
SNR (Fig. 64), algo que ocorre com mais frequéncia para os métodos nao lineares nao
segmentados, como TRR e LEV (Fig. 67 e 68).
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Histogram of D for SNR = 50 - NNLS
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Os resultados acima estao, de modo geral, de acordo com os encontrados na

literatura.5®6364.157 Um ponto importante a ser recordado é que, em uma abordagem

prética, valores muito altos de b podem ocasionar o efeito chamado noise floor,’

8 no

qual o SNR é baixo e o sinal ndo chega ao valor zero, mas forma uma curvatura a partir

de determinado valor de b (ver se¢do 2.3.4.4). A consequéncia disto

fisiologicamente incoerentes podem acontecer, como valores negativos.

que estimativas

é
E possivel mitigar
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Fonte: Elaborada pelo autor

estes efeitos incluindo fatores de correcdao adquiridos experimentalmente.?’ Este fenomeno
nao foi analisado neste trabalho, pois nao foi observado, ja que os valores de ponderacao de
difusdo nao foram altos o suficiente. A influéncia deletéria do baixo SNR vem simplesmente
dos desvios ocasionados pela aleatoriedade do ruido. Esta influéncia se mostra presente
principalmente na estimativa de D* como evidenciado nos histogramas e nos graficos de
erro. E possivel ver também nos graficos de comparacio de distancias de cada SNR dos
métodos nao lineares nao segmentados que as estimativas sao mais vulneraveis para valores
mais baixos de f e D*.20 Intuitivamente, pode-se dizer que isto ocorre porque para f baixo,

a contribuicao do compartimento de microcircula¢ao no sinal é menor.

4.2.2 Melhor Método

A figura 69 mostra o desempenho (score) dos métodos de fitting. O histograma (a)
mostra o desempenho para cada sequéncia de b; o histograma (b), o desempenho para
cada valor de SNR; e o histograma (c), o desempenho geral dos métodos. Percebe-se que
os métodos LLS e LLSR pouco diferem em termos de desempenho apesar de o segundo
ter uma afericao estatistica mais robusta, o que proporciona ligeira melhora nos calculos.
Aliés, para estes métodos, muitas vezes nao ha diferencas estatisticas significativas, pois
p = 1 de forma geral. O grafico da figura 69a mostra inclusive que, até para sequéncias b3
e b4, com menos valores, LLS e LLSR obtiveram resultados melhores do que os métodos
NLLS2 e NNLS.

De acordo com todos os graficos gerados, pode-se dizer que os métodos com melhor

acuracia e precisao sao TRR e LEV, pois sao os que proporcionam as menores distancias,
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Fonte: Elaborada pelo autor

0s menores erros, menores valores de desvio-padrao e menos outliers. Os desempenhos
destes métodos também sdo muito parecidos de acordo com os respectivos graficos de
desempenho, de tal modo que nao foram encontradas diferengas estatisticas significativas,
apesar de a figura 69c¢ indicar o LEV como superior ao TRR. A tnica ocasidao em que
estas diferengas existiram foi no célculo de D* para SNR = 25 e (f; D) = (0.2;0.007)
com a sequéncia b4 (p < 0.05); o restante proporcionou p > 0.14. Além disso, apresentam
certa uniformidade de desempenho por sequéncias e SNR observados (Fig. 69a e 69b). Isto
significa que a partir de determinados valores de SNR como 35, estes métodos praticamente
nao apresentam diferencas estatisticas de desempenho que dependa da sequéncia de b

utilizada.

A segmentacao do método nao linear NLLS2 proporcionou o pior desempenho
dentre os métodos testados. Com isso, a segmentacao junto com a regressao nao linear

piora a performance do método. Somente para a sequéncia bl ha melhor desempenho
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em comparacao aos métodos lineares segmentados. Mesmo em relacdo ao NNLS, que
tem muitos outliers, o NLLS2 acaba por ser inferior de modo geral (Fig. 69); para estes
dois métodos, se estabelece, na maioria das vezes, diferencas estatisticas significativas
(p < 0.001), apenas para ocasioes de calculo do D* nao ha diferengas. Talvez o fato de
usarmos uma estratégia nao linear para considerar, apoés o threshold, um segmento quase
linear tenha atrapalhado no momento das estimativas de f e D; consequentemente, o erro

foi propagado para a estimativa de D* também.

Para o método NNLS, houve grande instabilidade no momento do calculo de f
principalmente, contrariando o que se acha em algumas publicacdes.'?!: 162 Pelo fato de lidar
com espectros de D, f pode se tornar um parametro instavel, visto que pequenas alteragoes
nos parametros de regularizacao podem provocar grandes alteragoes nas estimativas de
f. Este método tem um desempenho relativamente satisfatério para valores de SNR
intermediarios como 30 e 35, quando supera métodos segmentados. Por vezes, contudo,
observou-se um aumento das distancias aos parametros simulados conforme o valores de
SNR cresciam ou quando diminufa o ntimero de valores em b, além de quase 50% de
outliers para valores baixos de ruido, o que mostra certa instabilidade do método. Isto é
ilustrado, por exemplo, na figura 70, que mostra graficos de erro relativo, desvio-padrao e
outliers das estimativas dos trés parametros de IVIM feitas com NNLS, b1 enquanto f

simulado foi igual a 0,1
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Figura 70 — Erro relativo, desvio-padrao e outliers para NNLS b1, f = 0,1
Fonte: Elaborada pelo autor

Diante desta analise, a piora de desempenho no método pode ser oriunda de sua
segmentacao, visto que os segmentados performaram pior do que os nao segmentados.
Além disso, ao contrario do que se encontra frequentemente na literatura,6 63,70,124,140 g

métodos de fitting LLS e LLSR proporcionaram estimativas piores quando comparados



105

a TRR e LEV. Uma hipétese para esta discordancia é que, nos trabalhos publicados,
dificilmente existe uma analise geral de parametros como se fez aqui — com muitas variagoes
de coeficientes, de sequéncias de b e de valores de SNR —, talvez o comportamento dos
métodos nao tenha sido explorado o suficiente. A hipétese de que a métrica de distancias
Euclidianas pudesse influenciar nesta discordancia foi levantada, mas foi descartada, pois
foi visto que os nao segmentados apresentam menores erros relativos, desvio padrao e
menos outliers nas métricas convencionais. Ha evidéncias apenas de que TRR e LEV
superariam LLS ou LLSR apenas se estes fizessem o calculo de f no segundo segmento do
processo — calculo em conjunto com o D*, a etapa nao linear.t Uma possivel explicaciao
para isto, é a influéncia da distribuicdo e o tamanho das sequéncias de valores de b apds o
threshold utilizado — as sequéncias sao analisadas na se¢ao a seguir. Apesar de parte da
literatura admitir que métodos como estes dois nao sejam utilizados clinicamente devido a
sua sensibilidade ao ruido e instabilidade,”® 3" LEV e TRR foram, nesta ordem, os métodos
com melhores resultados. Mesmo para SNR baixos, eles apresentaram distancias baixas,

tipicamente abaixo de 0.5, que diminuem ainda mais conforme SNR aumenta.

4.2.3 Influéncia das sequéncias

O gréfico da figura 7la, b e ¢ mostram os desempenhos (score) das sequéncias de
b para cada método, cada valor de SNR e geral, respectivamente. Nota-se que bl foi a
sequéncia de melhor desempenho. Isto ja era esperado, pois ela tem maior ntimero de
valores que caracterizam o decaimento de perfusao e difusao, fornecendo, portanto, mais
informacao sobre o sinal'®?; deste sdo estimados pardmetros com maior acurécia, precisiao
e sao adquiridos dados com menos outliers. Um detalhe técnico a ser recordado, porém, é
que bl tem 25 valores, o que em termos praticos pode inviabilizar o uso da sequéncia, pois
implica tempos de exame muito longos, ja que mais aquisi¢oes devem ser feitas, gerando
desconforto para o paciente e aumentando a probabilidade de haver artefatos nas imagens
adquiridas. Para efeitos de comparacgao, ha publicacoes que citam 10 como niimero razoavel
de valores de b,%3 mas também h4a aquelas para as quais este nimero se reduz a 3, pelo

menos para o calculo de f e D.1%6

Como alternativa a sequéncia 1, tem-se a sequéncia 3, que foi superior as sequéncias
2 e 4 de modo geral; apenas para os métodos TRR e LEV, a sequéncia 2 foi muito superior,
bem como a b4 para LEV (Fig. 71a). J& foi dito aqui que, na literatura, encontra-se
frequentemente que os métodos lineares segmentados sdao robustos e apresentam perfor-
mance satisfatoria; possivelmente esta performance é alcangada com o uso de sequéncias
semelhantes a b3. A expectativa, porém, era que b2 tivesse desempenho melhor do que b3,
principalmente para a estimativa de D*, ja que tem mais valores inferiorers ao threshold
de 200 s/mm?, valor a partir do qual assume-se que o decaimento devido ao D* se torne
desprezivel. Uma possivel explicacao para a superioridade de b3 é que esta tem valores

acima do threshold mais bem distribuidos, o que proporciona, pelo menos, melhores calculos
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Fonte: Elaborada pelo autor

de D e de f.

Ja a sequéncia 4, com 8 valores, de modo geral, foi a pior dentre as quatro;
raramente figura entre as menores distancias calculadas, forneceu maiores erros relativos,
maiores valores de desvio-padrao e quantidade de outliers. Esta sequéncia chegou a fornecer
distdncias baixas apenas com NNLS em alguns valores de SNR (Fig. 72 e 73), que, alids, é
o método com o qual b4 teve melhor desempenho, similar ao do LEV (Fig. 71a). Havia
a expectativa de resultados melhores, pois ha indicios de que ¢é possivel usar 3, 4 ou 5
valores de b para boa aplicabilidade, a depender da quantidade de parametros que se quer
estimar.86:88, 118,126,163 Do todo modo, é compreensivel que b4 tenha sido a pior de todas,
pois tem menos valores disponiveis e os que estao presentes tem uma distribui¢ao mais

pobre.
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Normalized NNLS distances from simulated parameters and SNR = 20
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Fonte: Elaborada pelo autor
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— Q= b1
&8 o0.15 — o e b2
= ~— — e A mems == = e b3
b __5_"3____9_————9-—_—___—@'_ — @ b4
a 0.1% e = e = - e —— — = = = =7
i e e o o O e e o —— ™
0.058= ; 1 ] : ) H | :
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2 0.22 0.24 0.26 0.28 0.3
i
1 T T T T T
— 3= b1
@ —_ Q= b2
2 e—'é—'e—e-—e-—t:» b3
£ 05 - & | —0 ba
® - g S —— G - - =
= s < == — = =
P T e — @ — o
o o= B D — % o 1 |
1 2 3 4 5 6 T
D [mm?/s] <103
1 T T T T T - —
8 - 3= b2
2 o b3
<
= 0.5 E - = b4
o K

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
D* [mm?/s]

Figura 73 — Comparacao das distancias de cada sequéncia de b para SNR =35 e NLLS
Fonte: Elaborada pelo autor

A influéncia das sequéncias também se manifesta na distribuicdo dos parametros
estimados, principalmente no que se refere ao D*. Isto segue conforme trabalhos antigos
concluiram, pois a medida que diminui a quantidade de valores na sequéncia, principalmente
de valores baixos (b < 50s/mm?), mais dificilmente os valores de D* se aproximam do

69,93 muitas vezes sao subestimados®?; isto resta

valor simulado e da distribuicao Gaussiana,
evidente nos histogramas e dispersdes. Aparentemente, este efeito nao é tao patente para

f e D, que parecem ser mais dependentes do método de fitting e do SNR.
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H& que se observar, porém, que, conforme o valor de SNR aumenta, diminuem as
diferengas estatisticas para as sequéncias, podendo chegar a ser nao significativas (p >
0.06) para valores superiores a 40. Este valor pode ser menor caso consideremos métodos
com desempenhos melhores como TRR ou LEV, que ndo enxergam muitas diferencas, por
exemplo, entre b2 e b3 por vezes ja em SN R = 25. Este efeito também ocorre entre b1 e
b3, e entre b2 e b4. Curiosamente, pelo grafico da figura 71b, a sequéncia 3 é a tnica a
apresentar um desempenho descendente conforme cresce o valor de SNR: esta sequéncia
teve o melhor desempenho para SNR = 20 e o pior para SNR = 50. Ja a b2 oferece uma

pontuacao razoavelmente constante para todos os SNR.

Por 1ultimo, pode-se dizer que b2, b3 e b4 possuem 12, 10 e 8 valores respectivamente,
caso fornecam resultados precisos e com acuracia suficiente, devem ser, a depender do
método utilizado, as melhores opgoes para uma aplicagao clinica, ja que um tempo elevado
de exame é, de novo, um problema por permitir mais movimento do paciente, o que
provocaria artefatos nas imagens e erros de estimativas. Vale ressaltar também que houve
boa concordancia dos resultados de desempenho das sequéncias com os céalculos realizados

na simulacao de CRLB.

4.2.4 Influéncia da variacao dos parametros

O calculo de D* foi o que proporcionou maiores erros, maiores desvios e mais

outliers, o que estd de acordo com a literatura observadas! 7887

e com as simulagoes de
CRLB. Isto ocorre possivelmente por ser um fator intravascular de decaimento rapido do
sinal que atua em conjunto com f e D, ou seja, sua influéncia é mais dificil de aferir por
nao ser totalmente isolada, como ocorre com estes dois ultimos parametros para valores
altos de b. Tanto é assim que muitos trabalhos simplesmente desconsideram o calculo de
D*88:164 ¢ pagsam a se concentrar somente em f e D. O pardmetro estimado de difusao
pura é o que, de modo geral, menos se distancia do simulado. Quando o valor de f é menor
— como nos casos de tecidos pouco vascularizados — as dificuldades de se calcular D* tendem
a aumentar, pois seria menos perceptivel a presenca da exponencial de pseudodifusao

segundo a equacdo 2.8.%4

Nao s6 em casos de valores de SNR menores que 25, mas também para valores
acima de 40, o valor do desvio-padrao de D* chega a superar o valor do parametro simulado
e fica bem acima dos desvios encontrados em publicacoes®® 1%7: os métodos lineares e o
NNLS sao os métodos nos quais mais se observa este evento (Fig. 70, 74 e 75). Para este
ultimo método, f também se desviou consideravelmente do valor simulado. Por vezes, os
ntmeros de outliers passam de 50 % dos pardmetros e os erros relativos superam 100 %,
neste caso apenas para SNR pequenos. Isto ocorre exatamente para aquelas situagoes em

que a distribuicao de parametros menos se aproxima de uma distribuicdo Normal.

As distancias mostram uma certa dificuldade no calculo dos parametros conforme
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Fonte: Elaborada pelo autor

os valores de D aumentam (Fig. 76 e 77); sob este comportamento, as distdncias ficam

maiores e, por vezes, ultrapassam o valor 0.5. Parte constituinte deste efeito foi prevista

pela simulagdo CRLB, que mostrou a estrutura 2 como a que proporcionaria a pior precisao

para os calculos do proprio D. Uma possivel explicacao para estes comportamentos é que a

proximidade entre D e D* também aumenta, entrando em conflito com a hipétese de que

o segundo ¢ pelo menos uma ordem de grandeza maior que o primeiro. O oposto sucede

no calculo para a maioria dos métodos na estrutura 3, enquanto D* aumenta — este se

distancia ainda mais do valor fixo de D = 0, 003.
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Normalized b1 distances from simulated parameters and SNR = 20
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Normalized b1 distances from simulated parameters and SNR = 50

0.1 : ; ; ; :
e ‘ — o LLs
@ o ~ = e e —_— = LLSR
= | e e NLLS2
£ 0.05¢ O === b |—o TrRr
0 = e L —_— 0= LEV
* =7 ) e [ S ey == =TT = ¥ | —o- NNLS
I Tl el S - S S e . ey G
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2 0.22 0.24 026 0.28 0.3
f
o3 f I I | Y o LLS
= 6 i
@© B o = ® | —o- Lsr
205 - NLLSZ
= o e P = — & TRR
a 0.1 P —_ s — G~ LEV
’:‘@-:g’e’ - —@ = - — g — &~ NNLS
E =S — T RGP =23
1 2 3 4 5 6 7
D [mm?/'s] <1073
0.1 = . ; r T . : e —
® T & T S s e T — OG- LLSR
g - ~ o —O —o ¢ NLLS2
F005F o -—@ 7 — o TRR
= il 2-®-8-8g-3°-32 e —e —eo o el
R — O~ —P— G —O agp A hagl . Ao, flang —gie — &~ NNLS
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Figura 77 — Comparacao das distancias de cada método para bl e SNR = 50
Fonte: Elaborada pelo autor

4.3 Simulacao de reticulado
4.3.1 Reticulado sintético

A formacao do reticulado por meio do programa reticulado.m forneceu imagens
como a da figura 78, que representa a aquisicio de uma imagem para b = 75 s/mm? e
SNR = 20. Este exemplo com b nao nulo foi posto para que se perceba a separagao entre
tecidos. Além disso, a funcdo RegionOI.m resultou no posicionamento visto na figura

79. Uma peculiaridade da formagado das regices de interesse no Matlab mostra que as
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fronteiras das ROIs nao coincidem com as fronteiras dos pixels, mas sim com seus centros.
Contudo, deve-se considerar o valor total nao s6 dos pixels dentro das ROIs, mas também

daqueles tocados pelas suas fronteiras.

Acquisition for b = 75 s/mm?, SNR = 20

Figura 78 — Exemplo de reticulado para SNR = 20 e b = 75 s/mm?
Fonte: Elaborada pelo autor

Acquisitionforb=0 s/mm?, SNR = 20 all ROIs

Figura 79 — ROIs posicionadas inicialmente no tecido 1
Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.2 Calculo de mapas paramétricos

Os mapas paramétricos feitos a partir das varreduras (Fig. 80 a 85) mostram que ha
boa diferenciacao de tecidos pelas ROIs; apenas para D* com SNR baixos ha problemas

de superestimativas que diferem muito dos valores simulados.
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Simulated parameters: [f,.D,,D]] = [0.1,0.001,0.01]; [f,,D,,D}] = [0.2,0.002,0.02]; [,,D,,D;] = [0.3,0.003,0.03] SNR = 20 ROI 2x2

Figura 80 — Mapas paramétricos para SNR = 20 e ROI 2 x 2
Fonte: Elaborada pelo autor

Simulated parameters: [f,.D,,D]] = [0.1,0.001,0.01]; [f,,D,,D;] = [0.2,0.002,0.02]; [f,,D,,D;] = [0.3,0.003,0.03] SNR = 20 ROI 3x3

Figura 81 — Mapas paramétricos para SINR = 20 e ROI 3 x 3
Fonte: Elaborada pelo autor
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Simulated parameters: [f,,D, ,D,] = [0.1,0.001,0.01; [f,,D,,D,] = [0.2,0.002,0.02]; [f,,D,,D;] = [0.3,0.003,0.03] SNR = 20 RO 4x4

Figura 82 — Mapas paramétricos para SNR = 20 e ROl 4 x 4
Fonte: Elaborada pelo autor

Simulated parameters: [f,,D,,,] = [0.1,0.001,0.01]; [f,,D,,D,] = [0.2,0.002,0.02]; [f,,D,,D;] = [0.3,0.003,0.03] SNR = 20 ROI 5x5

Figura 83 — Mapas paramétricos para SNR =20 e ROl 5 x 5
Fonte: Elaborada pelo autor

As ROIs de dimensao 3 e 4, particularmente, superestimaram os valores dos
parametros sempre que envolveram &areas de fundo de imagem ao mesmo tempo que

envolviam tecidos (Fig. 81 e 82); isto acontece inclusive para valores de SNR = 50 (Fig.

84 e 85).
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Simulated parameters: [f,,D,,D]] = [0.1,0.001,0.01]; [f,,D,,D}] = [0.2,0.002,0.02]; [f,,D,,D;] = [0.3,0.003,0.03] SNR = 50 ROI 3x3
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Figura 84 — Mapas paramétricos para SINR = 50 e ROI 3 x 3
Fonte: Elaborada pelo autor

Simulated parameters: [f,,D, D] ] = [0.1,0.001,0.01; [f,.D,,D;] = [0.2,0.002,0.02]; [f,,D,,D;] = [0.3,0.003,0.03] SNR = 50 RO 4x4
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Figura 85 — Mapas paramétricos para SNR = 50 e ROI 4 x 4
Fonte: Elaborada pelo autor

Este aspecto se justifica pelo fato de a média do sinal adquirido pela ROI nesta
ocasiao ser menor. Se a amplitude média do sinal é menor, entende-se que o decaimento do
sinal seja mais rapido, isto é, os valores de sinal se aproximam do zero mais do que aqueles
adquiridos sem interferéncia do fundo de imagem, entao isto propiciara a estimativa de

valores maiores de parametros de IVIM. As areas com efeito de volume parcial, no caso
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destas mesmas dimensoes, tiveram estimativas que estao limitadas pelos valores simulados
dos dois tecidos participantes no efeito. Percebe-se também, pelas figuras 80 a 83, que
os outliers, que receberam o valor zero e estiveram mais frequentes para SNR = 20, se
concentram nas areas de tecido 1, possivelmente pela maior proximidade com o limite

inferior estipulado para os outliers.

As figuras 86 a 88 mostram os erros relativos e desvio-padrao por dimensao de
ROI para D, D* e f, respectivamente, com valores de SNR de 20 — nos graficos, esta
simulagao é representada pela legenda Region; ja a legenda Whole representa o resultado
dos tecidos inteiros. Observando os resultados obtidos pela simulacao das regides de 46
px x 42 px, percebe-se que quanto maior a dimensao das ROIs, maior é a acuracia
e melhor ¢é a precisao das estimativas dos trés parametros de IVIM, o que contradiz a
literatura.'32 1347136 O que se encontra é que, na andlise e diferenciacdo entre tumores de
mama malignos e benignos, por exemplo, a acuracia e a precisao dos resultados obtidos
sao melhores quando as dimensoes das ROIs sdo menores, pois facilitaria a exclusao de
areas necrosadas e que sofreram hemorragias, as quais influenciariam negativamente na

diferenciacao.

Uma explicagao para esta discordancia é que nas circunstancias desta simulacao
(Region), lidamos com uma morfologia discreta de tecidos e nao ha envolvimento de dois
tecidos simultaneamente pela ROI, portanto nao ha efeitos de volume parcial. Assim, as
ROIs maiores tém a capacidade de reduzir ainda mais o efeito do ruido por meio da
estimacao da média do sinal.26 Outro aspecto que vale comentar ¢ que a aquisicio dos
dados na simulacao é feita dentro de um tnico tecido homogéneo para cada voxel. Isto
destoa um pouco da realidade, pois, em um exame real, ha a possibilidade de que os voxels

contenham mais do que um tnico tipo de tecido.
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Figura 86 — Erro relativo e desvio padrao das estimativas de todas as ROIs para D e

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 87 — Erro relativo e desvio padrao das estimativas de todas as ROIs para D* e
SNR =20

Fonte: Elaborada pelo autor

E no célculo da regido total compreendida por tecidos (Whole) que se pode notar
como ROIs maiores mal posicionadas (dimensoes 3 e 4) podem ter efeitos deletérios a
medida que estao mais propensas a envolver regides de ruido ou envolver mais do que
um s6 tipo de tecido nos exames reais'®*1%; contudo, nao hé evidéncias de técnicas que
otimizam o posicionamento.'?3134165 £ possivel ver nas tabelas la a 1d, que mostram a

média e o desvio padrao das estimativas feitas para cada ROI, como a presenca de erros no
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posicionamento pode influenciar nas estimativas dos parametros. A diferenca de resultados
devido ao posicionamento se pronucia inclusive em ocasioes nas quais o valor de SNR é

alto (Fig. 89 a 91).
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Figura 88 — Erro relativo e desvio padrao das estimativas de todas as ROIs para f e

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 90 — Erro relativo e desvio padrao das estimativas de todas as ROIs para D* e

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 91 — Erro relativo e desvio padrao das estimativas de todas as ROIs para f e
SNR =50

Fonte: Elaborada pelo autor

Foi observado, nestas ocasides, que as diferencas entre os resultados de Whole
das dimensoes 3 e 4 sdo significativas em comparagdo com as dimensoes 2 e 5 quando
SNR > 30 para f e D* (p < 0.05); a respeito deste tltimo pardmetro, os erros podem
superar 100 % e o desvio padrao supera, por vezes, o valor estimado (Tabelas 1b e 1c).
Para D, a diferenga passa a ser nao significativa quando SNR > 25 (p > 0.12). J4 com

dimensoes 2 e 5, para as quais nao ha coincidéncia de tecidos nem envolvimento do fundo
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da imagem, as estimativas tiveram, de forma geral, acuracia e precisao muito melhores,
como pode ser visto nas tabelas 1a e 1d, e nas figuras 86 a 91. As diferengas estatisticas
nao foram significativas entre estas dimensoes para D*quando SNR > 30 (p > 0.90) e
para D e f quando SNR > 25 (p > 0.24 e p > 0.06).

No que diz respeito a Region, apenas as ROIs de dimensao 2 e 5, quando SN R = 20,
tiveram diferencas significativas (p < 0.05) nas estimativas de f. Para o pardmetro D, a
dimensao 2 se diferenciou significativamente de todas as demais somente quando SN R = 20
(p < 0.05). A dimensédo 5, para D*, com SNR = 20, voltou a ter diferengas significativas
em relagao as dimensoes 2 e 3 (p < 0.05). J4 em SNR = 25, a dimensao 2 foi a tnica a se
diferenciar das demais (p < 0.001). Nesta etapa, a tnica justificativa que se encontra para

estas diferencas é o baixo valor de SNR .

Foi cogitada a possibilidade de se usar ROIs de forma circular, mas esta possibili-
dade foi descartada devido ao fato de a discretizagao do reticulado nao ser tao grande,
de a ROI quadrada ser muito utilizada em exames reais,'®® e de haver evidéncias de que

131 Vale ressaltar

nenhuma diferenca significativa exista entre ROIs quadradas e redondas.
também que nao houve comparcao das ROIs aqui utilizadas, todas 2D, com ROIs 3D,
muito utilizadas na reconstrucao do volume total de tumores; na literatura, é possivel
encontrar evidéncias da superioridade das ROIs 2D'3%165 em relacao as 3D, pois estas

consomem muito tempo de reconstrucao.
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Tabela 1 — Média e desvio-padrao (Dp) das estimativas do reticulado

(a) ROI 2x2 (b) ROI 3x3
Tecido 1 Tecido 1
SNR f D [mm?/s D* [mm?/s] INR f D [mm?/s D*[mm?/s]

" | Média  Dp Média Dp Média  Dp " | Média  Dp Média Dp Média  Dp
20 | 0,107 0,055 | 0,00097 0,00016 | 0,0143 0,0187 20 | 0,109 0,051 | 0,00100 0,00013 | 0,0206 0,0491
25 10,101 0,020 | 0,00100 0,00003 | 0,0109 0,0046 25 | 0,110 0,049 | 0,00101 0,00009 | 0,0209 0,0546
30 | 0,101 0,011 | 0,00100 0,00002 | 0,0101 0,0016 30 | 0,113 0,050 | 0,00101 0,00005 | 0,0215 0,0559
35 | 0,100 0,006 | 0,00100 0,00001 | 0,0100 0,0008 35 | 0,112 0,050 | 0,00101 0,00005 | 0,0216 0,0564
40 | 0,100 0,004 | 0,00100 0,00001 | 0,0100 0,0005 40 | 0,112 0,050 | 0,00101 0,00005 | 0,0217 0,0566
45 | 0,100 0,002 | 0,00100 0,00000 | 0,0100 0,0003 45 | 0,112 0,050 | 0,00101 0,00005 | 0,0216 0,0563
50 | 0,100 0,001 | 0,00100 0,00000 | 0,0100 0,0002 50 | 0,112 0,050 | 0,00101 0,00005 | 0,0216 0,0564

Tecido 2 Tecido 2
SNR f D [mm?/s D*[mm?/s] INR f D [mm?/s D*[mm?/s]

" | Média  Dp Média Dp Média  Dp " | Média  Dp Média Dp Média  Dp
20 | 0,203 0,032 | 0,00200 0,00008 | 0,0212 0,0064 20 | 0,209 0,045 | 0,00201 0,00016 | 0,0281 0,0387
25 | 0,202 0,019 | 0,00200 0,00005 | 0,0203 0,0032 25 | 0,209 0,042 | 0,00201 0,00016 | 0,0269 0,0339
30 | 0,201 0,011 | 0,00200 0,00003 | 0,0201 0,0017 30 | 0,209 0,041 | 0,00201 0,00015 | 0,0274 0,0364
35 | 0,200 0,006 | 0,00200 0,00002 | 0,0201 0,0009 35 10,208 0,041 | 0,00201 0,00015 | 0,0273 0,0358
40 | 0,200 0,003 | 0,00200 0,00001 | 0,0200 0,0005 40 | 0,208 0,041 | 0,00201 0,00015 | 0,0273 0,0358
45 10,200 0,002 | 0,00200 0,00001 | 0,0200 0,0003 45 10,208 0,041 | 0,00201 0,00015 | 0,0273 0,0358
50 | 0,200 0,001 | 0,00200 0,00000 | 0,0200 0,0002 50 | 0,208 0,041 | 0,00201 0,00015 | 0,0273 0,0358

Tecido 3 Tecido 3
SNR f D [mm?/s D*[mm?/s] SNR f D [mm?/s D*[mm?/s]
Média Dp | Média Dp Média  Dp "| Média Dp | Média Dp Média  Dp
20 | 0,301 0,032 | 0,00300 0,00014 | 0,0310 0,0059 20 | 0,305 0,036 | 0,00301 0,00017 | 0,0356 0,0260
25 | 0,301 0,018 | 0,00300 0,00008 | 0,0302 0,0031 25 | 0,306 0,033 | 0,00300 0,00016 | 0,0351 0,0259
30 | 0,300 0,010 | 0,00300 0,00004 | 0,0301 0,0018 30 | 0,305 0,032 | 0,00301 0,00015 | 0,0351 0,0255
35 | 0,300 0,006 | 0,00300 0,00003 | 0,0301 0,0010 35 10,305 0,031 | 0,00301 0,00015 | 0,0351 0,0256
40 | 0,300 0,003 | 0,00300 0,00002 | 0,0301 0,0006 40 | 0,305 0,031 | 0,00301 0,00015 | 0,0351 0,0256
45 10,300 0,002 | 0,00300 0,00001 | 0,0300 0,0003 45 10,305 0,031 | 0,00301 0,00015 | 0,0352 0,0259
50 | 0,300 0,001 | 0,00300 0,00000 | 0,0300 0,0002 50 | 0,305 0,031 0,00301 0,00015 | 0,0351 0,0258
(¢) ROI 4x4 (d) ROI 5x5
Tecido 1 Tecido 1
SNR f D [mm?/s D*[mm?/s] INR f D [mm?/s D*[mm?/s]
Média  Dp Média Dp Média Dp Média  Dp Média Dp Média Dp
20 | 0,113 0,077 | 0,00101 0,00014 | 0,0225 0,0626 20 | 0,099 0,015 | 0,00100 0,00002 | 0,0106 0,0022
25 10,115 0,076 | 0,00101 0,00011 | 0,0223 0,0638 25 10,100 0,007 | 0,00100 0,00001 | 0,0102 0,0010
30 | 0,120 0,081 | 0,00102 0,00007 | 0,0243 0,0693 30 | 0,100 0,005 | 0,00100 0,00001 | 0,0100 0,0007
35 10,120 0,082 | 0,00102 0,00007 | 0,0244 0,0697 35 10,100 0,002 | 0,00100 0,00000 | 0,0100 0,0003
40 | 0,120 0,082 | 0,00102 0,00007 | 0,0245 0,0702 40 | 0,100 0,002 | 0,00100 0,00000 | 0,0100 0,0002
45 10,119 0,082 | 0,00102 0,00007 | 0,0245 0,0701 45 10,100 0,001 | 0,00100 0,00000 | 0,0100 0,0001
50 | 0,119 0,082 | 0,00102 0,00007 | 0,0245 0,0701 50 | 0,100 0,000 | 0,00100 0,00000 | 0,0100 0,0001
Tecido 2 Tecido 2
SNR f D [mm?/s D*[mm?/s] INR f D [mm?/s D*[mm?/s]
Média  Dp Média Dp Média  Dp Média  Dp Média Dp Média  Dp
20 | 0,213 0,067 | 0,00199 0,00015 | 0,0302 0,050 20 | 0,201 0,012 | 0,00200 0,00003 | 0,0200 0,0020
25 10,214 0,068 | 0,00198 0,00015 | 0,0295 0,0475 25 10,201 0,007 | 0,00200 0,00002 | 0,0199 0,0011
30 | 0,213 0,068 | 0,00199 0,00015 | 0,0300 0,0501 30 | 0,201 0,004 | 0,00200 0,00001 | 0,0200 0,0007
35 | 0,213 0,068 | 0,00199 0,00015 | 0,0300 0,0498 35 10,200 0,002 | 0,00200 0,00001 | 0,0200 0,0004
40 | 0,213 0,068 | 0,00199 0,00015 | 0,0300 0,0499 40 | 0,200 0,001 | 0,00200 0,00000 | 0,0200 0,0002
45 10,213 0,069 | 0,00199 0,00015 | 0,0300 0,0499 45 10,200 0,001 | 0,00200 0,00000 | 0,0200 0,0001
50 | 0,213 0,069 | 0,00199 0,00015 | 0,0300 0,0498 50 | 0,200 0,000 | 0,00200 0,00000 | 0,0200 0,0001
Tecido 3 Tecido 3
SNR f D [mm?/s D*[mm?/s] INR f D [mm?/s D*[mm?/s]

| Média  Dp Média Dp Média Dp | Média  Dp Média Dp Média Dp
20 | 0,322 0,077 | 0,00305 0,00017 | 0,0455 0,0526 20 | 0,300 0,012 | 0,00300 0,00005 | 0,0302 0,0021
925 0,323 0,077 | 0,00305 0,00018 | 0,0456 0,0539 25 10,300 0,007 | 0,00300 0,00003 | 0,0299 0,0012
30 | 0,322 0,078 | 0,00305 0,00018 | 0,0458 0,0541 30 | 0,300 0,005 | 0,00300 0,00002 | 0,0301 0,0008
35 10,323 0,078 | 0,00305 0,00019 | 0,0458 0,0543 35 10,300 0,002 | 0,00300 0,00001 | 0,0300 0,0004
40 10,323 0,079 | 0,00306 0,00019 | 0,0458 0,0542 40 | 0,300 0,001 | 0,00300 0,00001 | 0,0300 0,0002
45 10,323 0,079 | 0,00305 0,00019 | 0,0458 0,0544 45 10,300 0,001 | 0,00300 0,00000 | 0,0300 0,0001
50 | 0,323 0,079 | 0,00306 0,00019 | 0,0458 0,0544 50 | 0,300 0,000 | 0,00300 0,00000 | 0,0300 0,0001

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.3.3 Calculo de SNR

A figura 92 mostra o reticulado e as regioes desenhadas para aquisi¢do das intensi-
dades do fundo de imagem e de area de tecido para SN R = 20 de simulacao; o restante dos
reticulados simulados apresentam configuracao semelhante. As estimativas de SNR feitas
estao na tabela 2. Para as condig¢oes da simulacao de reticulado, o método de estimativa
conferiu boa acuracia e precisao ao calculo e, por isso, foi utilizado no caso de imagens

reais.

Acquisition for b =0 s/m mZ, SNR = 20

Figura 92 — ROI para estimativa de SNR

Fonte: Elaborada pelo autor

Desde ja, ha que se dizer que a situagao desta aplicacao se destoa um pouco oda
realidade pelo fato de a area de tecido ser muito bem definida, pois a morfologia do
reticulado é discreta e, neste caso, os pixels na regiao tém a mesma intensidade média e
flutuam segundo um tnico valor de desvio padrao. Isto nao ocorrera nas imagens reais,
pois estas contam com problemas de nao uniformidade de campo, de tecidos e artefatos
que podem levar a diferentes distribui¢des de ruido que devem ser consideradas antes que

se selecione as areas da imagem.% 166

Tabela 2 — Desvio relativo das estimativas de SNR

.SNR 20 25 30 35 40 45 50
simulado
SNR

: 21,46 | 31,10 | 26,19 | 35,76 | 41,53 | 46,07 | 50,95
Estimado

Desvio relativo (%) | 7.30 | 4.76 | 3.67 | 2.17 | 3.83 | 2.38 | 1.90

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.4 Analise com a IDE

Para a regiao do talamo, houve diferenga estatistica significativa para f e D* (p <
0.05) quando se compara os valores do tdlamo direito calculados com o método do sinal
médio da ROI e com a média paramétrica; no talamo esquerdo, de referéncia, os métodos
demonstraram boa concordancia (p = 0.09 para f da referéncia; p = 0.52 para D da
referéncia; p = 0.43 para D* da referéncia; e p = 0.95 para D da contralateral). Isto pode
ser visto na figura 93, um grafico Bland-Altman das regides em questao que compara a
média paramétrica com o sinal médio. Por se tratar de uma ROI feita & mao livre em uma
imagem com defini¢do ruim e alguns artefatos, é possivel que erros de contorno tenham
sido cometidos e, como consequéncia, os efeitos de volume parcial possam ter atrapalhado

as estimativas.
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Figura 93 — Graficos Bland Altman entre os métodos de estimativa de cada parametro de
IVIM. A primeira linha se refere aos parametros da regiao talamica esquerda;
a segunda, aos da respectiva regiao contralateral
Fonte: Elaborada pelo autor

Na regiao do talamo, alids, f e D* apresentaram diferengas significativas (p < 0.05
para f e D*) entre a referéncia e a zona contralateral para o método do sinal médio, o
que nao ocorreu para o método da média paramétrica (p = 0.48 para D da referéncia; p
= 0.14 para f da contralateral; p = 0.13 para D da contralateral; e p = 0.07 para D*
da contralateral); estas evidéncias podem ser vistas na figura 94. Esperava-se que estas
diferencas nao ocorressem, a final trata-se do mesmo tecido e assume-se a hipotese de que
f, D e D* sao simetricamente distribuidos. Porém, além dos possiveis efeitos de volume
parcial, esta hipdtese pode ser incorreta. De acordo com a literatura, houve estudos que

investigaram a assimetria entre hemisférios contralaterais, constatando que é possivel que
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haja diferencas entre estas regioes, pelo menos para f e D.1®” Na referéncia citada, as
diferencas significativas foram vistas, na matéria branca desta regiao, para D e, na matéria
cinza, para f e D. Uma explicacdo para esta assimetria é a anisotropia da difusao causada

pelo carater randomico da distribuicao dos vasos sanguineos, que pode ser percebido nos
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Figura 94 — Gréficos Bland Altman dos métodos de sinal médio (primeira linha) e média
paramétrica (segunda linha) entre a regido talamica esquerda e a respectiva
regiao contralateral

Fonte: Elaborada pelo autor

fD* [mm?/s]

Figura 95 — Mapa paramétrico da fatia que contém o talamo de um paciente
Fonte: Elaborada pelo autor
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O mapa paramétrico da fatia que contém a regiao do talamo (Fig. 95) foi calculado
e, como esperado, apresentou maior variabilidade de valores para D* e fD*; para estes
parametros foi necessario alterar a escala de cores dos mapas para que fosse possivel
enxergar o tecido escolhido, uma manobra que acaba revelando nao s6 o tecido buscado,

mas também o ruido na imagem do mapa.

E possivel perceber, também, regides geometricamente opostas com distribuicio
de valores ligeiramente diferentes. Mais ainda, a presenca de pixels com valor nulo é
recorrente nos mapas; estes sao pixels de cujos sinais o método de fitting nao foi capaz
de estimar qualquer parametro nao nulo. Além disso, durante o calculo dos mapas, os
métodos tiveram que lidar com areas distorcidas — como a area do cortex frontal — devido
ao método de aquisicdo (EPI-SE). As escalas dos mapas de D* e fD* foram ajustadas
para que fosse possivel enxergar a distribuicao dos valores de regides que, inicialmente,

estavam camufladas pelos tons de cores de fundo.

A figura 96 mostra histogramas de ocorréncia de valores de parametros de IVIM
para cada regiao cerebral analisadas. Cada grafico ilustra uma comparagao entre a regiao de
referéncia e a contralateral, a média e o desvio-padrao destas distribuigoes. Os histogramas
foram produzidos a partir das regides envolvidas por ROIs nos mapas paramétricos e
mostram distribui¢oes de parametros entre regides opostas com alta variabilidade para f
e D*, o que evidencia certas assimetrias presentes nas regioes investigadas e justifica as

diferencas entre parametros calculados.

Esta é uma evidéncia importante da dificuldade de encontrar valores padronizados
que sirvam para realizar diagndsticos em comparacao com valores adquiridos de pacientes.
Talvez seja mais prudente, no momento de analisar um tumor, adquirir parametros do
tecido patoldgico e do tecido sauddvel no mesmo paciente e compara-los!™; e mesmo com
isso ha chances de haver diferengas significativas que devem ser interpretadas de forma

apropriada.
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Figura 97 — Graficos Bland Altman entre os métodos de estimativa de cada pardmetro de
IVIM. A primeira linha se refere aos pardmetros da regiao do lobo temporal
direito; a segunda, aos da respectiva regiao contralateral

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 98 — Graficos Bland Altman dos métodos de sinal médio (primeira linha) e média
paramétrica (segunda linha) entre a regiao do lobo temporal direito e a
respectiva regiao contralateral

Fonte: Elaborada pelo autor

Os resultados do tdlamo contrastam com aqueles obtidos para o lobo temporal

(Fig. 97, 98) e para cerebelo (Fig. 99, 100), onde os valores das regioes de referéncia e

contralateral apresentaram diferengas nao significativas (p > 0.05).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 100 — Gréficos Bland Altman dos métodos de sinal médio (primeira linha) e média
paramétrica (segunda linha) entre direito do cerebelo e a respectiva regiao

contralateral

Fonte: Elaborada pelo autor

Os lobos temporais mostraram, também, boa concordancia entre métodos, exceto

no que se refere ao pardmetro f para a regiao contralateral (p < 0.05), o que conflui com

os resultados de trabalhos anteriores.!6” J4 para o cerebelo houve boa concordancia entre
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métodos na regiao de referéncia para os trés parametros (p > 0.05), exceto para estimativas
de D* da regido contralateral, para a qual os resultados diferem significativamente (p <
0.001). Estes resultados, também estao de acordo com trabalhos passados; hé evidéncias
que processos como didsquise podem ser detectados por diferencas em D* entre regides

afetadas e saudéveis.!™!

Os mapas paramétricos da fatia que contém a regidao dos lobos temporais e do

cerebelo estao mostrados nas Figs. 101 e 102, respectivamente.
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Figura 101 — Mapa paramétrico da fatia que contém os lobos temporais de um paciente
Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 102 — Mapa paramétrico da fatia que contém o cerebelo de um paciente
Fonte: Elaborada pelo autor
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Daqui, pode-se depreender que o ruido pouco interferiu nos célculos dos pardametros,
logo os mapas paramétricos nao fornecem valores significativamente diferentes do sinal
médio dentro das ROIs para as regioes analisadas. Os valores de SNR das imagens dos
pacientes oscilaram entre valores acima de 35, o que favoreceu a realizacdo das estimativas.
A ideia de aplicacao de ROIs em mapas paramétricos surgiu da circunstancia em que
estes podem apresentar tecidos com parametros muito altos, ou muito baixos, mas que
nao caracterizam com fidelidade a regiao analisada, isto é, que se destacam dentre os
valores de maior ocorréncia apontados pelo mapa naquele tecido e que nao indicam reais
enfermidades, de modo que a média aritmética, o desvio padrao e a distribuicao dos
parametros dentro de uma ROI pudesse desfazer qualquer divida acerca da real situacao

daquelas regides com pardmetros anormais.!™

Percebe-se que a variabilidade inter-sujeito é muito alta para f e D* independente-
mente do método utilizado (Tabela 3). O desvio padrao deste ultimo pardmetro chega a
ultrapassar os 100 %, tal como ocorreu na simulacao de voxels; e o desvio de f alcanca
patamares superiores aos 50 %; a variacdo de D ficou em torno de 7 % para o tdlamo e 10
% para o cerebelo. Esta é uma evidéncia de que a técnica IVIM, aplicada da forma como foi
aqui, pode ser ineficaz na busca por um padrao de valores que caracterizem determinados
tecidos cerebrais, pois estes valores variam muito conforme o sujeito analisado.

Para efeitos de comparacdo, a tabela 3 contém exemplos extraidos da literatura!™;

valores diferentes dos estimados e dos exemplos podem ser encontrados. 07128 162,167,174
Para se obter os valores desta tabela, 10 pacientes foram analisados com o método IVIM
e houve superestimacao de f e D, em todas as areas, em relagao aos calculados com a
interface desenvolvida aqui; além disso, os valores da variabilidade dos 30 pacientes sao
muito maiores. A primeira justificativa para estas diferengas é o fato de esta tabela conter
estimativas feitas com uma sequéncia regular e uma sequéncia otimizada de 16 valores
de b, enquanto os dados utilizados aqui para estimativa foram criados com sequéncias de
10 ou 15 valores. Outro fator a se considerar sdo os valores de SNR. Com sequéncias de
b diferentes, os valores de ruido no sinal variam, logo o método de fitting utilizado trara

resultados muito discrepantes, pois a distribuicdo dos dados do sinal ser4 diferente.!™

Inesperadamente, os valores estimados de f alcancaram, por vezes, valores acima
de 0,15, bem superior aos valores citados em muitos trabalhos. Um dos motivos seria o
tempo ao eco mais elevado.?® "6 Quanto maior o TE, maior serd o valor de f, pois o tempo
ao eco rege a amplitude da magnetizacao transversal detectada no exame: quanto maior
o TE, menor sera esta magnitude gracas as relaxagoes T5; portanto, quanto maior for
TE, menor serd a amplitude total do sinal de IVIM. Como demonstrado na se¢ao tedrica
sobre o sinal de IVIM, o parametro f é o que modula a amplitude do sinal em todos os
patamares de b, de modo que um valor maior de f proporcione uma amplitude menor;

logo, quanto maior fosse TE, maior seria o valor estimado de f. Porém, foi utilizada a
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relagao S(b)/So, ou seja, o efeito de TE seria cancelado pela divisdo dos sinais, e por isso

esta hipotese foi descartada.

Tabela 3 — Tabela com valores médios e desvios-padrao inter-sujeito de parametros calcula-
dos por sinal médio e média paramétrica em regioes de referéncia e contralaterais.

Ha também valores obtidos na literatura para comparagao

Valor médo + desvio padrao da referéncia
£ (% b D
(%) x 1073mm?/s | x 103mm?/s
Sinal Ce/rebelo 5,56 + 3,48 | 0,58 £+ 0,07 9,01 + 9,73
Meédio Talamo 9,26 + 3,33 | 0,63 + 0,05 | 105,57 + 161,03
Lobo Temporal | 7,80 + 2,96 | 0,69 + 0,05 | 57,15 + 113,83
Média Ce}rebelo 6,67 + 2,90 | 0,57 + 0,06 37,33 £+ 30,89
Paramétrica Talamo 10,65 + 2,45 | 0,62 £ 0,04 80,39 + 30,04
Lobo Temporal | 840 + 2,83 | 6,97 + 0,05 61,76 £+ 41,21
Valor médo + desvio padrao contralateral
£ (% D D*
(%) x 1073mm?/s | x 10°mm?/s
Sinal Cerebelo 6,24 = 3,31 | 0,57 + 0,06 | 11,01 + 17,12
Médio Talamo 7,08 +3,94 | 0,64 £+ 0,05 34,05 £ 48,05
Lobo Temporal | 6,93 £ 2,85 | 0,69 4+ 0,04 | 47,43 + 114,64
Média Ce/rebelo 7,26 + 3,05 | 0,57 £ 0,06 43,01 £+ 39,68
Paramétrica Talamo 9,53 + 3,04 | 0,64 + 0,04 63,47 £+ 36,90
Lobo Temporal | 8,66 + 2,59 | 0,71 4+ 0,06 43,76 + 33,07
Valor médo £ desvio padrao da literatura!™
£ (%) b D
x 1073mm?/s | x 1073mm?/s
Sequéncia Cerebelo 1385+ 182 | 093+ 0,13 | 1425+ 2,99
regular Talamo 9,77 + 1,97 | 0,86 + 0,09 15,26 + 5,02
Lobo Temporal | 11,80 + 3,94 | 0,87 + 0,11 15,27 + 3,65
Sequéncia Cerebelo 14,72 + 2,20 | 0,92 £+ 0,13 19,73 + 5,88
otimizada Téalamo 11,20 + 2,85 | 0,86 + 0,09 19,55 + 8,16
Lobo Temporal | 11,40 £ 2,85 | 0,88 + 0,10 24,76 + 8,32
Fonte: Elaborada pelo autor

A hipétese mais factivel, neste caso, é o baixo valor de SNR. Como visto nos
resultados da simulacdo do voxel e em trabalhos passados,” valores de f podem ser
superestimados quando valores de SNR sao baixos. Contudo, estes resultados podem ser
vistos, também, como uma inconsisténcia inerente do modelo biexponencial, que assume
T, igual para ambos os compartimentos do modelo, provocando superestimacao de f. Em
relagdo a isto, ha modelos em desenvolvimento que buscam levar em conta as diferencas

de relaxacdo transversal entre tecido e microcirculacio.®

Uma diferenca importante entre esta aplicacao e as simulagbes é que o método
LLSR foi o mais bem sucedido nesta etapa e, por isso, o mais utilizado, enquanto o LEV e

TRR o foram apenas nas simula¢oes. Mais bem sucedido, aqui, significa que o método foi,
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pelo menos, capaz de calcular parametros nao nulos e construir uma curva de regressao
satisfatéria (R? > 0,9). Alids, mesmo o método NLLS2 conseguiu realizar regressoes em
casos que o LEV e o TRR nao conseguiram. Portanto, foi observada, durante os testes,
a robusteza dos métodos segmentados em contraste com métodos nao lineares diretos.
Vale dizer que o coeficiente de determinacao pode nao representar exatamente o grau de
precisao e de acuracia das estimativas nem o grau de eficiéncia do modelo utilizado, pois
variagoes grandes entre os parametros de fitting podem fornecer curvas de regressao muito
similares com R? altos devido a néo ortogonalidade do modelo exponencial.'®® 7" Contudo,

¢é util como parametro comparativo da eficiéncia dos métodos de fitting.

As figuras 103 a 105 fornecem informacoes acerca da precisao e das diferencas
das estimativas dos parametros dos mapas por regiao analisada. Cada caixa refere-se ao
conjunto de desvios padrao intra-sujeito para cada parametro das regioes analisadas; os
valores de desvio padrao inter-sujeito também estao escritos nos graficos para fins de

comparacao.

O coeficiente de difusdo D apresenta mais outliers, mas isto se deve ao fato de
que sua variabilidade é pequena, entao valores que destoam da maioria das estimativas
serao distinguidos mais facilmente. O contrario pode-se depreender do grafico de D*, onde
a dispersao dos valores e a assimetria das distribui¢oes é grande, principalmente para o
lobo temporal de referéncia e o cerebelo de referéncia; a distribuicdo de valores pouco se
assemelha com a Normal, pois suas medianas se aproximam muito ou do primeiro, ou
do terceiro quartil. De forma geral, o cerebelo foi a regiao que proporcionou os menores
valores de desvio. Nao houve casos em que o desvio padrao inter-sujeito ultrapassasse os

quartis dos valores intra-sujeito, normalmente estes valores sao maiores.
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Figura 103 — Boxplot de desvio padrao intra-sujeito para regioes de referéncia (REF)
contralateral (CON) no mapa paramétrico de D
Fonte: Elaborada pelo autor
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 105 — Boxplot de desvio padréo intra-sujeito para regioes de referéncia (REF) e
contralateral (CON) no mapa paramétrico de f
Fonte: Elaborada pelo autor

Com estes desvios, a variabilidade intra-sujeito pode ser mais alta do que a va-
riabilidade inter-sujeito. Este resultado abre espaco para a discussao da pertinéncia de
tentar padronizar valores de parametros de IVIM dos tecidos por meio da comparacao
entre resultados de pacientes voluntarios. A relevancia desta padronizacao cai por terra se
a variabilidade intra-sujeito for muito maior do que a inter-sujeito, pois, caso a técnica
IVIM venha a ser aplicada em exames reais, mais significativo seria adquirir, de um tnico
paciente, informagoes do tecido patologico e comparé-las com aquelas do tecido saudavel
de funcao semelhante, do que adquirir informagdes do tecido patolégico e compara-las com

limites pré-estabelecidos.
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5 CONCLUSOES

5.1 Sobre a simulacdo do voxel e suas limitacoes

No que se refere a simulacao de voxels, foi observado que os métodos segmentados
tiveram pior desempenho se comparados com os nao segmentados, algo que dificilmente se
encontra em trabalhos publicados. A estratégia segmentada tem como objetivo facilitar
o calculo dos parametros, pois diminui os graus de liberdade das estimativas. Porém,
percebe-se que mesmo a redugao dos graus de liberdade nao evita o fato de o método
ser sensivel a configuragdo de parametros do sinal biexponencial e ao ruido, algo que nao
ocorreu tanto com os métodos nao segmentados nao lineares. Portanto, nas simulagoes,

estes métodos se mostraram mais robustos do que os segmentados.

A distribuicao e o nimero de valores das sequéncias de b sao de vital importancia
para que haja boa acuracia e precisao nas estimativas dos coeficientes, pois cada um deles
se manifesta de forma diferente a depender destes valores. Para estimativas de f e D, é
suficiente que se dé mais aten¢ao aos valores mais altos de b, para os quais a componente
de perfusao do sinal seja muito pequena. Com isso, a depender das condi¢oes do ruido,
até métodos segmentados poderiam ser utilizados, pois a linearizacao se encarregaria de
calcular estes dois parametros. Entretanto, se for desejavel também obter D*, ha que se
levar em conta que este é um parametro mais dificil de se calcular e que esta presente
no sinal enquanto os valores de b ainda sao relativamente pequenos. Sendo assim, valores
pequenos de b devem ser mais abundantes na sequéncia, em detrimento de valores altos,

ja que D é calculado com mais facilidade.

Como dito antes, b é um fator que deve ser pensado com cuidado, pois nao é possivel
que se use muitos valores, ja que a questao do tempo de exame ficaria comprometida; mas,
usar poucos também causaria problemas, porque deixaria o sinal mais suscetivel ao ruido
e muita informacao se perderia. Além disso, b assume valores que dependem diretamente
do gradiente que pode ser gerado no equipamento de RM. Portanto, a decisao acerca de b
deve considerar as possibilidades de hardware disponiveis, o tecido estudado e sobre quais

parametros de IVIM se deseja ter mais atencao.

Todas as estimativas feitas dependem diretamente do valor de SNR, ja que quanto
menor for este valor, mais informagao do sinal é perdida e pior sdo os calculos dos
coeficientes. Os métodos analisados tiveram desempenho bastante uniforme em relagao aos
valores de SNR. Como regra geral, quanto maior for este valor, melhores as estimativas —
excecao feita ao NNLS —, portanto é desejavel melhoréa-lo ao maximo com o aprimoramento
das técnicas de aquisicao ou com a aplicacao de filtros de imagem, por exemplo. Atualmente,

estas melhorias sao mais dificeis de se conseguir pois as técnicas de aquisi¢do rapida, como
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EPI, sdo muito utilizadas e sao mais suscetiveis ao ruido.

Apesar da expressiva quantidade de dados gerados, podemos apontar alguns pro-
blemas com esta simula¢do. Primeiro, apenas o modelo biexponencial é testado, modelos
mono- e tri-exponenciais nao foram contemplados aqui, e ainda sao grandes candidatos
da técnica a depender do tecido analisado. Nenhum efeito de difusao nao Gaussiana foi
simulado aqui, e recomenda-se que se leve em consideracao os efeitos deste tipo de difusao
a depender dos valores de b utilizados. Além disso, as 4 sequéncias de b pré-definidas
deram evidéncias dos efeitos causados pela distribuicao destes valores nas estimativas, mas
nenhuma otimizagao destas sequéncias foi feita, algo que pode ser interessante quando se
trata de uma aplicacao clinica. Outro limitante desta parte ¢ a falta de alguns métodos
de fitting presentes nas pesquisas com a técnica de IVIM, como o bayesiano e o NLME,
mas que ainda carecem de evidéncias se comparados com os métodos mais difundidos, que
oferecem parametros de comparacao mais bem reconhecidos. A inclusao dos métodos aqui
ausentes em trabalhos futuros é interessante para sua caracterizagdo em face das diversas
dificuldades da técnica. Uma tendéncia, porém, é o uso de técnicas de inteligéncia artificial
que substituiriam os métodos de fitting no calculo de parametros; isto ja estd em processo

de investigacao.

A parte disso, uma nova métrica de avaliacdo de desempenho dos métodos, das
sequéncias e dos valores de SNR foi utilizada. Esta métrica, a distancia Euclidiana, facilita
de fato a analise dos desempenhos, pois fornece uma perspectiva mais ampla acerca das
estimativas. Porém, os detalhes de cada parametro calculado permanecem ocultos, e ha
evidéncias de que os resultados variem para f, D e D* individualmente a depender dos
outros fatores de aquisicao. Com isso, a distancia Euclidiana pode auxiliar na analise de
desempenho, mas deve ser acompanhada por outras métricas que mostrem os resultados

para cada parametro estimado.

5.2 Sobre a simulacao das ROIs e suas limitacoes

A respeito das ROIs, resta evidente que o posicionamento é essencial para que
estimativas sejam bem feitas: fendmenos como efeitos de volume parcial e envolvimento de
ruido pelas regides de interesse prejudicam bastante o desempenho das estimativas. Neste
trabalho, o tamanho, isoladamente analisado, mostrou que nao exerce um papel decisivo
na analise; maiores dimensoes podem até ser benéficas para aumentar o SNR das regides
em questao. Porém, e esta é uma limitagao, admite-se que isto ocorreu aqui porque os
tecidos criados na simulacao tém morfologia discreta, tém fronteiras muito bem definidas e
seus voxels nao englobam mais do que um tecido por vez. Nas situagoes reais, a confluéncia
de tecidos é bastante recorrente e sua heterogeneidade pode ser alta. Sendo assim, quanto
maior a dimensao das RO[s, maiores sao as chances de se obter estimativas pouco precisas.

Como sugestao para melhorar o grau de verossimilhanca da simulagao, reticulados com
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morfologia continua entre tecidos podem ser criados para testar determinados protocolos
de ROIs. Outra caracteristica limitante desta simulacao ¢é o fato de haver apenas ROIs
quadradas, nao houve simulagao de ROIs feitas & mao e nem ROIs com geometria eliptica —
estas foram usadas na analise clinica. As implicagoes decorrentes do uso destas geometrias
nao foram analisadas aqui, mas, intuitivamente, os resultados a respeito de suas dimensoes

e posicionamento devem ser semelhantes.

5.3 Sobre o uso de dados clinicos com a interface e suas limitacoes

A interface desenvolvida na versao 2015a do MATLAB pode ser utilizada para
analise de sinais de IVIM construidos por meio de imagens contidas em arquivos .PAR e
.REC. Estas analises podem ser feitas a nivel de voxel, e neste caso mapas paramétricos de
f, D, D* e fD* sao fornecidos; ou com ROIs, e neste caso apenas a regressao ¢é fornecida
apos os calculos dos valores dos parametros com o sinal médio da ROI; em ambos os casos,
o método de fitting deve ser escolhido antes. E possivel também avaliar a relacéo sinal-ruido
da fatia selecionada da aquisicao. Ao final da andlise, recomenda-se a exportagao, em
arquivos .txt, dos dados da analise e das imagens utilizadas, seja na forma de mapas
paramétricos, ou como imagens brutas com ROIs construidas. O protocolo das regioes
de interesse também pode ser exportado para usos futuros. Esta ferramenta pode ser

importante nas investigacoes que envolvam analise de imagens com técnica IVIM.

As ROIs aqui utilizadas podem ser consideradas pequenas, mas como as imagens
tém muita distorcao, dificilmente conseguiriamos distinguir os diferentes tecidos. Logo,
grandes ROIs podem intensificar o efeito de volume parcial. A discrepancia entre os
parametros inter-sujeitos sao comuns pelo que se observou na literatura, pois as condigoes
fisiologicas inerentes de cada paciente e a orientagao randdémica dos vasos de microcirculagao
fazem com que f, D e D* difiram muito. Um procedimento de diagndstico talvez seja a
comparacao de regides patologica e saudavel de um tnico tecido, em vez da definicao de

valores padronizados que sejam considerados validos para todo e qualquer paciente.

Houve discordancias entre os resultados obtidos nas simulagoes de voxel e nos
resultados obtidos durante o teste da interface, pois, no primeiro caso, os métodos nao
segmentados nao lineares foram aqueles que proporcionaram os melhores resultados. Porém,
no segundo, os métodos segmentados com linearizagao tiveram melhor repetibilidade e
estabilidade, o que lhes conferiu melhor desempenho. Portanto, com dados clinicos cerebrais,
métodos como LLSR e LLS foram mais vidveis associados as sequéncias de b utilizadas e

ao ruido da imagem.

Algumas limitagoes da interface podem ser apontadas. Primeiramente, o tinico
modelo disponivel para as regressoes é o modelo biexponencial; futuramente, outros
modelos poderao ser adicionados, e neste caso as fungoes dos métodos devem ser alteradas

para levar em conta estes modelos. Também nao ha a opcao de cdlculo do coeficiente ADC,
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muito utilizado em pesquisas de DWI para comparacoes com o método de IVIM. Outra
limitacao é que a interface aceita somente arquivos .PAR e .REC, tipicos de equipamentos
da Philips; arquivos .DICOM, por exemplo, nao podem ser lidos, uma func¢ao especifica
para isso deve ser adicionada. Neste trabalho, apenas dados de cérebro foram investigados,
restando de fora imagens de érgaos abdominais e de mama, muito recorrentes na utilizacao
da técnica IVIM.

5.4 Conclusao geral

Neste trabalho, foi desenvolvida uma ferramenta de avaliagao de dados de IVIM a
partir de imagens de RM ap0s a avaliacao de desempenho de varios métodos de fitting em
face ao efeito dos diferentes parametros que influenciam o sinal biexponencial de um voxel.
Foi analisado também o quao influentes sao o tamanho e o posicionamento das regioes de
interesse nas estimativas de parametros de IVIM a partir de sinais de um reticulado de
voxels. O programa codificado para estas simulagoes pode ser reutilizado e suas variaveis

de entrada facilmente alteradas.

Esta é uma técnica de RM bastante promissora e que tem potencial de bom
desempenho no monitoramento e diagnoéstico de enfermidades relacionadas a circulagao,
bem como na diferenciagdo entre tumores benignos e malignos que causem alteracoes
sérias nos processos de difusao e perfusao; o IVIM pode auxiliar também no prognéstico
de doencas degenerativas e cognitivas. Porém, ainda nao ha protocolos bem estabelecidos
e padronizados para uso clinico da técnica, pois as variagoes de f, D e D* sao altamente
dependentes de muitos fatores, como a distribuicdo dos valores de b, caracteristicas dos
tecidos, método de fitting, condigoes de ruido, TE e as caracteristicas intrinsecas a
fisiologia dos sujeitos submetidos a aquisicao. Disto, depreende-se que as pesquisas e testes
com a técnica devem prosseguir a fim de caracterizar a influéncia destes parametros e
de estabelecer protocolos especificos para cada parametro e tecido investigados. Uma
boa sugestao seria a utilizacdo do IVIM em conjunto com técnicas tradicionais e bem

estabelecidas como ASL, que forneceria informagoes complementares sobre a perfusao.
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APENDICE A - ACUMULO DE FASE POR DIFUSAO

A formulacdo abaixo encontra-se também na referéncia.?> A probabilidade de se
achar um spin k& com fase total ¢ é estimada pela distribuicao de probabilidade Gaussiana

(Eq. A.1), onde < ¢7 > é a média quadratica da fase do k-ésimo spin.

e—9°/(2<4}>)
P(¢) = =—= (A1)

\/2m < ¢F >

Diante disso, pode-se escrever a magnetizacao M dos spins como a integral complexa

de P(¢) multiplicada pela amplitude total de magnetizagao:

_ M / O et 2<6)
V2T < f > oo (A.2)

— M0€_<¢i>/2

M

Sabe-se também que a difusdo transporta protons a cada 74 segundos de uma
posicao x para outra x + €, onde o campo externo é tal que a variacao seja AB. O
tamanho v do passo do proton é fixo e pequeno e o valor ¢; assume os valores +1 ou -1
aleatoriamente. Percebe-se que a variacao de campo com a posi¢ao funciona como um
pequeno gradiente G, entdo o spin experimenta um campo B(j7y) = B(0) + Gv Y, &
ap6s um numero j de passos. A frequéncia de precessao muda, portanto, a cada passo e a

mudanga de fase, neste caso, é T;AB(j74). Ap6s N passos, a fase acumulada do spin serd

N
b= - Z'YTdAB(de)

Jj=1

= —Gurymy Y ZJ: € (A.3)

j=11i=1
N
= -Gy Z PENt1—p

p=1

Basta agora achar o valor médio < ¢? >, que pode ser escrito como a primeira

linha do equacionamento A.4. Mas €% +1-p = 1, pois € assume valor -1 ou +1. Entao, resta
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uma somatoéria de 1 a N de termos p*:

2 2 2
<¢k>:GV”YTdZ<p€N+1p

V7732<p > (A4)

Fazendo N1, =t e substituindo o resultado da equagao A.4 na A.2, tem-se

M = Mye™ &t/ 6m) (A.5)

Levando em conta que v é o deslocamento r apresentado na equacao 2.2 do capitulo
2, o coeficiente de difusao pode ser escrito como D = v?/(27,), entao a equagao A.5 pode

ser escrita como

M = Mye= G P78/ (A.6)

Imaginemos, agora, que seja utilizada uma sequéncia spin-eco em uma aquisi¢cao
para corrigir possiveis inomogeneidades de campo, de modo que reste o efeito puro de
decaimento de T5. A magnetizagao total, neste caso, com a presenca da difusao, tem a
seguinte forma da equacao abaixo, onde b é a ponderagao da difusao que depende da

configuracao do pulso de gradiente de difusao.

M = My - e VT2 7P (A7)



157

APENDICE B - ESTIMADORES DE VARIANCIA MINIMA

Toda fundamentagao teérica para esta formulagao foi baseada nos capitulos 1 a 3

da referéncia.l™®

O estimador B aqui utilizado é desenvolvido a partir do sinal = deterministico
observado como na equacao B.1, onde s é o sinal sintético do modelo biexponencial e € é
um ruido Gaussiano branco aleatério de varidncia o?. Com esta classe de ruido, podemos
modelar os dados do sinal observavel com uma funcao de densidade de probabilidade
(PDF), que é representada pela equagao B.2. 8 = [b, f, D, D*]T abriga os fatores dos quais
o sinal biexponencial depende, ou seja, os trés parametros de IVIM e a sequéncia de b de

tamanho n.

x[n] = s[n; B] + €[n]
= fePT L (1 — e P 4 ¢[n]

1

PDF(z;8) = W 21 Z 5})2 (B.2)

Como a equacao B.2 reproduz uma distribuicao Gaussiana de probabilidade, quanto
mais estreita for sua curva, melhor serda o desempenho do estimador, pois seu desvio-padrao
em torno da média sera menor, logo maiores sao as chances de estimarmos o valor esperado.
Para quantificar o quao estreita é a curvatura, isto é, o quao subito é o ponto de inflexao
da curva, podemos calcular o oposto da segunda derivada parcial do logaritmo natural
da equacao B.2 para cada parametro de [ no valor méaximo de PDF'. O valor apropriado

desta curvatura seria calculado com a equagao B.3, que avalia a curvatura média.

(B.3)

O?In[PDF (x; 3)]
alaer

O teorema de CRLB afirma que a funcao de densidade de probabilidade satisfaz a
condicao de regularidade indicada a seguir (Eq. B.4) para todos os valores de 3, de onde
a expectativa é feita em relacdo & PDF(x; 3). Dai, podemos escrever que a variancia do
estimador deve satisfazer a condi¢cao da equacao B.5. O denominador em var(ﬁ) é tido

como a informacao de Fisher, referente a diagonal principal da matriz de Fisher.

. [am[PDF(:r;B)]] _0 (B.4)

9p
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1

var(B) >

(B.5)

Com uma representacao alternativa da equacgao B.3 (Eq. B.6), podemos estabelecer

o limite superior da varidncia do estimador para qualquer um dos pardmetros em 3 (Eq.
B.7).

. [821n[PDF(;z:; /3)]] .

<azn[PDF(x;ﬁ)]>2] (B.6)

032 op
A 1
var(3) 2 5 [(am[ng(x;ﬁ)])z} (B7)

Desenvolvendo as derivadas necessarias e tirando o valor esperado, tem-se que

0_2

()

var(f3) > (B.8)
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ANEXO A - FLUXOGRAMAS

@f_ﬁt, D_perf fit, f fit] = fitting(fit, method, M_noise, b, weig@

[D_diff fit, D_perf fit, f fit] =
LLS(M_noise, b)

|iD_qiff fit, D_perf fit, f fit] =
LLS_Robust(M_noise, b)

[D_diff_fit, D_perf_fit, f_fit] =
NLLS_LM(M_noise, b)

[D_diff fit, D_perf fit, f fit] =
NLLS TRR(M_noise, b)

[D_diff_fit, D_perf_fit, f_fit] =
NLLS2(M_noise, b)

[D_diff_fit, D_perf_fit, f_fit] =
NNLS(M_noise, b)

ErrorMessage

Figura 106 — Fluxograma da fun¢ao fitting.m. Esta funcao recebe o método de regressao,
o método de NNLS, o sinal ruidoso, os valores de b o peso de LLSR e o chute
inicial. A funcao de regressao é escolhida a depender da variavel fit. Caso
nenhum dos métodos seja identificado, uma mensagem de erro é utilizada.
Ao final da regressao, a funcao retorna os valores de IVIM estimados

Fonte: Elaborada pelo autor.
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(D_diff_est, D_perf_est, f_est] = LLS(M_noiseD

M_diff_noise = M_noise(b > 200
y1l = In(M_diff_noise)

x1 = b(b>200)

result = polyfit(x1,y1,1)

f est = 1 - exp(result(2))

D _diff est = -result(1)

D_diff_est < 0 Sim
ou
R_diff_est > 5e-22 ‘|,
D_diff est=10
Nao
return

I[~, D perf _est, ~] = NLLS TRR(M_noise, b, 10D_diff est, D_diff est, f_est)I

Figura 107 — Fluxograma da funcao 1LLS.m. Esta fun¢ao recebe o sinal ruidoso e os valores
de b. O sinal é segmentado para b = 200 s/mms; o sinal é linearizado para
b maior que 200 e a regressao é realizada para f e D. Caso a estimativa seja
um outlier; seu valor serd zero. O parametro D* é estimado com o método

TRR
Fonte: Elaborada pelo autor
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@ﬁiest, D perf est, f est] = LLS Robust(M noise, b, w@

M_diff_noise = M_noise(b > 200
vl = In(M_diff_noise}

x1 = b(b>200)

result = robustfit(x1,yl,weight)
f_est = 1 - exp(result{2))

D _diff est = -result(1})

D diff est < 0 Sim
ou
R diff est > 5e-22 ;,
D_diff est =0
Nao D_r;ferg_teitoz °
return

A

I[—-, D perf est, ~] = NLLS_ TRR(M noise, b, 10D_diff est, D_diff est, f_est)I

Figura 108 — Fluxograma da funcao LLS_Robust .m. Esta fun¢do recebe o sinal ruidoso,
os valores de b e o peso para robustez da regressao. O sinal é segmentado
para b = 200 s/mms; o sinal é linearizado para b maior que 200 e a regressao
é realizada para f e D. Caso a estimativa seja um outlier, seu valor sera zero.
O parametro D* é estimado com o método TRR

Fonte: Elaborada pelo autor
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@iﬁ_est, D_perf_est, f_est] = NLLS2(M_noise, b, x0

fun = @(p,b) p(1).exp(-b.p(2)) + p(3)
M_diff noise = M_noise(b > 200)

y1l = In(M_diff_noise)

x1 = b(b > 200)

P_diff = regress(y1, [ones(size(x1)) x1], 1)
f est = 1 - exp(P_diff(1))

D_diff_est = -P_diff(2)

Sim

\enhuma das estimativa

Y

T

x0 = [f_est, 10.D_diff_est, D_diff_est]

é um outlier?

Nao

y1 = M_diff_noise 1
options = otimizagdo de
métricas de simulacao
esult = Isqcurvefit(fun, x0, x1, y1, [], []. options
f est = 1 - result(1)
D_diff_est = result(2)

_ Sim
D _diff est e

outlier?,
D_diff_est =0
D _perf est =0
fest=0
return

Sim

I[~, D_perf_est, ~]=NLLS_TRR(M_noise, b, 10D_diff_est, D_diff_est, f_est)l

Figura 109 — Fluxograma da funcao NLLS2.m. Esta funcao recebe o sinal ruidoso, os
valores de b e o chute inicial. Inicialmente, uma regressao linear é feita para
que se tenha um chute inicial melhor do que x0; caso esta primeira estimativa
seja um outlier, o proprio x0 é utilizado. O sinal é segmentado para b =
200 s/mms; o sinal nao é linearizado para b maior que 200 e a regressao é
realizada para f e D com LEV. Caso a estimativa seja um outlier, seu valor
serd zero. O parametro D* é estimado com o método TRR

Fonte: Elaborada pelo autor
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@iﬁ_est, D perf est, f est] = NLLS_LM(M_naise, b, x0, D_diff est IIs, f_@)

Sim

a 5 entradas?

Nao

fun = @(p, b) = f_est lls.exp(-b.p(1)) +
+(1-f_est_lIs).exp(-b.D_diff_est_lIs)

fun = @(p, b) = p(1).exp(-b.p(2)) +
+(1-p(1)).exp(-b.p(3))

M_diff_noise = M_noise(b > 200)

y1 = In(M_diff_noise)

x1 = b(b > 200)

P_diff = regress(yl, [ones(size(x1)), x1], 1)
f_est = 1 - exp(P_diff(1))

D_diff_est = - P_diff(2)

Alguma das estimativas

€ um outlier?

x0 = [f_est, 10.D_diff_est, D_diff_est]]

I options = otimizacao de métricas de simulacao I<

result = Isgcurvefit(fun, x0, b, M noise, [], [1, options)

O comprimento de
esult é maior que 12

Nao

[D_perf_est = result]

D_diff_est &

outlier?

D _diff_est = result(1)
D_perf_est = result(2)

f est = result(3)

Sim

D_diff est =0
D _perf est =0
fest=0
return

Sim

Figura 110 — Fluxograma das func¢des NLLS_IM.m e NLLS_TRR.m. Esta fungao recebe o
sinal ruidoso, os valores de b, o chute inicial e, se for o caso, os valores
estimados a partir da linearizagdo com LLS e LLSR. Caso a estimativa nao
seja para um método segmentado, realiza-se uma regressao para procurar
um valor de chute inicial melhor do que o fornecido; se estas os valores destas
primeiras regressoes sao outliers, prossegue-se com os valores de x0. Em
seguida, utiliza-se métricas de otimizagdo e um método especifico para definir
o algoritmo Levenberg-Marquadt ou Regiao Refletiva de Confianca

Fonte: Elaborada pelo autor
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@iﬁ_est, D_perf_est, f_est] = NNLS(M_noise, b, met@

Ij = 10~ (linspace(-5,0,M))
argexp = -b' . Ij

A = exp(argexp)

[U, sigma, ~] = csvd(A) Sim

omprimento de am Wi '
[lambda_corner, ~, ~, ~] = |_curve(U, sigma, M_noise', method) - o tmp = [amps, locs’, widths', proms]|

maior que 22
X0 = zeros(M,1) lor qu

= [M_noise'; x0] NZo @ .

fident = eye(M, M)

= [A; lambda_corner . Ident] kas = [amps, locs', widths', proms]l

C —
sk = Isqgnonneg(C,d) [~, idx] = max(tmp)
[amps, locs, widths, proms] = findpeaks(sk, lj, pks(j,:) = tmp(idx(1),:)
'Annotate’, 'extents', 'WidthReference', 'halfheight') tmp(idx(1),:) = -Inf
j =1 j=j+1
Dcoefs = pks(:,2) < Nao omprimento < _

) <
D_diff_est = min(Dcoefs) mps é 12
D_perf_est = max(Dcoefs)

tmp = find(sk > 0)

idx = find(diff(tmp)>1) D_diff_est = Iocs

D_perf_est =

f est=0
tmp = find(sk > 0) _diff_est ou D_perf_est
idx = find(diff(tmp)>1) sao outliers.
f est = sum(sk(tmp(idx+1):tmp(end)))

b e = — =

f_est = widths(1)/sum(widths)

Sim

D_diff est = 0

3| D_perf_est =0

>

fest=0
return

Figura 111 — Fluxograma da fun¢ao NNLS.m. Esta fung¢ao recebe o sinal ruidoso, os valores
de b e o método de NNLS, que, no caso deste trabalho, "Tikh’, que denota
o método de Tikhonov. Em seguida, a matriz de exponenciais, a matriz
identidade, a curva L e o espectro de D. O niimero de picos do espectro é
verificado e ajustes sao feitos para que se considere dois picos com distancia
razoavel. Depois, o valor de f é calculado de acordo com a amplitude do
espectro de D.

Fonte: Elaborada pelo autor
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