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RESUMO
A Imagem funcional por Ressonancia magnética € uma técnica capaz de detectar
variacfes no fluxo sanguineo em resposta a atividade neural. Quando um paciente é
submetido a certo estimulo ocorrem mudancas sanguineas no cérebro. Com intuito
de saber esses valores quantitativos da intensidade do fluxo sanguineo, volume
sanguineo e quantidade de deoxihemoglobina no sangue cerebral, utilizaremos
algumas técnicas de estimacao. Este trabalho aborda a aplicacédo do filtro de Kalman
estendido e Unscented em dados da Imagem Funcional por Ressonancia magnética,
e também fazer uma comparacao entre suas estimacdes para verificar qual método
€ mais eficaz e menos complexo na utilizacdo. Serdo estimados os parametros do
modelo hemodinamico de Buxton-Friston fluxo cerebral sanguineo, volume cerebral
sanguineo e gquantidade de hemoglobina na hora do estimulo e os demais
parametros. Percebeu que o EFK recupera os parametros e sua estimacdo esta
ligada ao ajuste de suas covariancias, quanto melhor for essas covariancias melhor

sua estimacédo. Entretanto o UKF nao teve uma estimacao muito boa.

Palavras chaves: Filtro de Kalman, Modelo Hemodinamico, Imagem por ressonancia

magnética Funcional, Efeito BOLD.
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ABSTRACT

Magnetic resonance imaging is a technique capable of detecting changes in blood
flow in response to neural activity. When a patient undergoes certain stimulation
blood changes in the brain. In order to know these quantitative values of blood flow
intensity, blood volume and amount of deoxyhemoglobin in the cerebral blood, we
will use some estimation techniques. This work deals with the application of the
extended and Unscented Kalman filter in Functional Imaging by Magnetic Resonance
data, as well as make a comparison between its estimations to verify which method is
more efficient and less complex in use. The parameters of the hemodynamic model
of Buxton-Friston blood brain flow, blood brain volume and amount of hemoglobin at
the time of the stimulus and the other parameters will be estimated. He noticed that
the EFK retrieves the parameters and their estimation is linked to the size of their
covariance, the lower these covariances the better their estimation. However the
UKF did not have a very good estimate so the EKF became a better estimator.

Key Words: Kalman Filter, Hemodynamic Model, Functional Magnetic Resonance
Imaging, BOLD Effect.
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INTRODUCAO

A Imagem Funcional por Ressonancia Magnética (fMRI) tem sido amplamente
utilizada em projetos de pesquisa, assim como em aplicacdes clinicas. Em muitos
casos ela é associada a outros meétodos ndo invasivos, tais como a
eletroencefalografia (EEG) e a espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS, do
inglés Near Infrared Spectroscopy). A fMRI tem dominado o cenario do mapeamento
cerebral em parte devido ao fato de nao utilizar radiagdo ionizante ou contraste
exogeno [12].

A ressonancia magnética funcional € uma técnica para a obtencdo de
imagens de atividade cerebral durante a execucdo de uma tarefa. N&do requer
nenhuma injecdo de qualquer substancia, por isso é considerada ndo-evasiva. Sua
tecnologia utiliza um poderoso ima (40.000 vezes mais forte do que o campo
magneético da Terra) para medir as mudancas na distribuicdo de sangue oxigenado
durante e ap0s o paciente executar determinadas tarefas.

O uso de ressonancia magnética é necessario para obter imagens das partes
mais internas do cérebro, tais como o nucleo accumbens, o qual ele desempenha
um papel importante no processamento de emocfes. Embora fMRI tem seus
detratores, é geralmente considerada uma das técnicas de imagem mais precisos e
confidveis que podem ser aplicadas para o cérebro [3].

Dentre as técnicas utilizadas em ressonancia magnética funcional (RMf), a
mais empregada atualmente baseia-se no chamado efeito BOLD (Bloond
Oxigenation Level Depedent). O uso da técnica BOLD é tdo difundido atualmente
gue sempre que se fala em RMf, considera-se, implicitamente, que o método seja
esse, a ndo ser que um outro seja especificado.

Quando determinada regido cerebral responsavel por um determinado
estimulo ocorre mudancgas na oxigenacdo, hd a troca de desoxihemoglobina, pela
oxi-hemoglobina e o aparelho de ressonancia magnética detecta tais mudancas.
Essas alteracdes no nivel de oxigenacdo do sangue sdo conhecidas como efeito
BOLD [25].

Apesar de saber que existem essas trocas sanguineas no cérebro quando
ocorrem certo estimulo ndo se sabe dados quantitativos, como o fluxo sanguineo

cerebral no momento desses estimulos, ate mesmo a quantidade de hemoglobina
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ou volume sanguineo cerebral durante essas trocas, pois 0 exame de ressonancia
magnética apresenta apenas dados qualitativos em suas imagens.

A fim de apresentar esses valores quantitativo Fristonet al. [11] apresentada
um modelo linear das respostas hemodinamicas em fMRI de séries temporais, em
que a atividade neuronal é convertida em uma fungdo resposta hemodinadmica.
Assim podemos representar quantitativamente os valores do fluxo sanguineo,
volume sanguineo e até mesmo a quantidade de hemoglobina no cérebro durante as
trocas sanguineas conhecidas como efeito BOLD.

Porém esses modelos sdo apresentados em forma de um sistema de
equacdes diferencias de primeira ordem, no qual precisa-se de métodos eficientes
para estima-los.

Este trabalho, assim como outros, tende a fazer estimac¢des dos parametros
utilizados nos modelos hemodindmicos. Porém nem sempre é facil fazer essa
estimacgédo, e como o modelo dispde de sistemas de equacdes néo lineares, seréo
utilizadas variacfes do Filtro de Kalman para gerar essas estimacoes.

Fundamentados nos autores abaixo se percebe que as diversas variagdes do
Filtro de Kalman, Estendido (EKF) e Unscented (UKF), pode ser utilizado para fazer
essas estimacodes. Algumas dificuldades sé&o encontradas a respeito da eficiéncia do
método.

Eluan [10] desenvolveu um trabalho com objetivo de verificar se a técnica do
FKE era um bom estimador para recuperar parametros do modelo de Buxton-Friston
em dados de FMRI. Para isso ele utilizou o método de Runge-Kutta para resolucdo
de sistemas de equacgOes diferencias de 42 ordem do modelo hemodinamico de
Buxton-Friston, para recuperar os seguintes parametros: fluxo sanguineo volume
sanguineo cerebral, quantidade de deoxihemoglobina e o sinal BOLD original. Para
isso foi utilizado um sinal BOLD gerado pelo modelo de Buxton-Friston, com e sem
residuo brando.

O autor percebeu que o EKF conseguiu recuperar os parametros citados
acima, tanto com ou sem ruido branco, da mesma forma como o sinal “f” (fluxo
sanguineo), sinal “v’ (volume sanguineo cerebral) e sinal “q” (quantidade de
deoxihemoglobina). Sendo assim pode-se concluir que a técnica do EKF é um bom
estimador para recuperar os parametros do modelo de Buxton-Friston. Porem o

mesmo percebeu que o EKF sb recupera os parametros; do fluxo sanguineo, o
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volume sanguineo cerebral, a quantidade de deoxihemoglobina e o sinal BOLD
original e n&o recupera os outros parametros utilizados no modelo.

Moraes [21] diz “A assimilacdo dos parametros do sinal sem e com ruido pelo
EKF foi boa”. Contudo, o EKF apenas recuperou os parametros principais f, v e q
ndo conseguindo estimar os demais parametros fisioldgicos, como por exemplo: o
tempo de transicdo, eficacia neuronal ou a extracdo e fracdo de oxigénio. E sugere
que utilizemos UKF para a tentativa de recuperacdo de todos os parametros do
modelo hemodinamico, comparando a eficiéncia da utilizacdo dos filtros para a
estimacao.

Em Wan [26] o EKF pode ser visto como o fornecedor de aproximagdes "de
primeira ordem" para os termos otimizados. Estas aproximacdes, no entanto, podem
introduzir grandes erros na media posterior verdadeira e covariancia da variavel
aleatéria Gaussiana (GRV) transformada, o que pode levar a um desempenho
abaixo do ideal e, por vezes divergéncia do filtro. Sdo essas "falhas" que seréao
corrigidas utilizando o UKF.

O UKF aborda uma melhoria de aproximacdo do EKF. A distribuicdo do
estado é novamente representada por uma GRV, mas agora € especificado usando
um conjunto minimo de pontos de amostragem cuidadosamente escolhidos. Estes
pontos de amostragem capturam completamente a verdadeira média e covariancia
da GRV, e quando propagada através do sistema nao linear verdadeiro, captura a
media posterior e covariancia com precisao para a 32 ordem (série de expanséao de
Taylor) para qualquer néo linearidade [26].

O EKF constr6i uma aproximacdo ao Hessiano [19] esperado, tomando
produtos exteriores do gradiente. O UKF, no entanto, pode fornecer uma estimativa
mais precisa através de uma aproximacao direta da expectativa de Hessiano. Outra
distinta vantagem do UKF ocorre quando nem a arquitetura ou o erro métrico é tal
que a diferenciagcdo com respeito aos os parametros nao é facilmente derivada
conforme necessario no EKF. O UKF avalia efetivamente tanto o Jacobiano e
Hessiano precisamente através da sua propagagdo do ponto sigma, sem a
necessidade de realizar qualquer diferenciacdo analitica.

O EKF tem sido amplamente aceito como uma ferramenta padrdo na
comunidade de aprendizado de funcionamento de maquinas. Neste trabalho

apresentamos uma alternativa para melhores resultados de estimacao utilizando o
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filtro Unscented. O UKF alcanga consistentemente um melhor nivel de precisédo do
que o EKF a um nivel comparavel de complexidade. Em seu trabalho Wan [26]
mostra esse ganho de desempenho em de dominios de aplicacdo, incluindo
estimativa de estado, estimativa dupla, e estimativa de parametro.

Com base nisso usaremos o UKF para estimar os parametros do modelo
hemodindmico de Buxton-Friston, tanto os parametros: fluxo sanguineo volume
sanguineo cerebral, quantidade de deoxihemoglobina e o sinal BOLD original. Assim
também como os demais parametros.

O objetivo dessa Dissertacao é utilizar o Filtro de Kalman estendido e
Unscented para recuperar os parametros dos dados da fMRI e comparar seus

resultados obtidos pelos dois métodos.
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CAPITULO 2
IMAGEM FUNCIONAL POR RESSONANCIA MAGNETICA
2.1. INTRODUCAO

A Imagem Funcional por Ressonancia Magnética (fMRI, do inglés Functional
Magnetic Ressonance Imaging), € uma técnica especifica do uso da imagem por
ressonancia magnética (MRI, do inglés Magnetic Resonance Imaging) capaz de
detectar variac6es no fluxo sanguineo em resposta a atividade neural [17].

A fMRI é uma das formas mais recentemente desenvolvidas de neuroimagem,
mas a ideia subjacente a técnica - inferir a atividade cerebral medindo mudancgas no
fluxo sanguineo - ndo é nova [1].

Em 1890, a visdo predominante era que o cérebro é envolto pelo cranio, os
aumentos locais no fluxo sanguineo e do volume seriam impossiveis. Pensava-se,
em vez de que quaisquer alteracdes no fluxo sanguineo foram causadas por
mudancas sistémicas da presséo arterial ou débito cardiaco [1].

Perto do final do século XIX, Charles S. Roy e Charles S. Sherrington
forneceram a primeira evidéncia apoiando um acoplamento entre o metabolismo da
energia e do fluxo sanguineo no cérebro. Nas suas experiéncias, um dispositivo de
monitorizacdo foi colocado na superficie do cérebro dos cdes anestesiados, que
mediu as flutuagdes no volume de sangue. Eles mostraram que o volume de sangue
(e, presumivelmente, o fluxo) muda localmente no cérebro. No entanto, ainda nao
esté claro se o proprio cérebro era responsavel por mediar essas mudancas [1].

Foi em 1948 em um experimento para medir metabolismo do oxigénio e do
fluxo sanguineo no cérebro que Seymour Kety e Carl Schmidt [14], confirmaram que
o fluxo de sangue no cérebro é regionalmente regulado pelo préprio cérebro. Eles
demonstraram que quando 0s neurbnios usam mais oxigénio, sinais quimicos
causam vasos sanguineos proximos a dilatar. O aumento do volume vascular leva a
um aumento local do fluxo sanguineo. No entanto, a capacidade de medir o fluxo
cerebral sanguineo, um correlato comprovado de metabolismo cerebral, abriu a
possibilidade notavel de estudar a funcdo cerebral em seres humanos [1].

A flexibilidade e seguranca das técnicas de imagens por ressonancia
magnética sao caracteristicas determinantes para sua crescente atualizacao.
Iniciada nos meados de 1970, a aplicagdo clinica de imagens estruturais por
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ressonancia magnética expandiu-se e consolidou-se na década de 1980. Durante a
década de 1970 foram realizadas as primeiras medidas quantitativas da taxa
metabdlica cerebral regional do oxigénio do fluxo sanguineo cerebral e do volume
sanguineo cerebral [22].

O desenvolvimento de fMRI na década de 1990, geralmente creditada a Seiji
Ogawa e Ken Kwong [22], que usam o fluxo sanguineo e metabolismo do oxigénio
para inferir atividade cerebral. Como uma técnica de imagem cerebral fMRI tem
varias vantagens significativas:

e E ndo-invasivo e nio envolve radiacéo, tornando-o seguro para o sujeito.
e Tem excelente resolucdo espago-tempo.
e E facil para o experimentador para usar.

A aquisicdo de imagens é feita através de um exame com um paciente
voluntario que recebe estimulos para a ativacdo da parte cerebral a ser estudada.
Quando hé& estimulo, é realizada a troca do sangue venoso, deoxihemoglobina, pelo
sangue arterial, a oxihemoglobina (oxyHb-hemoglobina oxigenada), que funciona
como um contraste natural denominado efeito BOLD.

As vantagens de fMRI tornaram uma ferramenta popular para geracao de
imagens funcional do cérebro - especialmente para psicélogos [1]. Durante a ultima
década tem proporcionado uma nova visdo para a investigacdo de como as
memoérias sdo formadas, lingua, dor, aprendizagem e emocédo, para citar apenas
algumas areas de pesquisa. fMRI também esta sendo aplicado em ambientes
clinicos e comerciais [1], a Figura 2.1 apresenta a maquina para fazer exames de

ressonancia magnética.

Figura 2.1: Tubo Cilindrico de um scanner de Ressonancia Magnética

Fonte: [1]
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No exame de ressonancia magnética o oxigénio é fornecido para o0s
neurdnios pela hemoglobina nas células vermelhas do sangue capilar. Quando a
atividade neuronal aumenta ha um aumento da demanda por oxigénio e a resposta
local € um aumento no fluxo de sangue para as regides de aumento da atividade
neural.

A hemoglobina é diamagnética quando oxigenado, mas paramagnética
gquando desoxigenado. Esta diferenca nas propriedades magnéticas leva a
pequenas diferencas no sinal RM de sangue em funcdo do grau de oxigenacao.
Uma vez que a oxigenacdo do sangue varia de acordo com os niveis de atividade
neural que estas diferencas podem ser usadas para detectar a atividade cerebral.

Um ponto a ser observado é a direcdo da mudanca de oxigenagdo com o
aumento da atividade. Vocé pode esperar a oxigenacdo do sangue a diminuir com a
ativacdo, mas a realidade é outra. H4 uma diminuicAo momentanea da oxigenacao
no sangue imediatamente apdés aumentos atividade neuronal, conhecido como o
"mergulho” inicial na resposta hemodinamica. Isto € seguido por um periodo em que
os aumentos do fluxo sanguineo, e ndo apenas a um nivel em que a demanda de
oxigénio é cumprida, mas Compensacao excessiva para 0 aumento da demanda.
Isto significa que a oxigenag¢do do sangue na verdade aumenta apds a ativacao
neural. Os picos de fluxo sanguineo apds cerca de 6 segundos e depois cai de volta
a linha de base, muitas vezes acompanhado por um "abaixo pés-estimulo".

Foram desenvolvidos diversos trabalhos voltados para a deteccdo das regides
ativas aplicando métodos como: Estimacdo Bayesiana[8], Modelo Linear
Generalizado[16], redes neurais artificiais [7], entre outros. Estes tinham como
objetivo fazer uma andlise qualitativa para detectar areas de ativacdo do cérebro no
momento do estimulo.

Em Friston et al. [11] é apresentado um modelo linear das respostas
hemodindmicas em fMRI de séries temporais, em que a atividade neuronal é
convertida em uma fungéo resposta hemodindmica. Em 1998, Buxton et al.[23] que
estendeu este modelo linear para cobrir as nado-linearidades dos sinais utilizando a
expansdo em série Volterra. No mesmo ano, Buxton et al. [23] desenvolveram um
modelo baseado nas mudancas no fluxo sanguineo transformando-as no sinal
BOLD.
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Utilizando a estimagé&o Baysiana, Friston et al. no ano de 2002 [10], chegaram
a conclusdo de que prioris nos parametros fisiolégicos apresentam desempenho
similares as funcdes de bases temporais em analises convencionais.

Em 2009 Zhenghui Hu et al.[13], utilizaram o Filtro de Kalman Unscented
(FKU) para fazer a estimacéo dos parametros fisiologicos do modelo hemodinamico
de respostas em fMRI.

2.2 — Efeito BOLD

O efeito BOLD d& origem a mudanca de intensidade restrita a certa area do
cérebro e transitorios no tempo em relagdo ao estimulo. A evolugdo temporal do
sinal BOLD é conhecida como funcao resposta hemodinamica, ou seja, quando o
paciente é submetido a varios estimulos periodicamente ocorre a resposta
hemodinamica, ou seja, representa um sinal BOLD para cada estimulo submetido
sendo chamado de Resposta Hemodinamica, veja a Figura 2.2 e 2.3 onde

representa o sinal BOLD.

Figura 2.2: Sinal BOLD.
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Fonte: [18]
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Figura 2.3. Recebimento do estimulo, causando alteracdes no nivel sanguineo.
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Fonte: [9]

Um estimulo pode evocar mudancas funcionais ou estruturais no sistema
nervoso central em muitas escalas temporais diferentes, de milésimos de segundos
a dias [6]. Apesar desse enorme dominio de escalas temporais, a maioria dos
estudos psicoldgicos, destina-se a processos cognitivos da ordem de segundos,
uma escala temporal compativel com RMf. A aplicabilidade dos experimentos de
RMF para os estudos de processos neurais de diferentes escalas temporais, de
certa forma, € limitada pelo curso temporal de efeito BOLD.

A amplitude do sinal BOLD nado necessariamente afeta a forma. Uma alta
amplitude pode sinalizar uma alta atividade neuronal local, mais um pico menor no
mesmo ponto pode ser mais fraco que o sinal observado e por isso camuflado.
Assim como a amplitude ndo necessariamente reflete desempenho comportamental.

Uma tarefa cognitiva complexa pode inicialmente originar sinais de alta
amplitude associados com bom desempenho, mas como o sujeito se torna melhor
nisso a amplitude pode diminuir e o desempenho permanecer o mesmo. Isto é
esperado por que o cérebro executara a triagem de neurbnios necessarios para
executar a tarefa no intuito de reduzir o consumo de energia. A resposta BOLD
através das regides cerebrais ndo pode ser comparada diretamente nem mesmo
para a mesma tarefa, visto que a densidade neuronal e o suprimento sanguineo sao

caracteristicas que nao sdo constantes ao longo de todo o cérebro, de qualquer
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maneira, a resposta BOLD pode frequentemente ser comparada entre sujeitos para

as mesmas regioes sob as mesmas tarefas.

2.3 - Modelo Hemodinamico de Buxton-Friston

Uma forma alternativa da equacao do sinal BOLD foi proposta para Modelo da
dindmica do efeito BOLD no contexto do baillon model [22]. A derivagdo deste
modelo baseia-se em estimativas das mudancas de sinal intravascular e
extravasculares.

Friston et. al. [15] com o intuito de buscar métodos quantitativos para simular

o efeito BOLD, criou 0 modelo a seguir:

( F_ _f_r
f=ceu(t) P

| e=s(r- vi) 2.1)

1
_ 1 1-Q-B)  1gq
Lq_f"(f Eo w”)

Onde f é o fluxo cerebral sanguineo v € o volume sanguineo cerebral; g é a

quantidade de deoxihemoglobina nas veias cerebrais; u(t) € a entrada externa; s

reflete o sinal de decaimento ;7, é a constante do tempo auto regulagéo de retorno;

7

T, € 0 tempo de transigdo; € é a eficacia neuronal ; E, representa a extragéo e

fracdo de oxigénio ; o é o parametro de rigidez.
Para facilitar a resolucdo do sistema do modelo, introduzirmos uma nova

variavel s. Assim, teremos um sistema de quatro equacdes de primeira ordem:

( s=eu(t)-=-L2
Ts ‘L'f
f=s
.1 1
I o=2(r-v) (2.2)

1
L _ 1 1-Q-B)f  1gq
Lq_f°<f Eo va”)
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Além disso, a saida do sinal BOLD pode ser expressa por:
y(© = Vo (ks (1= @) + k(1= 2) 4 Iy (1 = ) (2.3)

Onde ky; = 7Ey, k, = 2,ks = 2E, — 0.2; V, é a fracdo do volume sanguineo em
repouso.
O modelo de Buxton-Friston com saida do sinal BOLD podem ser escritos

CcOoMmo oS seguintes vetores e com seus respectivos erros.
x=f(xgunn~NOR,); y=h(x, W) w~NOR,), (2.4)

Onde f e h s8o equagdes nao lineares, x(t)=[s, f,v,q]" € o sistema das variaveis de
estado, ,B:{e,rs,rf,ro,Eo} € o sistema de parametros com os valores definidos

pelas médias, u é o sistema de entrada, n € o ruido causado por distlrbios e erros
de modelagem, y € o vetor de observacdo, e w é o ruido no sinal medido a Tabela

2.1 mostra os valores tipicos para os parametros do modelo hemodinamico [21].

Tabela 2.1- Valores Tipicos dos parametros do modelo hemodinamico

Parametros € 5 T T a Eo

Valores 0,54 1/(1,54) 1/(2,46) 0,98 0,33 0,34
tipicos

2.3.1. Met6do de Runge-kutta

O método de Runge-Kutta é provavelmente um dos métodos mais populares.
Possui versdes de primeira ordem, segunda ordem, terceira ordem e quarta ordem.
O meétodo de Runge-kutta de quarta ordem também € um dos métodos mais
preciosos para obter solucdo aproximada de valor inicial e sistema de equacdes
diferenciais.

Cada método de Runge-kutta consiste em comparar os polindmios de Taylor
aproximado para eliminar os célculos de derivadas. Fazendo varias avaliacbes da

funcao f a cada passo. Esse método pode ser construido para qualquer ordem a.
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Pelo polindbmio de Taylor com resto, se uma funcao y(x) tiver k + 1 derivadas

continuas em um intervalo aberto contendo a e x, podemos escrever
_ O E BTN (3 PORN €l LI S PR i) N
(@) =y(@ +y' @5+ + y O @ T+ y e T (2.4)
Onde c é numero entre a e x.

2.3.1.1 Método de Runge-Kutta de Quarta Ordem
Fazendo k = 4 em (2.1), obtemos
— — ’ hZ R h* 4 hS ¢
Y(Hn41) = y(n +h) = y() + hy' (x) + v () + 5y () + 7y (%) + 77 (€)
(2.5)

O procedimento de Runge-Kutta de quarta ordem consiste em encontrar constantes

apropriadas para construir a solugao
Yns1 = Y + akq + bk2 + cks + dk, (2.6)

Considerando:

y(xn—l) =Ynt+ h‘/’(xn' Yn, h) (2-7)
Onde:

k1=hg(xn,yn)
ky=hg(xp+ta;h,yn+L1k1)
ks = hg(xn + azh, v + Boky + Baky) (2.8)

ky = hg(xn + azh,y, + Bakq + Bsk, + Beks)

Coincide com um polinémio de Taylor de grau quarto
P = y(@ +y' (@0 — ) + 222 (x = ) + 22D (x — 0P + LD (x ) (2.9)

Isso resulta em 11 equagfes de 13 incognitas, ou seja, possui infinitas solugdes. O

mais popular € o método abaixo:1
Vet = Yn + = (ks + 2k; + 2ks + ky) (2.10)

k1=hg(xn,yn)

1 1
ka=hg(xn +Eh:Yn+§k1)

s (2.11)
ks=hg(xn+;h.yn+3kz)

ka=hg(xn+hyn+ks)
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E aconselhavel observar as equacées (2.11); observe que k, depende de k;,
ks depende de k, e k, depende de k5. Além disso, k, e ksenvolvem aproximacdes
as inclinagdes no ponto médio do intervalo entre x,, € x,41.

Usando os sistemas de equacdes (2.2) aplicado a (2.11).

( _s_f
su(t) e
S
1 1
9(f,5,0,) = 1 —(r-ve)

(1)

Esse sistema de equacdes apresentam 0s seguintes resultados para cada
uma de suas variaveis.

No software MATLAB foram simulados os estimulos, funcdo u(t), recebidos
pelo paciente na maquina de ressonancia como mostrado na Figura 2.4, onde 1

representa o estimulo recebido e 0 o repouso.

Figura 2.4. Sinais de entrada Neura lu(t)

LULLLLELLEL

Utilizando o sinal de entrada acima (0 e 1) junto com os valores tipicos da

Tabela 2.1, foram simulados os parametros do modelo hemodinamico (2.1). O
primeiro parametro simulado foi o fluxo cerebral sanguineo (sinal f), Figura 2.5.

Assim também como o volume cerebral sanguineo (sinal v), observado na figura 2.6,
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e a quantidade de deoxihemoglobina nas veias cerebrais (sinal q), observado na
figura 2.7.

Figura 2.5. Fluxo sanguineo cerebral (sinal f)

1:3 t T + T t T T t T

1251 B

0.95

] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 2.6. Volume sanguineo cerebral (sinal v)
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Figura 2.7. Quantidade de deoxihemoglobina (sinal q)
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Para a obtencdo desses parametros foi necessario aplicar o método de
Runge-Kutta a fim de realizar aproximacdo para as EDO’s do modelo. Depois de
obtidos os valores do modelo de Buxton-Friston, foram gerados o sinal da Funcéo

Resposta Hemodinamica como mostrado na Figura 2.8.

Figura 2.8. Fungéo de resposta Hemodinamica.

% 10°

= 10 20 30 40 a0 60 70 80 90 100
No capitulo 4, o filtro de Kalman € aplicado no sinal y(t), com a presenca de

um ruido branco, para recuperar os sinais f, v e q, além dos parametros do modelo

hemodinamico.
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CAPITULO 3
O FILTRO DE KALMAN
3.1. O Filtro de Kalman

O filtro de Kalman € um conjunto de equacfes matematicas que constitui um
processo recursivo eficiente de estimacdo, uma vez que o erro quadratico é
minimizado. Através da observacdo da variavel denominada “variavel de
observacao” outra variavel, ndo observavel, denominada “variavel de estado” pode
ser estimada eficientemente. Podem ser estimados os estados passados, o estado
presente e mesmo previstos os estados futuros [4].

O filtro € utilizado em uma grande variedade de aplicacdes em engenharia e
econometria, desde radar e visdo computacional até modelos macroeconémicos
[16]. Talvez o tipo mais usado e simples do filtro de Kalman seja em phase-locked
loop (malhas de captura de fase), bastante comuns em radios FM e na maioria dos
equipamentos de telecomunicagbes existentes. Extensdes e generalizacées do
método também foram desenvolvidas [2].

A estimativa produzida pelo método tende a estar mais perto dos valores reais
do que as medic¢bes iniciais, dado que a média ponderada tem uma incerteza de
estimativa melhor do que qualquer um dos valores individuais que realizam essa
mesma média. A Figura 3.1 mostra a estrutura geral do Filtro de Kalman e suas duas
fases: (a) predicao e (b) atualizacdo. A filtragem de Kalman tem muitas aplicacdes
na tecnologia e as respectivas extensfes e generalizacbes do método também
foram desenvolvidas, por exemplo, estendida (EKF) e unscented (UKF, do inglés
Unscented Kalman Filter )[9].

Figura 3.1: Fases do Filtro de Kalman

Modelo Controle Sensores
do
Sistema ¢
_ B Predicdo Atnahizacio
-@ln}res,lnifiaié}—h i_ — E— i_ + -
k+1 k+1
Fonte:[5]
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De modo a utilizar o filtro de Kalman para estimar o estado completo de um
processo dado apenas uma sequéncia de observacfes ruidosas, € necessario
modelar o processo especificando as seguintes matrizes:F,, 0 modelo de transi¢éo
de estados; H;, 0 modelo de observacao; Q, a covariancia do ruido do processo; Ry,
a covariancia do ruido da observacao; e, ocasionalmente, B;, 0 modelo das entradas
de controle, para cada passo de tempo k, como descrito abaixo.

O modelo para o filtro de Kalman assume que o estado real no tempo k &
obtido através do estado no tempo (k — 1) de acordo com:

X = Fkxk_l + Bkuk + Wi (31)

onde,

F, € o modelo de transicdo de estados, aplicado no estado anterior X, ,

B, é o0 modelo das entradas de controle, aplicado no vetor de entradas de controle
Uk

wy € 0 ruido do processo, assumido como sendo amostrado de uma distribuicao
normal de média zero e covariancia Q. w,,~N(0, Q).

No tempo k, uma observacdo (ou medicdo) z, do estado real x;, € feita de acordo

com:
Zy = Hkxk + Vg (32)

onde H, € o modelo de observagcdo, que mapeia 0 espaco de estados real no
espaco de estados observado, e v, € o ruido da observacéo, assumido como sendo
um ruido branco gaussiano de média zero e covariancia Ry. v, ~N (0., Ry).

O estado inicial e os vetores de ruido a cada passo {X,,W,...,W,,V,...,V, }sao

assumidos como sendo mutuamente independentes.

Condicdes iniciais:
fo = E[xO] (33)
Py = E[(xg — Xo)(x — fo)T] (3.4)

Do ponto de vista tedrico, o filtro de Kalman é um algoritmo para realizar, de
forma eficiente, inferéncias exatas sobre um sistema dinamico linear, que é um

modelo Bayesiano semelhante a um Modelo oculto de Markov, mas onde o espaco
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de estados das varidveis ndo observadas é continuo e todas as variaveis,
observadas e n&o observadas, apresentam distribuicdo normal (ou, frequentemente,
distribuicdo normal multivariada).

3.1.1-Previsao

Previsdo do estado (estimativa a priori):

Kr = PR + Byl (3.5)
Previsdo da covariancia (estimativa a priori):

Paka = Fi Pk_uk_leT +Q, (3.6)
3.1.2-Assimilacao
Residuo da medicéao:

Vi =2 —H X (3.7)

Residuo da covariancia:

S, = HkPk‘k_lH; +R, (3.8)

Ganho 6timo de Kalman:
K, = Pklk_lHkTSk’l (3.9)
Estado atualizado (estimativa a posteriori):
K = Kea + K Yi (3.10)
Covariancia estimada (estimativa a posteriori):

Pk|k :(I _Kka)Pk|k—l (3-11)
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3.2. Filtro de Kalman Estendido

Como mencionado anteriormente, o Filtro de Kalman & um excelente
estimador de estados para sistemas lineares, porém pode ser dificil a sua aplicacao
na pratica. O filtro de Kalman estendido supera essa limitacdo: a presuncdo de
linearidade do sistema.

O filtro de Kalman estendido (EKF) calcula uma aproximagdo do valor
verdadeiro. Ele representa essa aproximacao por uma Gaussiana. Em particular, a
crenca bel(xt) no tempo t é representada por uma média u, e covariancia )’ t.

A principal ideia para a aplicagdo do EKF se chama linearizagdo. Suponha
gue temos uma funcéo f() ndo linear. A Gaussiana projetada através desta funcéo é
tipicamente ndo Gaussiana. Isto acontece porque a nao linearidade em f() distorce a
forma Gaussiana para o préximo estado.

A linearizacdo aproxima f() por uma funcao linear, que € tangente a f() na
média da Gaussiana. Ao projetar a Gaussiana através desta aproximacdao linear, a
crenca posterior € Gaussiana. De fato, uma vez que f() é linearizada, a mecanica de
propagacao da crenca € equivalente a do filtro de Kalman. O mesmo se aplica para
a multiplicacdo de Gaussianas quando a funcdo de medicao de h() esta envolvida.
Mais uma vez, o EKF aproxima h() por uma tangente a funcéo linear h(), mantendo
assim a natureza gaussiana da crenca posterior.

Dado o seguinte sistema nao-linear, descrito pela equacao de diferencas e o
modelo de observacdo com ruido:

X = M(xp_1) + Wy (3.12)

Zy = h(xk) + (%% (313)

O estado inicial x, é um vetor aleatério onde o valor esperado é X=m, = E[xo]; ea

covariancia é P, :E[(xO —mo)(xo—mo)TJ, w, captura incertezas no modelo e Vv,

denota o0 ruido da medida, e ambos ndo sdo correlacionados:

E[Wk] =0
Elwewi] = Qx

E[wew/] =0 (3.14)
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parak = j; E[w,x,]=0para todo k

E[Uk] =0
Elvevi] = Ry
E[vv[]=0 (3.15)

parak = j; E[v,x]]=0para todo k

Também os vetores aleatorios w, e VJT nao sao correlacionados: E[kaJT]:Opara

todok e .

Tabela 3.1 - Dimenséo e descri¢do das variaveis do EKF.

Varidveis Dimenséo Descrigéo

X, nxl Vetor de Estados

W, nxl Vetor de ruido do processo
Z, m x| Vetor de observagéo
V, m x| Vetor de ruido da medida

M(.) nxl Funcéo vetorial do processo nao-linear
H() mx | Funcéo vetorial da observacdo ndo-linear
Qk nxn Matriz de covariancia de ruido do processo
R, mxm Matriz de covariancia de medida do processo

3.2.1- Previsao:

Py = E[(xq — Xo) (xo — fo)T] (3.17)
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Assumindo que a estimativa 6tima X, ;, = E[xk_1 | Zk_l] com covariancia P,_;, no tempo
k — 1. A parte previsivel de x, € dada por:

X =E[X1Z,.4]

=E[M (X)) + W, [Z,,]

=E[M(X¢)1Z,4] (3.18)
Aplicando as propriedades de esperanca e a série de Taylor sobre M(.) expandindo

em torno de X, ,:
M (X 1) =M (X 1) + I (K) (X —%4)) + HOT. (3.29)

Onde H.O.T é a ordem do erro de truncamento.

Tendo seu jacobiano definido como

oM, oM, oM, |
0%, OX, oX,
Ju=| : :
oM, oM, oM
L OX, X, oX, |

M (x) = (M, (x), M, (X),.... M (x))"

X = (X Xy ooy X, )T
M(X_ ) *M(X )+, (R)e (3.20)
Tomando a esperanga em ambos os lados, condicionada por Z, ;:
EIM(X, ) Z,1=M(X, )+ Iy (X DEe 12, ,4] (3.21)
em que Ele, ,|Z,,]=0
Assim, substituindo (3.21) em (3.18), o valor previsto de x, fica:
X =M(%ca) (3.22)

e 0 seu erro predito é
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e, =x, — x|,
=M (Xk—l + W, — M ()’zk—l))
~Jy ()A(k—l )ek—l + Wy

A covariancia prevista do erro €

P! =Ele, (e)']

M ()A(k—l )Pk—l‘]L (kk—l)+ Q«

ondeQ, = E[w,w'«]

3.2.2 — Atualizacéo

Na parte de atualizagdo de dados obtemos o seguinte:

-No tempo k, temos duas partes de informacéao:

e O valor previsto x; com covariancia R/

e Medida z, com covariancia R,

M ()A(k—l )E[ek—lel—l]‘J :/I ()’Zk—l ) + E[w, W: 1

(3.23)

(3.24)

-O objetivo é encontrar a melhor estimativa ndo tendenciosa, no sentido dos

minimos quadrados X, de X, .

-Uma maneira é assumir que a estimativa é uma combinagéo linear de x; e z,

Seja: X, =a+K,z,
Considerando que a estimativa ndo é tendenciosa:

0=E[x, — % |Z,]

= E[(ka +ekf)_(a+ Kkh(xk)+ Kkvk)lzk]
=x, —a-K,E[h(x,)|Z,]

a:ka - K E[h(x)[Z,]

Substituindo o valor de a:

(3.25)
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% =x! +K,(z, —E[h(x,)|Z,]); (valor de x estimado), (3.26)

Aplicando as propriedades de esperanca e expandindo em série de Taylor h() em
torno de x, tem-se, (h(x,)=h(x, +J,(x. )X, —x,)+H.OT., onde o seu jacobiano é

definido como:

[ oh, oh oh, |
J,=| R
oh, oh, oh,
| 0% OX, - X, |

h(x) = (h,(x),h, (x),.... h,, (X))
X = (X, Xy ooy X, )

Tomando a esperanga dos dois lados da equagao de h(x, ) condicionada por Z, :
EIN() 1 Z, 1= h(x{) + 3, (¢ )ELe! Z,] (3.27)
Em que E[e, |Z,]1=0
Substituindo (3.27) em (3.26), temos o estado estimado de:
% =% +K,(z, —E[h(x.)]|Z,]
se obtém a seguinte férmula:
& ~x! +K, (z,~h(x/)). (3.28)

O erro no valor estimado de X, é
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& =X — %

=M(x,_,)+w, —x! =K, (z, —h(x/))

~ M (%) =M (X ) +w, = K (h(x,) - h(xkf )+ V)

~ 3 (K)o + W, — Ky (3, (X )e +V,)

~J. ()6, +wW —K I, (x)NE, (R)e, +w)—Kv,)

~ (I - Kk‘]h<xkf ))‘JM ()A(k— )ek—l + (I - Kk‘]h(xkf ))‘Nk o Kka (3.29)

E covariancia posterior da nova estimativa é:

P EE[eke:]

= (1 =K Iy (¢ NI (R 1) Py I (R ) =K 3, ()T

+(1-K I, (x'NQ. (1 =K, I, (x/ )" +K,R K/

=(1 =K 3, (x )P (1 =K, I, (x )" + K, R K[

=P -K,J,(xOP =P IT(xK] +K I, (x )P IT (x K] + K, RK/ (3.30)

Essa formula é valida para qualquer K,

Como no filtro de Kalman padrédo, K, é descoberto por minimizar o tr(R,)

0_Gtr(Pk)
K,
:_(‘]h(xkf)Pkf )T - Pkf‘]h(xl<f)+2Kk‘]h(ka )PkarT(ka)"'ZKkRk

Substituindo novamente em P, , tem-se:

R =(l _Kk‘]h(xkf ))Pkf U Kth(ka ))Pkf‘]r:(ka)KkT + KkRkKkT

= (1=K 3, (xR = (R Iy (%) =K I, (xR I7 (%) - K, ROK{
= (1 =K 3, (X )P =[RS 37 (%) = K (3, (6 )PS5 (%) + ROIK{
=(I _Kk‘]h(xkf ))Pkf _[Pkf‘]rr(xkf)_Pkf‘JrT(ka )]K;

(I =Ky (4 DR

E apos esses célculos temos:

P.=(1-KJ,(x )R (3.31)
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O filtro de Kalman Estendido € amplamente aplicado em estimativas de
sistemas ndo lineares, técnica é de facil implementacao, aplicagdo em tempo real,

sequencial e recursivo.

3.3 - Filtro de Kalman Unscented

O Filtro de Kalman Unscented (UKF) é capaz de lidar melhor com sistemas
nao lineares para as fungdes néo lineares do sistema dinamico, como faz o EKF, o
UKEF utiliza a Transformada Unscented para aproximar diretamente os dois primeiros
momentos da distribuicdo alvo, o que difere significativamente da estratégia de
linearizacdo g(.) por expansdo em série de Taylor de primeira ordem. Para entender

o funcionamento da Transformada Unscented, veja:

y=gx),
Onde x = N(X, P,).

A Transformada Unscented escolhe deterministicamente pontos no espaco de
estado do sistema dinamico que capturam a média e a covariancia da distribuicéo de
x. Esses pontos sdo denominados pontos sigmas. Os pontos sigmas sdo entéo
propagados pela néo linearidade g(.), e a média e a covariancia de y sdo estimadas
a partir dos pontos sigmas propagados.

A distribuicao do estado € novamente aproximada por uma GRV, mas agora é
representada usando um conjunto minimo de pontos de amostragem
cuidadosamente escolhidos, conhecidos como Transformada Unscented. Estes
pontos de amostragens capturam completamente a média verdadeira e covariancia
da GRV, e quando propagadas através do verdadeiro sistema ndo linear, capta a
meédia posterior e covariancia com precisao para a 32 ordem (expansédo da série de
Taylor) para qualquer Nao linearidade. O EKF, em contraste, apenas atinge precisao
de primeira ordem. Notavelmente, a complexidade computacional do UKF e da
mesma ordem do EKF [26].

Acreditamos que o uso do UFK torna nossa estimagao mais exata, aléem de
recuperar outros parametros, que EKF ndo consegue recuperar assim como é dito
no trabalho de trabalho de Moraes [21]: A assimilacdo dos parametros do sinal sem
e com ruido pelo EKF foi boa. Contudo, o EKF apenas recuperou os parametros
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principais f, v e q ndo conseguindo estimar os demais parametros fisiol6gicos, como
por exemplo: o tempo de transi¢do, eficacia neuronal ou a extracdo e fragdo de
oxigénio. Utilizemos UKF para a tentativa de recuperacdo de todos os parametros
do modelo hemodinamico, comparando a eficiéncia da utilizacdo dos filtros para a
estimacgao.

Os erros inerentes do Filtro de Kalman Estendido (EKF) sdo devido as
linearizacdes realizadas para o calculo da média e da covariancia de uma variavel
aleatéria, que sofre uma transformacdo nédo-linear. O filtro de Kalman Unscented
(UKF) evita estes erros utilizando um conjunto de "amostragem" deterministica para
calcular a média e a covariancia. Basicamente, 2n 4+ 1 sigma-pontos (n € a
dimensdo do estado) sdo cuidadosamente escolhidos baseados na decomposicao
da raiz quadrada da covariancia anterior. Estes sigmapontos sao propagadas
através da verdadeira funcdo nado linear, sem aproximacdo, e em seguida uma
meédia ponderada e covariancia sdo calculadas. O UKF tem varias vantagens sobre
o EKF, incluindo: 1) o erro € menor do que o esperado pelo EKF, 2) o novo filtro
pode ser aplicado a func¢des ndo diferenciaveis, 3) o UKF evita a derivacdo de
matrizes Jacobianas, e 4) o novo filtro é valido para expansfes de ordem superior ao
EKF padréo [10].

Dados o vetor de estado e a matriz de covariancia no instante k, é computado
um conjunto de sigma-pontos que sdo alocados nas (2n, + 1) colunas da matriz

sigma-ponto x,. As colunas de y, séo calculadas por
(Xk-1)o0 = Xp—1

(1) = Rio1 + (V0 + KPq), yi=1,..,n
(Hk-1isn = T = (W + B P_q), (3.32)

Comk eR,(\/(n+ k)Pk)l, € a i-esima linha ou coluna da matriz quadrada de

J(n+ k)P, e o0 escalar k € o parameto que fornece a informacgéo a respeito dos

momentos de ordem superior da distribuigc&o.

Uma vez x, computado, é feito uma propagacdo de cada vetor através do

sistema nao linear:
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()i = f((ee-1)0) 1=0,...,2n (3.33)

A media propagada %, € a covariancia, Py, Sdo determinadas a partir das

estatistica dos sigma-pontos propagados, dadas por:
X = LiZo Wi(xi) (3.34)
P = 2T Wil (x1); — %ie] [(xi)i — %)™ (3.35)

Sendo w; 0s pesos, onde eles sdo definidos por

_ k _ 1 W, _ 1
07 (n+k)’ L T 2(n+k)’ T T 2(n+k)

(3.36)

Na fase de atualizacédo do filtro, primeiramente transforma-se as colunas de

x) através da funcao de medidas Y;. Desta forma

Yy = h(xx) (3.37)
Vi = ZiZoWi(¥i); (3.38)
Py =200k = 51 Grewr — 7)™ + Ry (3.39)

Com a média do vetor de medidas, V., € possivel estimar um vetor de

estado usando

X = X + K (Vi — Vir1) (3.40)

onde K, é o ganho de Kalman. Na formulacdo do UKF o ganho de Kalman é

definido por
Kisr = Pey(By) " (3.41)
Com
Pey = Lo Wil Caidi — 2] [(Yidi — 7el” (3.42)
Py = X2 Wi [(Yi)i = i (V)i — Vil + Kic (3.43)

Finalmente obtém-se a estimativa da covariancia do erro dada por
B, = P, — Ky P, K{ (3.44)
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O processo de propagacdo e atualizacdo se repete até que o filtro atinja a
convergéncia desejada. Abaixo na Tabela 3.2 faremos uma comparacdo das formas

utilizada para estimacédo de cada tipo de Filtro de Kalman.

Tabela 3.2: Estimativas de acordo com cada Filtro

Filtro de Kalman Filtro de Kalman Estendido Filtro de Kalman
Unscented
Valor esperado Rege = Reges + K.Y, R, ~x +K, (zk—h(xkf )) T = R + KV — V1)
P f f p =p, — T
Covariancia B, =(1-KH)Py;  P.=(1-K,J,(x/ )P, P, = P — KBy K]
Ganho de K, = Pk|k71HkTSk_1 Kie = Pen" UnPidn” + Hi) ™ Kps1 = ny(Pyy)_l

Kalman
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CAPITULO 4
RESULTADOS

Neste capitulo serdo mostrados os resultados obtidos apos a aplicacdo de
filtro de kalman estendido e Unscented em dados do fMRI. Para isso sera utilizado o
modelo hemodindmico de Buxton-Friston, que descreve certos estados fisioldgicos
de fMRI, através do sinal BOLD.

Para a resolucdo desse trabalho foi utilizado o software MATLAB 2009, onde
através do software foi utilizado um sinal ruidoso para uma estimacao conjunta das
variaveis de estado do modelo de Buxton-Friston: fluxo sanguineo, volume
sanguineo e quantidade de deoxihemoglobina, gerados a partir dos valores tipicos
da Tabela 2.1 (observados no capitulo do 2 nas figuras 2.4, 25 e 2.6

respectivamente); e o sinal BOLD (Figuras 2.7).

4.1. Resultados Do EKF

ApoOs isso serd aplicado a técnica do EKF, para recuperar os valores das
variaveis e parametros do modelo de Buxton-Friston a partir do sinal BOLD.
Também sera feito uma analise nas covariancias para determinar se seus valores
interferem na apresentacao dos resultados estimados.

A patrtir do sinal BOLD Ruidoso, mostrado na figura 4.1, ser& aplicado o EKF

a fim de recuperar os parametros do modelo de Buxton-Friston.

Figura 4.1. Resposta Hemodinamica contaminada com Ruido Branco Gaussiano.
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Dado a matriz jacobiana abaixo das derivadas de equacéo 2.2.
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Assim também como a matriz jacobiana linha das derivadas da equacéo

2.3.para a recuperacao do sinal BOLD ruidoso.

Jn =

Voka

O 0 Vokz % - V0k3 - V0k1 - 0 0 0 0 Vo(g - 7q - 217) ]

Primeiramente foi realizada a assimilacéo conjunta dos dados a partir do sinal
BOLD com o ruido e ap6s isso verificou que o EKF recuperou o Fluxo sanguineo
cerebral, como visto na Figura 4.2 e observamos na figura 4.3 o erro entre valor
verdadeiro e valor estimado. Recuperou o Volume sanguineo cerebral, como visto
na Figura 4.4 e visto também na figura 4.5 seu erro associado a comparacao do

sinal original e valor estimado. Recuperou a quantidade de deoxihemoglobina nas
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veias cerebrais, como visto na Figura 4.6, e o erro associado ao final verdadeiro e

estimado na figura 4.7 e a partir dos sinais recuperados anteriores emulamos o sinal

BOLD original como visto na Figura 4.8 e comparamos seu sinal original com sinal

emulado através do erro da figura 4.9. Para isso utilizamos uma matriz de

covariancia dos ruidos, que € uma matriz diagonal, nos valores que corresponde a f,

s, veqigual a0, ou seja o valor de w, na equacéo 3.1.

Figura 4.2. Estimagédo do parametro f (fluxo sanguineo cerebral) através do EKF na Resposta
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Figura 4.3. Erro entre o sinal f original e o estimado.
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Figura 4.4. Estimac¢éo do parametro v (volume sanguineo cerebral) através do EKF na Resposta
Hemodindmica com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.6. Estimacgédo do parametro g (quantidade de deoxihemoglobina no cérebro) através do EKF
na Resposta Hemodinamica com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.8 — Estimacéo do sinal BOLD através do EKF com ruido Branco Gaussiano
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Figura 4.9. Erro entre o sinal BOLD original e o estimado.
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O que diz respeitos aos parametros do modelo hemodinamico de Buxton-
Friston, o sinal de decaimento (), a constante do tempo auto regulacéo de retorno
(z5), o tempo de transicdo (z,), a eficacia neuronal (£), a extracdo e fracdo de
oxigénio (E;). Quando utilizado o valor de 0 na minha matriz de covariancia ndo

obtemos éxodo na nossa estimacdo como podemos ver nas Figuras 4.10, 4.11,
4.12,4.13,4.14 e 4.15.
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Figura 4.10. Sinal de decaimento (zy)
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Figura 4.11. Constante do tempo auto regulacéo de retorno (z;)
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Figura 4.12. Tempo de transic¢ao (z,)
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Figura 4.14. Extragéo e fracdo de oxigénio (E,).
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Percebemos que o EKF recuperou as variaveis de estados, porem sua
estimacao nao foi precisa e em relacdo ao sinal q e v, sua estimacdo nao foi boa
como podemos observar que seus erros associados apresentam uma maior
dispersédo. E ele ndo conseguiu recuperar os parametros do modelo pois 0s mesmo
nao encontraram uma instabilidade. Para solucionar essa ineficiéncia nas
estimacGes dos parametros, resolvemos utilizar outros valorores das covariancias
utilizadas para fazer a estimacdo acima. Em vez de 0 para os valores f, s, v, g na
nossa matriz diagonal de covariancia dos ruidos, usaremos -100.

Apobs isso foi realizada novamente a assimilacdo conjunta, dessa vez com 0s
valores f, s, v, g na nossa matriz diagonal de covariancia dos ruidos diminuido em
-100 e apos isso, como visto na assimilacdo realizada acima, verificou que o EKF
recuperou o Fluxo sanguineo cerebral, como visto na Figura 4.15. Recuperou o
Volume sanguineo cerebral, como visto na Figura 4.17. Recuperou a quantidade de
deoxihemoglobina nas veias cerebrais, como visto na Figura 4.19 e recuperou o
sinal BOLD original como visto na Figura 4.21. Assim como também, ndo de uma
forma muito eficaz, recuperar os demais parametros do modelo tais como o sinal de

decaimento (z;) Figura 4.23, a constante do tempo auto regulacdo de retorno ()

Figura 4.24, o tempo de transicao (t,) Figura 4.25, a eficacia neuronal (&) Figura

4.26, a extracao e fragao de oxigénio (E,) Figura 4.27.
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Calculamos também o erro associado a cada estimacdo das variaveis de
estado. Como observado na figura 4.16 o erro entre o Sinal f original e o Sinal f
estimado, na figura 4.18 o erro entre o Sinal v original e sinal v estimado, na figura

4.20 temos o erro do sinal g original e sinal q estimado, assim também como o erro

do sinal BOLD original e sinal BOLD emulado.

Figura 4.15. Estimacédo do parametro f (fluxo sanguineo cerebral) através do EKF na Resposta
Hemodindmica com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.17. Estimagédo do parametro v (volume sanguineo cerebral) através do EKF na Resposta
Hemodindmica com ruido Branco Gaussiano.

11 T T T T T T T T T

sinal v original

sinal v recuperado pelo filtro de Kalman
1.08 .

EEEEREEEEEE

1.04 a

1.06

T

1.02K .

098 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 4.19. Estimac¢é&o do parametro q (quantidade de deoxihemoglobina no cérebro) através do EKF
na Resposta Hemodinamica com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.20. Erro entre o sinal g original e o estimado.
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Figura 4.21. Estimagéo do sinal BOLD através do EKF com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.22. Erro entre o sinal BOLD original e o estimado.
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Figura 4.25.

Tempo de transicao (z,).
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Figura 4.26. Eficacia neuronal (g).
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Figura 4.27. Extracéo e fragcao de oxigénio (E,).
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Observamos que quanto melhor for as covariancias melhor sera nossa
estimacgéo, observando isso comparando as dispersfes de seus erros, de nossas
variaveis e dos nossos parametros, assim como notamos também que os valores do
sinal v e sinal q sdo mais dificil de estimar, comparando as estimacdes, eles dois
foram que tiveram uma maior desregularidade, observando isso na dispersdes dos

erros em ambas as estimacdes.

4.2. Resultados para UKF

Primeiramente foi realizada a assimilacdo conjunta dos dados a partir do sinal
BOLD com o ruido (Figura 4.1) e ap6s isso verificou que o UKF recuperou o Fluxo
sanguineo cerebral, como visto na Figura 4.28. Recuperou o Volume sanguineo
cerebral, como visto na Figura 4.29. Recuperou a quantidade de deoxihemoglobina
nas veias cerebrais, como visto na Figura 4.30 e recuperou o sinal BOLD original
como visto na Figura 4.31. a partir de varias simulagdes feita.

Assim também com cada erro associado sinal original e estimado, na figura
4.29 temos o erro do sinal f original e o sinal f estimado, na figura 4.31 temos o erro
do sinal v original e o sinal v estimado, na figura 4.33 temos 0 erro associado do

sinal g original com o sinal g estimado.
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Figura 4.28. Estimagao do parametro f (fluxo sanguineo cerebral) através do UKF na

Resposta Hemodindmica com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.30. Estimagéo do parametro v (volume sanguineo cerebral) através do UKF na
Resposta Hemodindmica com ruido Branco Gaussiano.
26 T T v v v v

saal v ongnal
sl v recuperado pelo itro de Kabman H

(=]
-~

"
[X)
e

"N
e

18 1
16 1
1.4 -
12+ 1
PeAANAANAANNNNN, |
08 : a— . '

Figura 4.31. Erro entre o sinal v original e o estimado
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Figura 4.32. Estimagédo do parametro q (quantidade de deoxihemoglobina no cérebro) através do UKF

na Resposta Hemodinamica com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.33. Erro entre o sinal g original e o estimado
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Figura 4.34. Estimagéo do sinal BOLD através do UKF com ruido Branco Gaussiano.
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Figura 4.35. Erro entre o sinal BOLD original e o estimado.
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Tentamos recuperar os parametros do modelo tais como o sinal de

decaimento (z) Figura 4.36, a constante do tempo auto regulagdo de retorno (zy)

Figura 4.37, o tempo de transicao (t,) Figura 4.38, a eficacia neuronal (€) Figura
4.39, a extracdo e fracdo de oxigénio (E,) Figura 4.40, porem nao obtivemos um

sucesso nessas estimacdes, pois 0s resultados ndo convergiram.

Figura 4.36. Sinal de decaimento (zf).
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Figura 4.38. Tempo de transicéo (z,).
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Figura 4.39. Eficacia neuronal (g).
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Figura 4.40. Extracéo e fragcao de oxigénio (E,).
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Notamos que apesar do Filtro de Kalman Unscented Recuperar nosso sinal
f,v,q e sinal BOLD, sua estimac&o ndo foi muito boa, como podemos ver isso pelos
seus erros associados que obtiveram um valor numa escala de 107! diferente do
EKF que apresentou um erro numa escala de 1072241073, acreditamos que isso
acontece devido o filtro ser muito sensivel as matrizes de covariancias e precisamos
encontrar as matrizes que melhor se adeque ao sistema, varias simulacées foram
feitas com diversos valores para as matrizes de covariancia e encontramos esses
resultamos como os melhores estimados. O que diz respeito a estimagdo dos o
parametros do modelo hemodinamico de Buxton-Friston, ndo conseguimos uma
estimacdo para esses parametros utilizando o UKF, pois 0s mesmo nao tiveram uma

estabilizacdo nos valores como observados nas figuras 3.36, 3.37, 3.38, 3.39, 3.40.
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CAPITULO 5
CONSIDERACOES FINAIS

Utilizamos o filtro de Kalman estendido para umas estimacéo conjunta de no
modelo hemodinamico de Buxton-Friston, e percebemos que esse método consegue
recuperar as varidveis de estado: fluxo sanguineo (sinal f), volume cerebral
sanguineo (sinal v), quantidade de hemoglobina no sangue (sinal q) e o sinal BOLD
original. Assim como os demais parametros do modelo de Buxton-Friston, diferente
do que foi dito por Eluan [10] e Moraes [21].

Notou-se também que a estimacdo esta ligada a matriz de covariancia, ou
seja, quanto melhor for o ajuste nas matrizes de covariancias melhor sera estimacéao
desses parametros.

No que diz respeito ao UKF Percebemos também que UKF néo foi um bom
estimador para 0s nossos parametros do modelo, acreditamos que sua estimacao
esta ligada a matriz de covariancia e ainda nao encontramos as matrizes que melhor
adequa ao sistema, foram feitas varias simulacbes para obter os resultados que
temos.

Logo para até o momento Filtro de Kalman estendido apresenta um melhor
valor para as variaveis e os parametros do modelo de Buxton-Friston na assimilacédo
dos dados do fMRI que o Filtro de Kalman Unscented, para o nosso caso. Pois ainda
nao conseguimos fazer um ajuste nas matrizes de covariancia.

Sugerimos como continuacédo desse trabalho ou ideias para trabalhos futuros
tentar encontrar um mecanismo que encontre uma matriz de covariancia que melhor
se adeque ao sistema, tornado o resultado do UKF mais preciso que o EKF, também

sugerimos a utilizagao de outros filtros para futura comparacoes.
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