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Streszczenie

Tworzenie ,map” aktywngci obszaréw mozgu zaarggavanego W wy-
konywanie r@anych zadawymaga analizy serii obrazéw. Ze wegl) na sta-
ba dynamile interesuga¢cego nas sygnatu konieczne jest zastosowanie wyra-
finowanych metod analizy szeregéw czasowych. Na etapieprsgo prze-
twarzania zastosowanazna analie, sktadowych gtéwnyciPCAlub now-
sze algorytmy analizy sktadowych niezatgchICA. PCA, ICA i pozwalag,
zbadé& inne algorytmy rozktadajsere obrazéw na niezae@e ,mapy” neu-
ronowe i przebiegi czasowe aktywaob neuronéw w tych fragmentach tkan-
ki nerwowej. Tak przygotowane obrazy lepiej naalag do automatycznej
klasyfikacji za pomoa sieci heuronowych.

1 Wprowadzenie

Badania medyczne dostarcadjardzo dméj ilosci obrazéw trudno poddagych

sie interpretacji. Jednym z najekszych osignieC ostatniego dziestiolecia jest
upowszechnienie simetod funkcjonalnego rezonanadijowego (fMRI), pozwa-
lajacego na obrazowanie dziatania mézgu w czasie jego normalnej pracy.

W typowym eksperymencie zyciem techniki fMRI badana osoba wykonu-
je cykl czynnaci przeplatanych okresami prostych czysciokontrolnych. Dla
przyktadu badaj¢ zdolnéci jezykowe badanemu Byvietla se przez kilkanacie
sekund kilka zda, z ktorych cest zawiera bédy syntaktyczne. Badany probuje
ustalic i zapamete, ktore to zdania. W fazie kontrolnej przez kilk&aee se-
kund badany skupia sipa poruszaniu palcami lub wpatruje si, jakis obiekt
wySwietlany na ekranie. W czasie eksperymentu wykonywane jagtecgkano-
wanie mézgu badanej osoby. Techniki MRI mdiczne niedoskonaBei — dtugi



czas pojedynczego cyklu bauastaby sygnat, wymagagy wielokrotnego powta-
rzania tych samych czyngoi w celu zwekszenia odspu sygnatl-szum — podczas
jednego eksperymentu te same czydeiovykonuje st czasami kilkadzieat razy.
Dlatego eksperymenty trwajdtugo, nieraz godzan|ub dwie. taczy se to oczy-
wiscie ze spa niedogodnscig dla osoby badanej, zwlaszcza z powodaet)o
hatasu aparatury i niemmacsci poruszania si, Metody komputerowej obrébki
obrazéw mog skréct czas pobytu w uerdzeniu MRI zachoway; lub nawet po-
lepszagg jaka&t wynikow.

W tym artykule opiszemy tylko metody wetpego przetwarzania danych,
przygotowugce ser, obrazow do automatycznej klasyfikacji, skup@jse na
metodach przydatnych do analizy obrazéw fMRI. Niglalo nich statystyczne
metody korelacyjne i metody oparte na analiziestgci, oraz metody analizy
sktadowych gtéwnych (PCA, Principal Component Analysis), analizy cech lo-
kalnych (LFA, Local Feature Analysis) i skladowych niezaigch (ICA, Inde-
pendent Component Analysis). Opiszemy i@plementaa,i zastosowanie tych
metod do obrazéw otrzymanych z eksperymentow fMRI. rad)czy krotka
dyskusja przydatr&xi tego rodzaju metod do analizy zmiennych w czasie obra-
ZOw.

2 Badania fMRI

Obrazowanie MRI polega na efekcie preceajijowego spinu magnetycznego
atomow wodoru zawartego w tkankachekkich ciata pod postagiwody. Bada-
ny umieszczany jest wevatrz magnesu, gdzie panuje state pole magnetyczne o
indukciji rzedu kilku tesli. Pole to ,poradkuje” spiny atomow w jednym kierun-
ku powodugg preces spinu dookota wyznaczonej osi. Wiagg spiny powoday ,
powstanie fali elektromagnetycznej odbieranej przez tomograf. Mangumpg-
lem elektromagnetycznym wytwarzanym przez tomograf fatew stanie pobu-
dzic atomy z r@nych miejsc (wokseli — trojwymiarowych pikseli) do precesowa-
nia z r&ng castotliwagscig. Wykonupc na zmierzonym sygnale dwuwymiar@w |
transformag, Fouriera uzyskujemy obraz tkanek w mierzonym obszarze. Naraz
tomograf obrazuje jednptaszczyze prostopadt do osi gtbwnego magnesu. Mo-
dyfikujac pole magnetyczne dostrajamy do rezonansu atomyrg/ch warstw.
Pozwala to zeskanowaah, intereswigg nas olgtcsc, warstwa po warstwie.
Odmiara, badéa MRI sg badania funkcjonalne (fMRI), gdzie interescym
nas obszarem skanowania jest ludzki m6zg podczas normalnego funkcjonowa-
nia. Podstawowym efektem umaviajacym badania funkcjonalne jest zahesc
zuzycia tlenu od aktywngci neuronow. Weksze zaycie tlenu oznacza wksa,
aktywndast neuronéw w danej eci mozgu. Tomograf fMRI jest przestojony do
rezonansu z atomaraelaza zawartymi w hemoglobinie zamiast z atomami wo-



doru. Mierzymy sygnat generowany przeznice sezen oksy- i deoksyhemo-
globiny we krwi, ktéra proporcjonalna jest dozriicy podatn&ci magnetycznej
krwi natlenionej i odtlenionej (sygnat ten nazywany jest BOLDBdolod Oxygen
L evel Dependent). Nowoczesne techniki tomograficzne takie jak technika echo-
planarna pozwalajzdpt caly skan interesagej nas olgtosci moézgu w 1.5-2.5
sekundy; daje to do tyaca tréjwymiarowych obrazéw z jednego badania. Na-
stepnie wyniki & analizowane metodami komputerowej analizy obrazéw w celu
identyfikacji grup neuronéw zaangavanych w narzucone badanemu zadania.

Oprocz widciwego skanu ,funkcjonalnego” wykonywanego na podstawie sta-
tej relaksacjiT;" (relaksacja poprzeczna typu spin-sgasiggdnich protonow), zdej-
muje sk teZ kilka skandw ,anatomicznych” opartych na statej relaksagj{re-
laksacja podtana spin-sié) w celu wycia ich jako ,tta” przy identyfikacji aktyw-
nych grup neuronow.

Skany wykonywaneaw ptaszczyhie strzatkowej, prostopadtej do najdiu’
szej osi ciata. Po zebraniu wszystkich skanow skiacajh se na trojwymiaro-
wy obraz jestémy w stanie wyprodukowadowolny przekroj olgtasci mdzgu.
Oprocz ptaszczyny strzatkowejegto wywamy te ptaszczyzny koronalnej i sa-
gitalnej jakkolwiek cecie obgtosci maze bye dokonane wzdi dowolnej ptasz-
czyzny — zaley to tylko od oprogramowania, ktérym dysponujemy.

3 Wstepna obrébka skanow

Skany funkcjonalne uzyskane mneriiemT, wymagag, wsgpnej obrobki przed
przysgpieniem do wykrywania aktywnych obszarow. aha wyr@nic kilka zré-
det znieksztatce wptywajgcych na jakét obrazu:

1. poruszenia ciata podczas procesu skanowania (zaréwno fizjologiczne, np.
oddychnie czy bicie serca, jakaprzypadkowe)

2. artefakty przeptywowe powstagge w poblzu dwgych naczyn krwioncgsnych

3. szum pomiarowy wprowadzany przez tomograf i ,systemowy” powodowa-
ny przez przypadkowe wytadowania neuronéw

4. termiczne niestabilrgzi aparatury pomiarowej (,ptywanie zera”)
5. artefakty spowodowane obe&uig ciat metalicznych, np. plomb webach.

Niektore z wymienionych efektéwasnie do usurdcia na drodze obrébki goto-
wych skandw, np. (2) czy (5); pozostaje jedynie usgie uszkodzonych ramek z
danych. Inne mpemy se przynajmniej sta@usurag.



Mate poruszenia ciata, ktére powodyypzmywanie” obrazu mania zniwelo-
waC poprzez proceejestracji obrazu (Fristoniin., 1996). Polega on na oblicze-
niu parami korelacji przebiegdéw czasowych dla#ego woksela z danej ptasz-
czyzny. Korekcji ruchu dokonuje sizazwyczaj tylko w ptaszczypie strzatko-
wej zaktadagg, Ze badany ma znacznie ograniczoneziivedsci poruszania si,
wzdtuz osi skanera. Dysporag wspotczynnikami korelacji wzajemnej e
wyznaczy wektor przesumicia ramki wzgkdem pozostatych i odpowiednia j,
skorygowa.

Ptywanie zera najtatwiej skorygowagrzeprowadzaic dla przebiegu kale-
go woksela filtrowanie gérnoprzepustowe, np. matagchomegredniej (moving
average). Od warfzi jasnéci woksela odejmujemgredna, jasn&c policzora,
na N poprzednich wokselach, gdzie N zwykle wynosi 5-20. Proces ten likwiduje
wptyw dtugoterminowych niestabilrszi aparatury, co jest veae przy tak dlugim
czasie trwania badania. Filtrowanie takie usuwa¢akontury mozgu ze skanu.

Z nadmiernym szumem radzimy sobie st@suijiltrowanie dolnoprzepustowe
z odpowiednio dobram ¢czstotliwdscia odcecia filtru. Oprécz szumu usuwamy
takze sktadowe wysokoestotliwasciowe tworace w ogonie widma sygnatu sze-
roki pik przypisywany efektowi zmiany przenikalsoi magnetycznej ciata przy
oddychaniu (efekt ten powoduje zmianaetiogci klatki piersiowej).

Metody wsepnej obrobki obrazéw fMRI opisano doktadnie w (Kruggel i in.,
1998).

4 Metody detekcji aktywacji funkcjonalnej

Konwencjonalna analiza statystyczna oferuje kilka metod analizy obrazow fMRI,
z ktorych najwaniejsze a dwie. Bazug one na analizie korelacyjnej i analizie
czestotliwdsci.

4.1 Analiza korelacyjna

W pierwszej metodzie konstruujemy specgfankcg opisupc ogoéliny przebieg
eksperymentu. Najprostsza jej wersja przyjmuje wartgden dla momentow
czasu kiedy badany wykonuje zadanie kognitywne i zero dla zadania kontrolnego.
W praktyce naley uwzgkednic op&nienia w odpowiedzi hemodynamicznej neu-
ronéw. Prawdziwy ksztatt tej odpowiedzi nie jest furkprostolairg, przypomina
raczej r&nice dwdch funkcji sigmoidalnych, i trudno go jest otrzyonamodeli
symulacyjnych. W najprostszym przypadku zna’ przya¢ funkcje prostolatrg.
Funkcja ta jest niezakmie korelowana z przebiegiem czasowyrad@go woksela



za pomoe obliczania wspotczynnika korelacji Pearsona:
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gdziex (y) oznaczaéredna, ze wszystkichk (vi), yi to jasné&t woksela w i-tej
ramce, zan to catkowita liczba ramek. Woksele, dla ktérych wspotczynnik ko-
relacji z funkcp, przebiegu eksperymentu przekraezpgwien ustalony progas ,
oznaczane jako aktywne. W ten sposob z surowych danych z catego eksperymentu
otrzymujemy jeda map opisuacg region mézgu, ktérego aktywsbpskorelowa-

na jest z zadaniami wykonywanymi przez badanego.

Ustalenie wiaciwej funkcji odpowiedzi hemodynamicznej jest kluczowe dla
poprawnego dziatania analizy korelacyjnej. Generalnie odp@awedniona jest
okoto 5-6 sekund wzgldem bodca i rozmyta w czasie na 3-4 sekundy. Niewta-
Sciwe ustalenie omhienia powoduje natychmiastowy spadek wspétczynnika ko-
relacji i ,zgubienie" aktywnych wokseli. Dla przyktadu zbyt mate apiEnie po-
woduje zaznaczenie jako aktywnych woksekideych w obebie etnic niogcych
natleniora krew w aktywne rejony dag, jednoczgnie bedrg identyfikacg miejsc
aktywndsci kognitywne;.

4.2 Analiza cestotliwosci

Opierapc se na cyklicznej konstrukcji eksperymentu fMRI zemy wywnio-
skowa, ze aktywacja interesagych nas region6w mézgu powinnadogwniez
cykliczna z okresem réwnym okresowi powtarzania txad " Wykonugc anali-
ze fourierowska (FFT) na przebiegu woksela uzyskujemy omoéwione Smigie
widmo pozbawione jmnajnszych cestotliwasci (,ptywanie zera", kontury mé-
zgu) i najwyzszych cestotliwdsci (szum, pik oddechowy). W tym widmie wyszu-
kujemy piki odpowiadace cestotliwdsci powtarzania batta. Z reguty oprécz
fundamentalnej harmonicznej widoczna jegt tkuga harmoniczna. trzecia har-
moniczna ley zazwyczaj ja w zakresie piku oddechowego i zostaje ustmna
etapie obrobki wsipnej.

Na podstawie pomiaru stosunku amplitud pikovesiotliwasci harmonicz-
nych z cestotliwdscig powtarzania barta do reszty astotliwasci (tta) maemy
orzekd& o aktywndci badZ braku aktywn&ci danego woksela. Woksele z ampli-
tudg tych pikow przekraczapg zadany prégasgznaczane jako aktywne i twarz ,
mape aktywndéci mozgu.

Wadg, tej metody jest uzakmianie aktywnéci woksela tylko odamplitudy
widma sygnatu. Zupetnie ignorowana jest tutaj infomacja niesiona fazervid-



ma. Przez to wkilad do aktywBoi woksela daj wszystkie mpliwe synaty poja-
wiajace sé z dam czstotliwdscia, z dowolnym opshieniem wzgkédem pocatku
cyklu co odpowiada dowolnej fazie. \Bivietle dyskusji z poprzedniego podroz-
dziatu prowadzi to do wyznaczenia zbytafigio zbioru aktywnych wokseli. Dla
poprzednio przytoczonego przyktadu mapa akty®eidiedzie zawiera zaréwno
aktywne neurony jak idgtnice doprowadzage do nich krew.

4.3 Metody multiwariacyjne

Dotychczas oméwione metody analizy opieralg siylacznie na danych z jed-
nego woksela przy ustalaniu stopnia aktywooteg@ woksela. Byly to zatem
metody uniwariacyjne. W drodze poszukiwiepszych metod sgnieto po meto-
dy multiwariacyjne wykorzyst@ce zaréwno zanosci przestrzenne jak i czaso-
we sygnatu. Problem jest trudny, gdwymaga analizy czterowymiarowych da-
nych (trzy wymiary przestrzenne plus czas). Aby zmniejsagktad pracy po-
trzebny do wykonania takiej analizy rmoa bezpiecznie zatgc, ze nie istnieg,
zaleZzndscei przestrzenne ragzy kolejnymi skanami w ptaszczyznie strzatkowej
(wzdtuz osi tomografu). Oczyvécie nie jest to do kiaca prawd, gdy takie za-
leznasci na pewno istni@j, jednak za takim zak@niem stoi sam proces obrazowa-
nia MRI. Woksele nalegce do tej samej ptaszczyzny strzatkowej uzyskiwame s,
dwuwymiarowa, odwrotra, transformat Fouriera. Aby zmiedi gleboka&t skanu
(potozenie ptaszczyzny strzatkowej, w ktorej wykonujemy skanowanie) potrzeba
manipulacji gradientem pola magnetycznego wzddgi strzatkowej, by dostro-
ic atomy zzadanej ptaszczyzny do rezonansdiowego. Powoduje to pewien,
nieunikniony odstp pomedzy kolejnymi ptaszczyznami skanogap). Mozna
zatem domniemyw@ ze woksele medzy skanamia stabiej zwazane zaleio-
Sciami przestrzennymi niwoksele naleace do jednego skanu.

Podstawowymi metodami multiwariacyjnyma sanaliza sktadowych gtow-
nych Principal ComponentAnalysis) i ostatnio wynaleziona analiza sktadowych
niezalenych (ndependen€ComponentAnalysis) oméwione w naspnych roz-
dziatach.

5 PCA, analiza sktadowych gtownych

Istotne polepszenie doktadew analizy zmienngci szeregoéw czasowych obra-
zbw przyni&sc mogg, metody pozwalaice na odrzucenie nieistotnych skladowych
sygnatu. Analiza sktadowych gtéwnych jest dobrze znametoc redukcji wy-
miarowdsci danych.

Wektor obserwowanych danyeh(w wypaku fMRI zawiera on pojedynczy
skan) jest liniowo transformowany w wektwre Pvtak, by sygnahk byly parami



nieskorelowane:

(xxT) =1 (2)

Macierz transformacji P meemy znalec obliczapc wartéci i wektory wia-
sne macierzy autokowariancjigt, autokorelacji) wektora. Jezeli oznaczymy
przez D macierz zawierafg na gtdwnej przektpej wart&ci wkasne macierzy
(W), z& przez E macierz odpowiednich wektorow wiasnych, macierz transfor-
macji PCA obliczamy wedtug wzoru:

P=DzE" (3)

Dowad jest prosty:

(xx') = (Pv(PV)T) = P(W")P = PEDE'PT = (4)
—D :E'EDE'E(D 2)" =D DD z=|

Wektory zawarte w macierzl nazywamysktadowymi gtdbwnymiRzutupc
danev na te wektory otrzymujemy parami zdekorelowane dankaka transfor-
macja zapewnia znalezienie ortogonalnych kierunkow reljgzej wariancji da-
nych. Sktadowa gtéwna, zazana z najvaksa, wartGcig wiasra, (wartéci wia-
she macierzy autokowariancp $ijeujemne) reprezentuje kierunek w przestrzeni
danych, w ktdrym dane te wykazaupajwiksza, wariancg. Sama wariancja dana
jest przez wartst wtasra, powgzara, z pierwsa sktadove gtéwra. Druga sktado-
wa gtéwna opisuje naspny w kolejn&ci ortogonalny kierunek w przestrzeni o
najwiekszej wariancji danych itd.

Zwykle tylko kilka pierwszych sktadowych gtéwnych jest odpowiedzialnych
za wieksz&C wariancji danych. Dane wyrzutowane na pozostate skladowe gtow-
ne cz&sto nie przekraczajswop amplitud,szumu pomiarowego i madyt bez-
piecznie usurdte, zmniejszajc w ten sposob wymiarovgo danych bez istotnego
uszczuplenia informacji w nich zawarte;.

Metoda ta mae by¢ wzyta w charakterze filtru odcir@gego szum w danych.
Decydujemy s na pierwsze N sktadowych gtdwnych odrz@ewapozostate i od-
twarzamy sygnat tylko na podstawie zachowanych sktadowych.

Sktadowe gtdowne & wzajemnie ortogonalne i ni@a atkowicie niezaleie,
co w niektérych przypadkach nie daje dobrej reprezentacji danych, prawadz ,
do powolnej zbiendsci. Interpretacja sensu skladowych gtéwnyctzemozasami
by€ niejasna.



6 ICA, analiza sktadowych niezalenych

6.1 Idea

Niezalegnast statystyczna jest czygninnym né usunecie korelacji wzajemnej
miedzy zmiennymi losowymi.

Zatézmy, ze mamy M zmiennych losowyoh, v», ..., v, bedacych kombina-
cjami liniowymi N niezalghych czynnikows:, s, ..., sn. Niezalegndst oznacza,
ze wspolny rozktad prawdopodoltistwa wszystkich N sktadowych powinientby
iloczynem rozktadéw prawdopodolsistwa:

N
p(s1,S2,-,SN) = k|'| Pr(S) (5)
=1

Hyvarinen opiera¢ Se na powyszym wzorze twierdzize niezalendst sta-
tystyczna charakteryzujeeszerova, kroskorela@ tak jak w PCA, ale nie tylko
dla korelacji drugiego edu (statystyka drugiegoedy), ale wszystkich waszych
rzedow (Hyvarinen i Oja, 1996). Prowadzi to do niewygodnego czasanmzeato’
nia, ze sktadowe niezaime | pozbawione korelacji drugiegoedy.

Alternatywrg, definicg proponug Bell i Sejnowski (Bell i Sejnowski, 1995).
Ich wersja algorytmu opieraesna tzw. regulénfoMAX polegaacej na minimali-
zacji wspolnej informacji w sktadowych niezalgych. llas¢ informacji opisywana
jestentropi sygnatu:

H(X) = - Z prlogpx (6)

gdziepy jest prawdopodobiestwenk-tego zdarzenia. Wspolna entropia dwoch
zmiennych losowych nie jest addytywna:

H(X,Y) = H(X)+H(Y) = 1(X,Y) (7)
I(X,Y) =H(X) —H(X]Y) 8)

gdziel (X,Y) jest wspol@ informacg zmiennych losowych X i Y. Alogrytm ICA
minimalizuje € wartat dgzac do wyizolowania sktadowych statystycznie nieza-
leznych.

Jezeli utozymy obserwable; w wektorv, zss skladowe niezalme s, odpo-
wiednio w wektors, mozemy zapisa zaleznast miedzy tymi wektorami:

N
v=Y as=As )
=



gdzie A jest maciera, ktéra opisuje proces mieszania sygnaiadiowych
w obserwowane kombinacje. Celem algorytmu ICA jest obliczenie maci¥kzy
ktOra spetnia warunek:

s~Wyv (10)

Rozktad obserwowanych sygnatéw na statystycznie niemalsktadowe bez
zadnej dodatkowej wiedzy np. o apriorycznym rozkitadzie prawdopodstie
nazywamy §Slepg separag, (Jutten i Herault, 1991). Algorytm rozazypcy to
zagadnienie po raz pierwszy zaproponowany zostat przez Comona w pracy (Co-
mon, 1994).

Zauwamy, Zze macieraV nie musi by wcale maciera odwrotra doA; moze
by€ to macierz przeskalowana przez fakzynnik, a také mae mie poprzesta-
wiane wiersze wzgldem macierzyA—1. Pierwsza wiasrit W powoduje niema-
nost odtworzenia energii i znakow sktadowych niezalgch, poniewa dowolna
stala, przez kt@ przemnaymy wektors, maze by¢ zniwelowana przez dziele-
nie odpowiedniej kolumny macierzyprzez t stad, Drugie ograniczenie nie jest
zadra, niedogodnscig, poniewa powoduje tylko permutaejsktadowych nieza-
leznych.

6.2 Wybielanie

ICA wymaga jako wstpnego kroku obrébki sygnatow tzwybielania lub sfe-
rowania danych. Ten krok jest niczym innym jak anaigktadowych gtownych.
Dla wektorav obliczane a dane wyrzutowane na skladowe gtéwnetore s,
podstave, dalszej analizy. Naspnie normalizowana jest wariancja sktadowych
gtownych w kadym kierunku oddzielnie. Rzutowanie na wzajemnie ortogonal-
ne kierunki wektorow sktadowych gtéwnych powoduje raaaie danych na hi-
perelipsie, dalsza normalizacja wariancji przeksztataca hipeealdspersfee,—
stad nazwa ,sferowanie".

Na tym etapie mpna takke zredukowa wymiarowat danych korzystaic z
wiasciwasci analizy PCA. Pozwala to wegpie odfiltrowé& czest szumu z danych.
Jest to krok wany dla analizy ICA, gdy dziata ona poprawnie tylko wtedy gdy
znamy dokfada liczbe sktadowych niezamych w zmieszanym sygnale.Slie
przysgpimy do wydzielenia mniejszej ikzi sktadowych otrzymamy nie sktado-
we niezalehe lecz takie ich kombinacje liniowe, w ktérych wspodlna informacja
(redundancja) jest zminimalizowana. Okazugs e liczba sktadowych niezale’
nych mae by¢ oceniona na podstawie liczby sktadowych gtéwnych, dla ktérych
wartcsci wkasne macierzy kowariancji przyjneugpacace wart8ci. Reszta skla-
dowych gtéwnych reprezentuje prawdopodobnie szumzernt bez szkody dla
sygnatu usurdta na tym etapie analizy.



6.3 Eksces

Aby rozdzielt sktadowe niezalae nie maemy wywac kryterium niezaleno-
8ci (réwnanie 5) wprost, poniewanieznane & pamzrédtowe rozktady prawdo-
podobidstwa (problenslepej separacji Wiele realizacji algorytmu ICA zywa
ekscesukumulanta statystycznego czwartegedn) jako kryterium poprawnej
separacji.

Eksces (angkurtosig:

kurt(v) = E{V*} — 3(E{v?})? (11)

opisuje ,niegaussowskd" zmiennej losowey. Dla zmiennych gaussowskich
eksces wynosi zero; dla rozktadoéw posiadgich piki eksces jest dodatni (tym
wiekszy im weksza jest ,ostret" pikow). Dla ptaskich rozkltadow eksces jest
ujemny.

Mozliwe jest dwojakie podégie do ICA: albo statystykwyzszych redow
kodujemy w algorytmie wprostaywajgc momentow statystycznych wagzych
rzedow (podéjcie zastosowane w pionierskiej pracy (Comon, 1994)), atlye u’
wamy odpowiednich funkcji nieliniowych umieszcaajwyzsze redy statystycz-
ne w algorytmieniejawnie Wiele algorytméw ICA opiera sina maksymalizacji
(co do modutu) ekscesu zmiennych. Ma to uzasadnieniez gugszanina sy-
gnatébw ma rozktad bardziej przypomiaay, ,gaussowski" ra rozktady samych
sygnatéw. Maksymalizacja modutu ekscesu powoduje poszukiwanie sktadowych
niezalenych maacych rozktad tak daleki od gaussowskiego jak tazhnee. Wy-
jasnia to dlaczego ICA nie potrafi wydziélsygnatow o rozktadzie normalnym.
Uzycie ekscesu jako miary odgtstwa od rozktadu normalnego unieztioia wy-
dzielenie sktadowych o gaussowskim rozktadzie prawdopodsbiea. Na szaz-,
Scie wiele interesaicych sygnatdw, w tym szeregi obrazéw otrzymywanych w
eksperymentach fMRI, majrozktady niegaussowskie.

6.4 Implementacja neuronowa

Do konstrukcji sieci neuronowej realiagej algorytm ICA powszechnie wyko-
rzystuje se nieliniowe reguty uczenia Hebba oraz reguty antyhebbowskie. Reguty
takie map generala posta:

Aw ~ £xg(W'X) + ... (12)

Zmiana wektora wag zatg od wart&ci sygnatdw wejciowychx oraz od wyj-
Sciowego sygnatu neuronu nieliniowo zahego od aktywacji rownej weanej
sumie sygnatéw wégciowychw' x. Znak+ oznacza wersje uczenia: hebboask
antyhebbows&.,
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Reguly uczenia oparte na ekscesie danychanpast& (za (Hyvérinen i Oja,
1996)):

o dla uczenia hebbowskiego
W(t + 1) = w(t) + p(t) [x(1)g(w(t) TX(t)) — w(t)] (13)

o dla uczenia antyhebbowskiego
W(t + 1) = w(t) + p(t) [-X(t) g(w(t) ™x(t)) — w(t)] (14)

gdziew jest wektorem wag neuronp,jest zmiena w czasie statuczeniat jest
krokiem iteracji, z& g jest odpowiedra funkcp nieliniowg, (dla przyktadu funk-

cja logistyczm lub tangensem hiperbolicznym). Reguly te gwarantlhljczenie
jednej sktadowej niezatmej. Pierwszy czton w nawiasach kwadratowych odpo-
wiada uczeniu hebbowskiemu/antyhebbowskiemu, a drugi jest cztonem norma-
lizujacym, zapobiegagym nadmiernemu wzrostowi wag. Wybor odpowiedniej
funkcji nieliniowejg opisano szeroko w (Hyvérinen i Oja, 1998).

Rdéznica medzy oboma rodzajami uczenia, we wzorze niepozornie sprowa-
dzapca se do zmiany znaku, jest kluczowa w separacji sktadowych niezagtd.
Uczeniem hebbowskim jestmy w stanie wyseparowaylko sktadowe o ekscesie
ujemnym; uczniem antyhebbowskim tylko sktadowe o ekscesie dodatnesi&z,
nie znamy ilé&ci sktadowych nalecych do kadej z tych dwodch klas, a nawet
ilosci sktadowych w ogdéle. Remedium jest wprowadzenie jednej, uniwersalnej
reguty uczenia:

w(t+1) = w(t) + p(t) [ox(t)g(w(t) "X(t)) —w(t)] (15)

gdzieo to funkcja opisuaca znak ekscesu separowanej sktadowegdoy wy-
startow& z dowolnego znaku i dynamicznie, podczas uczenia sieci estyotewa
znak wprowadzac na biegco zmiany w regule uczeniazidych neuronow sepa-
rujacych konkretne sktadowe. W ten sposéb mamy péaiee nie pominiemy
zadnej sktadowej o ile liczba neuronéw jest wystarazaj ,

Jeden neuron wystarcza do odseparowania jednej sktadowe] ziezpdany-
bielonych danych. Liczba sktadowych niezaigch, jala ma&Zzemy separow@row-
na jest liczbie wybielonych zmiennych, ktérymi dysponujemy. Odbywasipo
prostu przez zestawienie neurondéw uczonych Eszyregué, w warstve sie-
ci neuronowej. Potrzebujemy tad jakieg& rodzaju sprezenia zwrotnego, aby
zapobiec zbieganiu sipneuronéw tej warstwy do tych samych sktadowych nie-
zaleznych. Najcesciej jest to bezperednie sprezenie zwrotne z Wyt do wept
neurondw, wprowadzage czynnik kary za zbieganieesgo tych samych skia-
dowych. W podéjciu Hyvarinena mee to by np. hierarchiczna ortogonalizacja
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wyjSC neuronéw. Mana take odpowiednio dobfawsepne aktywacje, tak by
byly potozone maliwie w basenach atrakcji miiych sktadowych niezataych.
Zbiezndst algorytmu silnie zaley od wyboru wigciwej statej uczenia. Zbyt
duze p niszczy jakakolwiek zbigndst, a zbyt mate powoduje nieefektywne ucze-
nie, lub wiecz jego brak (ze wzgtu na nieuniknione by numeryczne).
Dla algorytmu InfoMAX odpowiednia reguta uczenia wgdh nastpugco
(za (McKeown iin., 1998a)):

C = WX (16)
y = 9(C) (17)
B OH (y) B -
AW = —U(W)WTW_u(I+yCT)W (18)
~ 0 ayi
y = a_q'” (a_q) (19)

gdziep to stata uczenidsl (y) dane jest wzorem (6), 8 to macierz zawieraica
wybielone dane. Funkcja nieliniowa zapewnia tu konieczna staystgszych
rzedow. Zwykle stosujemy to funkejlogistyczm;

1

90 =17ec

Uczenie przeprowadzamy w trybie batchowym zmieatgayagi dla kilku da-
nych wegciowych jednocz&nie zamiast za kalym razem gdy pobieramy dan ,
wejsciong. Zaletami tego trybuaswieksza stabilngt procesu uczenia i wksza
predkasC uczenia gdy danych treningowych jestzduUczenie kaczymy gdy
macierz wag W przestaniessgmieni& w sposob znaexy.

Neuronowe wersje algorytmu ICAaszeroko dyskutowane w (Ojaiin., 1995;
Cichocki i in., 1998) oraz pracy przeglowej (Hyvarinen, 1999). Hyvarinen za-
proponowat take szybla nieneuronoa wersg algorytmu dyskutowanw (Hy-
varinen i Oja, 1997).

Gotowe realizacje mrych algorytmow ICA w Matlabie nmna znalet w In-
ternecie na stronach A. Hyvarinena (FastiCA) por. (WWW, a) lub T. Bella (Info-
MAX ICA) por. (WWW, b).

(20)

7 Rozkiad PCA/ICA dla danych fMRI

Rozktad PCA nie wprowadza wiele nowego do analizy danych fMRI. Nie jest
uzyskiwana prawigadna separacja. Powodem tego jest bardzo mata amplituda
sygnatu azytecznego w danych. Typowo nie przekracza ona 5-10%. Tak mata am-
plituda sygnatu oznacza jego raalariancje, co z kolei powodujeg zostanie
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on uwzgkdniony dopiero w dalszych sktadowych gtéwnych. Algorytm ICA ,wy-
réwnuje" wariancje zawarte w skladowych niezadgch co wid& na rysunku 1.

ES R

[

2 1 [ EL] q0 ag =0 o -] -1 ]

Rysunek 1: Procentowe wktady do rekonstrukcji danych od sktadowych gtéwnych
(czerwona linia) i niezalaiych (niebieska linia)

McKeown (McKeown i in., 1998a) zaproponowatycie algorytmu ICA dla
obrazow fMRI. Jako zbiér zmiennych losowych traktujemy tutaj szereg czasowy
skanéw wykonanych na ustalonegbikdci. Mozliwe jest dwojakie podéicie do
problemu ICA na danych fMRI: mzemy poszukiwa sktadowych niezalaych
przestrzennidub sktadowych niezalaych czasowo Przestrzenna niezaledst
oznaczazé wygenerowane mapyeba w weksz@ci lokalne i nienakrywaice
sie. Proces ten wydajeesgjobrze opisywarzeczy dziegce s& w mozgu ludzkim,
gdyz korzysta z zalpénia,ze neurony odpowiedzialne za jedozynn&t sg poto-
zone fizycznie blisko siebie. To podeje zastosowano w (McKeown iin., 1998a).
Pojedynczy obiekt jest tu dwuwymiarowym obrazem — poszukiwane skiadowe
niezalegne edg zatem take obrazami dwuwymiarowymi. Oczekujemy od algo-
rytmu ICA roziazenia serii obrazow fMRI na zbior niezal®ch obrazéw-map
neuronowych, oraz przebiegdw czasowych aktywacji neuronéw podczas ekspery-
mentu (rysunek 2). Na dalszym etapie obrébkizexmy wryc konwencjonalnych
metod statystycznych lub metod klasyfikacji do separacji inteaegah nas prze-
biegéw pokazwgcych aktywnéc rdznych obszaréw mozgu.

Separacja jest tutajslepa"”, gdy informacja o eksperymencie pod postaci,
np. funkcji przebiegu eksperymentu opisanej w podrozdziale 4.1 potrzebna jest
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dopiero na etapie selekcji intereaaych nas map neuronowych.

‘ = .. ‘
Macierz &

Wybielone dane Skhadowe nigzalezne

Rysunek 2: Wersja algorytmu ICA wyaglniapcaprzestrzenniaiezalegne skta-
dowe

Rozkiad na czasowo niezalee skladowe powoduje wyoelopienie map ak-
tywnosci wokseli wykazuagych niezaleng od innych grup aktywrst w czasie
(rysunek 3). Takie grupy nie musz)yCt przestrzennie niezaleé od innych co
nie spetnia zalpénia o lokalizacji proceséw zachaizch w mézgu. Poza tym
rozktad na czasowo niezalee sktadniki jest obliczeniowo znacznie bardziej wy-
magagcy, gtdwnie ze wzgdu na rozmiary danych (i wokseli na ptaszczyiie
jest znacznie veksza ri ilosC skandw danej ptaszczyzny w czasie, co powoduje
znacznie weksze rozmiary macierzy kowariancggywanej w wybielaniu; obli-
czenie wart8ci i wektorow wtasnych vakszej macierzy zabiera znacznieeeg)
czasu).

—
S -

Wibielone dane Macierz A

Rysunek 3: Wersja algorytmu ICA wyaelnpiapcaczasowaiezalene sktadowe
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Bazupc na pakietach Hyvarinena i Bella/Sejnowskiego powstata w ramach
programu badawczego Instututu Maxa Plancka w Lipsku realizacja @) (
stuzaca dekompozycji serii obrazéw tomograficznych z IvefiéR 1. Opracowany
program wchodzi w sktad szerszego zbioru progranB®VAN por. (WWW, d)
opartego na pakiecie Vista por. (WWW, c).

Dla potrzeb algorytmu ICA kady skan jest przeksztatlcany do postaci wekto-
rowej przez zapis warfzi wokseli linia po linii (rysunek 4).
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Rysunek 4: Przeksztatcenie dwywymiarowego skanu do jednowymiarowego wek-
tora

Tak przygotowane dane zestawiaaexsmacierz, ktorej kolumny odpowiadaj ,
kolejnym wokselom ptaszczyzny skanuSaaiersze kolejnym skanom (momen-
tom czasu). Po zastosowaniu ICA otrzymujemy macierz, ktorej wiersze zaavieraj ,
sktadowe niezalmie, czyli mapy neuronowe. Poddaje teraz procesowi odwrot-
nemu do skanowania linia po linii otrzymujemy obraz dwuwymiarowy. Taki obraz
poddajemy standaryzaciji (z-scoring), obcinaniu ppgyyewnego progu aktywa-
cji i rejestracji na odpowiadagym mu obrazie anatomicznym.

8 Przykitad zastosowania ICA w analizie fMRI

Dla przykfadu przeanalizujemy dane z eksperymentwazamego z rozumieniem
jezyka. Zebrano 912 skandli2* na czterech glhokdciach w 76 powtdrzeniach
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Rysunek 5: Obrazy aktywisgi mézgu otrzymane za porrevanalizy korelacyjnej
I korelacji jednej z niezalmych sktadowych

testu oraz 4 skany anatomiczhg Jeden cykl eksperymentu trwat 24 sekundy, z
czego 6 sekund stanowita prezentacja zdania, ktérego popsavgnamatycza
miat za zadanie ocetbadany. Pozostate 18 sekund stanowito odpoczynek. Caty
eksperyment trwat okoto 30 minut. Rozdzielé&zskandw wynosita 128x64 wok-
sele dla skanow funkcjonalnych (1.9x3.8x5mm) i 128x128 wokseli dla skanéw
anatomicznych (1.9x1.9x5mm).

Skuteczné&t rozktadu pokaze dwa przedstawione tu obrazy. Lewy to mapa
aktywndsci bedgca rezultatem klasycznej analizy korelacyjnej. Prawy to jedna z
wielu niezalenych sktadowych, o najwkszym wspotczynniku korelacji z funk-
cja przebiegu eksperymentu§d).

Generalnie obydwa obrazy ukaawgktywnac tych samych regionéw mozgu.
ICA jako ,Slepa separacja" znajduje ponadto w tym przypadk@®@HL innych
map aktywngci neuronéw (zrezygnowano z redukcji wymiarc@gbdanych me-
todg PCA), z ktérych c&&t maze by przypisana poruszeniom badanej osoby w
tomografie, oddychaniu czy biciu serca.

Szczegotowe badania algorytmu ICA na wycinkach obrazéw MRI ze sztucz-
nie nal@org aktywaca pokazug jego przydatn& w separacji sygnatow. Na ob-
raz nieaktywnego obszaru mézgu rozmiaru 10x10 zostatzoakoz pewa ma-
ska przestrzermwymodelowana aktywacja neurondw. Ngstje na tak spreparo-
wanych danych uruchomiomy zostat algorytm ICA InfoMAX. Otrzymane wyniki
pokazuje rysunek 7. Analiza PCAzyta jako wsepny krok analizy (wybielanie)
roztozyta dane na 912 sktadowych gtéwnych, z ktérych kilkseia pierwszych
zawierato interesajce ksztalty i kontury np. tzw. artefakty tukowe),szeeszta
sktadowych niewiele odmiata se wizualnie od szumu.

Korelacja najlepszej mapy ICA z sygnatem modaltryjm wynosita ®7. Zna-
leziono tylkojedra mape z tak wysokim wspétczynnikiem korelacji, co dowodzi
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Rysunek 6: Maska i sygnat moduagy (aktywacja)

poprawnej dekompozycji obrazu na przestrzennie nienalsktadowe.

9 Podsumowanie

Wraz z postpem fizyki technicznej, oferaggj coraz lepsze i szybsze adzenia

dla medycyny, rénie potrzeba konstruowania efektywnych algorytmow dla celow
analizy danych neurologicznych i ich obrazowania. ICA jest ograniczona do sepa-
racji liniowychkombinacjiZrédet. Algorytm ten zgodny jesbgoinym modelem
linlowym" zaproponowanym przez Fristona:

X =GB+e (21)

gdzie X jest maciema obserwacji, G macieazzawieraqga, przebiegi czaso-
we aktywacjiZrédet, macierf3 zawiera mapyfodtowe, z& e jest szumem re-
zydualnym. Oczywscie takie zateénie o liniowaci proceséw w mozgu jest bar-
dzo restrykcyjne i unienmiwia modelom czysto liniowym, takim jak PCA czy
ICA, poprawra separag zjawisk nieliniowych, co zauwa sam Friston (Friston,
1998).

Kolejne ograniczenie ICA, dotyexe niemanadsci separacji sygnatéw o roz-
ktadzie normalnym nie jest istotne dlaekiszéci sygnatdw. Rzeczywiste sygna-
ty maja albo rozktad sub-gaussowski (np. obrazy), albo super-gaussowski (np.
dzwigki). Mapy fMRI charakteryzg si zwykle rozktadem super-gaussowskim z
duza wartcscig ekscesu deki silnej lokalizacji klastrow neuronowych.
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Rysunek 7: Najlepsza mapa ICA i jej aktywacja

ICA jest jeszcze bardzo miadtechnila obrébki danych. Pierwsze ekspery-
menty potwierdzity jej @yteczn&t w separacji rénych rodzajéw danych, nie tyl-
ko obrazéw. Z sukcesenzyto tej metody np. do separacji glosowenych oséb
moéwiacych jednoczZanie (tzw.problem coctail party (Lee i in., 1997). Martin
McKeown wyt z powodzeniem algorytmu ICA do analizy danych EEG (McKe-
owniin., 1998b).

Praktyczne zastosowanie tych technik do analizy szeregu obrazéw napoty-
ka jednak pewne trud$ai. Interpretacja poszczegolnych sktadowych nie zawsze
jest jasna, a interesage (tj. skorelowane z przebiegiem czasowym eksperymentu)
sktadowe mog pojawt sie wsrod kilkuset niezataiych sktadowych. Rairie wer-
sje ICA dap r&ne rezultaty i nie ma kryterium, ktére pozwolito by zdefiniaya
ktore z tak otrzymanych obraz6wa sajbardziej interesage (do pewnego stopnia
taka role spetnig@ maze wspétczynnik korelacji z funkajopisupc przebieg eks-
perymentu). Nie przeprowadzono dotychczas baparéwnawczych poreizy
ré6znymi metodami analizy czynnikéw niezatg/ch ani nie opracowano zestawu
problemow, na ktérych mama by ocert zalety i wady poszczegdlnych rozaxid.

Lokalna Analiza Cech (Local Feature Analysis, LFA) (Penev i Atick, 1996)
jest ciekava propozych wsepnego przetwarzania obrazow, bardzo przyalan
rozpoznawaniu obiektéw. Jej zakenia i realizacjaa podobne do ICA. Zakla-
da se wsepny etap wybielania danych i dadsabroble sieca neuronow, ktérej
reguty uczenia (odpowiednie czynniki kary) powaoaotyzymanie nienakrywaj
cych se wzajemnie map nazywanych tu detektorami cech. W zastosowaniu do
rozpoznawania twarzy znajduje lokalne cechy, takie jak nosy, oczy, usta czy po-
liczki, pozwalapc nastpnie algorytmom klasyfikagym skupt sie na klasyfika-
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cji istotnych cech obrazu. LFA jest obecnie bezkonkurencyjnym algorytmem w
rozpoznawaniu obiektow, nie byta jednak stosowana do analizy obrazéw medycz-
nych. W tej wanej i trudnej dziedzinie pozostaje jeszczedudo zrobienia.
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