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Resumo

Distribuicdes dos tempos de relaxagéo longitudinal e transversal podem ser utilizadas para determinar a distribuicdo de poros em materiais porosos. [1]
Aplica-se a transformada inversa de Laplace, usualmente utilizando a regularizagédo de Tikhonov, para obter distribuicdes de tempos de relaxagdo
através do processamento de dados de relaxometria. Entretanto, a regularizagao Tikhonov gera um problema de determinagéo de parametro [2] ao lidar
com o sinal multiexponencial intrinsico de sequéncias como a Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG). O objetivo deste trabalho é de melhorar o critério para
a selecdo de parametros e propor uma nova perspectiva sobre a analise da transformada inversa de Laplace. Simulamos distribuicdes log-Gaussianas
de dois e trés picos baseadas em distribuicbes de meios porosos em forma de um sinal de CPMG. Para que os sinais fossem representativos, eles
possuiam uma relagéo sinal-ruido de 5, 10, 20, 30 e 50 em 500 realiza¢des de ruido. A selecdo de parametros foi feita baseada em um algoritmo
denominado curva-L, [3] mas avaliamos intervalos de parametros de regularizagdo simétricos e assimétricos ao redor da escolha feita pelo método.
Assim, consideramos distribuicdes médias resultantes de multiplos parametros que foram comparadas com as distribuigdes log-Gaussianas originais
por uma métrica de similaridade. Os resultados mostraram que devido a subestimagdo da escolha de parametros dada pela curva-L, utilizar intervalos
assimétricos resultava em distribuicdes mais similares com a original. Portanto, apresentamos uma nova perspectiva de se selecionar um intervalo de
parametros devido ao conhecimento do viés de selegado e as flutuagdes proveniente de uma distribuicdo de regularizagéo calculada por um Unico
parametro.
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Introducao

A ressonancia magnética nuclear (RMN) no dominio do tempo, ou simplesmente relaxometria,
€ habitualmente aplicada para estudar materiais porosos. [1] Os tempos de relaxacdo
longitudinal e transversal podem ser utilizados para a determinacdo de distribuicdes
correlacionadas com a distribuicdo de poros em amostras. Pode-se obter estas distribuictes
através da transformada inversa de Laplace, mas é necessario aplicar um método de
regularizagdo como o de Tikhonov. A regularizagdo Tikhonov € aplicada para lidar com uma
instabilidade relacionada com a representacdo matematica dos dados. Entretanto, a
regularizacéo resolve a instabilidade da solucdo, mas cria uma indeterminacdo de parametro.
Este pardmetro é denominado como alfa e na pratica estabelece a intensidade da
regularizagdo. Atualmente existem solugbes que buscam determinar o alfa, mas a melhor forma
ainda ndo é um consenso. [2] O objetivo deste trabalho é de melhorar o critério para a sele¢éo
de parametros da transformada inversa de Laplace e propor uma nova perspectiva para seu
uso em RMN.

Métodos

Essencialmente, estamos interessados em obter uma distribuicdo de tempos de relaxacdo g
que seja relacionada com a magnetizacao

M = Kg + ¢ )

onde K é a matrix composta por componentes e WM com

tie{tec,w,...,itecho,...,(N—l)techo} com N pontos no dominio dotempoe T,; sendon

tempos de relaxacao logaritmicamente espacados. Assim, o método de regularizacdo Tikhonov
para esse problema faz com que a distribui¢édo seja

g.=argmin|1/2||Kg—M|fz+a/2g|E}. @
ondeotermo |Kg—M]|; éoresiduoe |g|; o termo danorma.

Simulamos distribuicbes log-Gaussianas de dois e trés picos para emular distribuicdes de
rochas de reservatério. As distribuicbes eram compostas por mil decaimentos exponenciais
entre 10° e 10 segundos, possuindo 1,6-104 pontos no dominio do tempo em um
total de cinco relacdes sinal-ruido (SNR, em inglés) de 5, 10, 20, 30 e 50 com 500 realizacdes
de ruido para cada. Estes valores foram escolhidos para criar um sinal representativo variando
de aplica¢cBes de baixo campo (SNR=5) até um SNR de laboratoério (SNR=50).
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Entre os métodos de escolha de parametros utilizados atualmente, o método da curva-L [3] é
um dos mais indicados devido a sua estabilidade e simplicidade. Neste caso, a melhor solucdo
¢é definida pelo pardmetro gue minimiza tanto os valores de norma quanto de residuo. O gréfico
desses valores resulta em uma curva em formato de L, ou seja, 0 ponto que minimiza ambos
0s eixos é o ponto de maxima curvatura ou “cotovelo” da curva-L. Quando o valor de alfa é
menor do que a condicdo Otima os parametros sdo subestimados e as distribuicbes
apresentam formas abruptas e irreais. Além disso, quando o valor de alfa € maior do que a
condicdo 6tima, os parametros sdo superestimados e a distribuicdo perde detalhes. Essas
propriedades séo destacadas pela Figura 1.
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Figura 1 - Exemplificacdo da curva-L e suas propriedades em caso de distribuicdo simulada de dois
picos. a) Curva-L resultante de uma série de parametros aplicados pela transformada inversa de
Laplace. b) Exemplo de par&metro subestimado resultando em distribuicdo com transi¢cdes abruptas e
irreais. ¢) A escolha de alfa indicada pelo método como regido de maxima curvatura. d) Exemplo de
distribuicao proveniente de pardmetro superestimado com perda de detalhes sobre picos na distribuicao.

Para quantificar e verificar a condicdo de parédmetro O6timo, utilizamos uma métrica de
similaridade entre a distribui¢do idealizada e a distribui¢cdo calculada através de um parametro
alfa na forma

ka(gs’ga):exp<_||gs_ga”2)' (3)

Assim, o parametro alfa 6timo é definido como aopFargmaX[k} . Consequentemente,
também conseguimos definir arazdo R, =a,/ a,, onde quanto mais perto R, setorna

de 1, melhor. Além disso, para valores menores que 1 o critério da curva-L esta subestimado e
para valores maiores ele esta superestimado. Devido ao comportamento da curva-L analisado

pela razdo R, , foi proposta na préxima secdo uma nova perspectiva sobre a selecédo de
parametros.

Resultados e discussao

Analisamos arazdo R, para visualizar e quantificar os efeitos da escolha de parametros da
curva-L em 500 realiza¢Ses de ruido. Os histogramas na Figura 2 evidenciam o comportamento
de R, para SNRs de 5, 10 e 50 em distribuicées de dois e trés picos. Assim, podemos
observar que grande parte das escolhas feitas pela curva-L estdo subestimando o parametro
alfa devido a frequéncia de R,,, <1. Além disso, os histogramas apresentam uma largura
que pode chegar a ultrapassar uma ordem de magnitude, indicando uma variabilidade de
preciséo.
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Figura 2 - Histogramas de R_curv para 500 realizacdes de ruido. a) Histogramas para os casos de
distribuicdes de dois picos com SNRs representativos. b) Histogramas para os casos de distribuicBes de
trés picos com SNRs representativos.

Como identificamos que a curva-L subestima o parametro alfa além de possuir precisdo
variavel, uma estratégia que leve em conta mdultiplos parametros alfas podem gerar
distribuicbes mais assertivas. Assim, podemos considerar intervalos de parametros simétricos e
assimétricos em relacdo ao parametro da curva. Dado a subestimacdo, consideramos o
intervalo assimétrico somente com valores maiores ou iguais a ¢o;. De forma geral, os

intervalos podem ser definidos como A= (ap—a;)la;s onde para o intervalo simétrico temos
1 1

[OfL_N,---,OtL,---,OtL+N} e para o assimétrico temos {(XL,(ZL+2,...,(ZL+2N}.

Resgatando a métrica de similaridade da Equacao 3, comparamos os valores obtidos pelas
estratégias de selecdo de parametros na Figura 3. Na Figura 3a temos a similaridade média
para SNRs de 5, 10 e 50 em distribuicbes de dois picos para uma densidade de 100
parametros considerados para solugdo. A linha pontilhada representa a similaridade da
distribuicdo calculada pela curva-L em comparagdo com a distribuicdo ideal. Portanto, vemos
que para uma estratégia assimétrica, existe um aumento de similaridade principalmente para
SNRs mais altos. A Figura 3b mostra a comparagdo entre uma densidade de 100 e 40
parametros considerados para a solucdo em distribuices de trés picos. Vemos que mudancas
na quantidade de parametros ndo resulta em mudancas na métrica da estratégia assimétrica. A
estratégia apresenta maior ganho de similaridade para distribuicdes de trés picos.
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Figura 3 - Similaridade média das estratégias simétrica (triangulo), assimétrica (circulo), com menor
quantidade de paradmetros (losangos) e de um Unico parametro (linha pontilhada). a) Comparagéo entre
estratégias simétricas e assimétricas. Similaridade assimétrica € maior ou igual que simétrica em
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distribuicdes de dois picos. b) Comparacdo entre uma densidade de 100 parédmetros (circulos) e 40
parametros (losangos) para distribuicbes de dois picos. Nao ha diferenca devido a quantidade de
parametros.

A diferenca pratica entre os resultados das distribuicbes pode ser visualizada na Figura 4. Em
distribuicbes de dois picos como na Figura 4a, os resultados ndo se diferem do que seria a
distribuicdo ideal ou da distribuicdo 6tima com a maior similaridade possivel. Isso ocorre tanto
pela distribuicdo ser mais simples quanto pelo SNR do decaimento desta distribuicdo ser de 5.
Ja em distribuicbes mais complexas como a de trés picos e com SNR de 50 na Figura 4b,
existe uma variacao entre os resultados. Neste caso, 0 maior ganho vai além da aproximacéao
dos picos principais da distribuicdo ideal, onde existe a suavizagdo de um pico inexistente
proximo a 10 °s. E importante ressaltar que o uso de multiplos parametros cria a
possibilidade do uso do desvio padrdo nas distribui¢cbes, facilitando uma analise de incertezas
principalmente em regides com sinais que ndo deveriam existir.
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Figura 4 - Distribuicbes para casos de dois e trés picos de uma Unica realizacdo de ruido. a)
Comparacao com distribuicdo de dois picos com SNR=5 para mdultiplos critérios de selecdo de
parametros. b) Comparagcdo com distribuicdo de trés picos com SNR=50 para mudltiplos critérios de
selecdo de parametros.

Consideracdes finais

Neste trabalho apresentamos uma nova perspectiva da selecdo de pardmetros para a
transformada inversa de Laplace. A média de distribuicbes provenientes de mdultiplos
par@metros € uma alternativa para lidar com vieses de selecdo uma vez que as simulacbes
mostraram um aumento de similaridade. O uso de um A« fixo de até uma ordem de
grandeza pode ser uma abordagem mais confidvel e robusta uma vez que também é possivel
analisar o desvio das curvas. Pretendemos testar esta estratégia em estudos futuros com
dados reais de mdltiplas origens.
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