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RESUMEN

El andlisis de los cambios estructurales del cerebro a través de imagenes de
Resonancia Magnética puede proveer informacion atil para el diagnéstico y el
manejo clinico de los pacientes con demencia. Si bien el grado de sofisticacion
alcanzado por el equipamiento de Resonancia Magnética es alto, la cuantificacion de
estructuras y tejidos aun no ha sido completamente solucionada. Las
segmentaciones que estos equipos permiten en la actualidad fracasan en aquellas
estructuras donde los bordes no estan claramente definidos. En este trabajo se
presenta un método de segmentacién automatica de imagenes de Resonancia
Magnética cerebrales basada en la utilizacion de Redes Neuronales de Regresion
Generalizada utilizando algoritmos genéticos para el ajuste de los parametros. La
red se entrena a partir de una sola imagen y clasifica al resto de ellas siempre que
las imagenes de Resonancia Magnética hayan sido adquiridas con el mismo
protocolo. Un método de medicidn de la atrofia progresiva y sus posibles cambios
frente a un efecto terapéutico debe ser fundamentalmente automatico y por lo
tanto independiente del radidlogo.

Palabras clave: imagenes, resonancia magnética, segmentacion, redes
neuronales, algoritmos genéticos.
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ABSTRACT

The analysis of structural changes in the brain through Magnetic Resonance Images
may provide useful information for the diagnosis and clinical management of
patients with dementia. While the degree of sophistication achieved by the MRI
equipment is high, the quantification of structures and tissues has not been
completely solved. The segmentations that these equipment provide nowadays, fail
on those structures where the edges are not clearly defined. This paper presents a
method for automatic segmentation of magnetic resonance images of the brain,
based on the use of generalized regression neural networks using genetic
algorithms for adjusting parameters. The network is trained from a single image
and classifies rest of them whenever magnetic resonance images were acquired
with the same protocol. A method of measuring the progressive atrophy and
possible changes compared to a therapeutic effect should be essentially automatic
and therefore independent of the radiologist.

Key words: images, magnetic resonance, segmentation, neural networks, genetic
algorithm.

INTRODUCCION

El estudio a través de imagenes de los cambios estructurales del cerebro puede
proveer informacién Util para el diagndstico y el manejo clinico de los pacientes con
demencia. Las imagenes de Resonancia Magnética (R.M.) pueden mostrar
anormalidades que no son visibles en la Tomografia Computada. Asimismo tienen el
potencial de detectar sefiales de anormalidad, permitiendo un diagndstico
diferencial entre la enfermedad de Alzheimer y la demencia vascular. Mientras que
en las demencias vasculares la observacion directa de las imagenes de R.M.
permite un inmediato diagnéstico, el analisis estructural de este mismo tipo de
imagenes en la enfermedad de Alzheimer tiene un rol muy importante y mas
complejo porque permite evaluar cambios tales como la atrofia cortical.> Mientras
esta manifestacion celular de la enfermedad no puede ser estudiada in vivo, la
atrofia que produce puede ser observada en las imagenes de R.M. cerebral y
cuantificada a partir del Procesamiento Digital de Iméagenes.?

El inico método que se utiliza en nuestro pais en la clinica de rutina para la
medicion de la atrofia es la evaluacion visual del radiélogo y su opinién sobre si los
surcos o el volumen ventricular estan fuera del rango de normalidad.® Numerosas
técnicas han sido desarrolladas y aplicadas con el fin de obtener una segmentacioén
a partir de las imagenes multiespectrales de R.M.*® El uso de técnicas de patrones
para segmentar conjuntos de datos en imagenes de R.M. ha sido desarrollado
ampliamente y descrito en la literatura.>® Sin duda cada aproximacion tiene sus
ventajas y desventajas. La mayoria son computacionalmente costosas pero sobre
todo lo mas dificil es encontrar simultaneamente automatizacion y exactitud en los
resultados. Aquellas técnicas que segmentan con mayor exactitud son
semiautomaticas, es decir son operador dependientes.”°
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En este trabajo se presenta un método de segmentacion de imagenes de R.M.
cerebrales basada en la utilizacion de Redes Neuronales de Regresiéon Generalizada
(GRNN) utilizando algoritmos genéticos para el ajuste de los parametros.

Esta propuesta permite detectar y cuantificar los diferentes tejidos cerebrales de
una manera automatica, mas sensible y esencialmente menos subjetiva y dar asi
un primer paso hacia el diagndstico temprano de la atrofia cerebral. Este trabajo
esta organizado de la siguiente manera: en la seccidn siguiente se presentan
algunas definiciones convencionales de Redes Neuronales de Regresion
Generalizada, Algoritmos Genéticos y se describe el método propuesto. En la
seccion 3, se presentan algunos resultados experimentales prometedores y
finalmente en la seccidon 4 se presentan las conclusiones del trabajo.

MATERIALES Y METODOS
Redes neuronales de regresidn generalizada

Las Redes de Regresion Generalizada (GRNN, Generalized Regression Neural
Networks) son un tipo de Redes de Funciones de Base Radial (RBF) normalizadas,
donde existe una celda de la capa escondida correspondiente a cada patron de
entrenamiento. El algoritmo de redes neuronales a aplicar para el procesamiento de
sefiales biomédicas y/o bioldgicas se basa en el clasificador Bayes-Parzen'' y su
arquitectura en la de las redes probabilisticas o de funciones de Base Radial.'? Este
tipo de redes esta basado en la Teoria de Regresidn No lineal. Realiza una buena
aproximacion o mapeo de funciones entrada-salida a partir de los datos de
entrenamiento. A medida que el conjunto de entrenamiento crece, el error se
aproxima a cero. Se considera como variable independiente al conjunto de vectores
0 patrones de entrada X, y a la variable dependiente y como un escalar. Es
ampliamente aceptado que el mejor valor predicho para y (en el sentido de minimo
error cuadratico esperado) es su esperanza condicional dado x. Asi el error a
minimizar esta dado por la siguiente expresion:
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En la practica nunca es conocida la densidad conjunta "f‘-' (x.y. . Pero es posible

utilizar el estimador de Parzen multivariado para aproximar esa funcién densidad
conjunta. Specht demostré que el valor de la salida puede ser estimado a partir de:

= 4 - "1-:. R (2}

Donde M es la salida deseada j cuando i es el vector de entrada y hi es la
estimacion de la funcidon densidad conjunta dada por:

h = exp [ 3] @
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La expresion de Yi es similar a la de z de las RBF, donde en lugar de pesar los
valores del estimador de la funcién densidad por los pesos adaptables Witse las

multiplica por el valor deseado de la salida *7 dada la entrada i. Asi las salidas son
un promedio pesado de los valores objetivos o deseados de los casos de
entrenamiento cercanos al patrén de entrada. Los Unicos parametros libres que
deben adaptarse son las dispersiones o anchos de las unidades RBF (7). En
consecuencia no es necesario "adaptar" los pesos de las conexiones a través de un
entrenamiento repetitivo, lo que se traduce en una mayor velocidad de aprendizaje,
dado que el unico proceso es la ubicaciéon de los centros de las funciones densidad y
el ajuste de los 7 . Es factible utilizar métodos de computacién evolutiva para la
busqueda del mejor valor para los mismos, con el objetivo de obtener el minimo
error. Es posible considerar a las GRNN como un aproximador universal para
funciones suaves. Asi, deberia ser factible resolver cualquier problema de
aproximacion de funciones disponiendo de datos suficientes. El inconveniente
principal de estas redes, como el de los métodos de kernels en general, es que
sufren la "maldicién de la dimensionalidad"; por lo tanto la cantidad de patrones de
entrenamiento es una variable limitante para la aplicacién de este tipo de
predictores.

Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (A.G.) son elementos de la Computacion Evolutiva y
dentro de ella son los métodos utilizados para resolver problemas de optimizacién
basados en la seleccién natural, proceso que deviene de la evolucién biol6gica.**™*®
Los Algoritmos Genéticos son métodos de optimizacién que permiten hallar
(*irr®n) tales que F(*t 0 *1) sea maximo (o minimo). En un algoritmo
genético, tras parametrizar el problema en una serie de variables, (*1+' '+ *n) se
codifican en un cromosoma (secuencia de bits). Todos los operadores que se
utilizan en un algoritmo genético se aplican sobre estos cromosomas o sobre
poblaciones de ellos. Un algoritmo genético es independiente del problema,
cualidad que aporta a su robustez por ser util para cualquier problema, pero a la
vez a su debilidad dado que no esta especializado en ninguno. Las soluciones
codificadas en un cromosoma compiten para ver cual constituye la mejor, aunque
no necesariamente la mejor de todas las soluciones posibles. El ambiente,
constituido por otros individuos o soluciones, ejercerd una presion selectiva sobre la
poblaciéon, de forma que sélo los mejor adaptados (aquellos que resuelvan mejor el
problema) sobrevivan o leguen su material genético a las siguientes generaciones,
proceso similar a la evolucion de las especies. La diversidad genética se introduce
mediante operaciones que implementan mutaciones y reproduccion. El proceso de
codificacion es el paso inicial del algoritmo genético. Cada cromosoma tiene varios
genes, que se corresponden con los parametros del problema. Para poder realizar
las operaciones con estos genes es necesario codificarlos en una cadena, es decir,
una serie de simbolos (nimeros o letras) que generalmente va a estar compuesta
de ceros y unos. Los algoritmos genéticos modifican en forma repetida a los
integrantes de una poblaciéon de soluciones individuales representada por
cromosomas. En cada paso el algoritmo selecciona individuos provenientes de la
poblacién actual como padres y los utiliza para reproducir hijos para la proxima
generacion. En sucesivas generaciones la poblacion evoluciona hacia la solucién
6ptima. El campo de aplicaciéon incluye una gran variedad de problemas de
optimizacién no adecuados para los algoritmos de optimizacién estandar,
incluyendo problemas donde la funcion objetivo es discontinua, no diferenciable,
estocastica o no lineal. El algoritmo genético utiliza tres tipos esenciales de reglas
en cada paso para crear una nueva generacion a partir de la poblaciéon actual:

- Reglas de seleccidn de los individuos, llamados padres, que contribuyen a la
poblacion de la nueva generacion.
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- Reglas de cruzamiento (“'crossover™) que combina dos padres para formar hijos de
la nueva generacion.

- Reglas de mutacién que realizan cambios aleatorios en los individuos padres para
generar los hijos.

Los pasos siguientes resumen el proceso general:

1. Creacion de una poblacion inicial aleatoria, codificada como secuencia de
caracteres binarios.

2. Generacion de secuencias de nuevas poblaciones o generaciones. Se utilizan los
individuos de la generacién actual para crear los de la préoxima generacion,
siguiendo:

2a. Asignacion de una puntuacidon a cada miembro de la poblacion actual (con la
funcion de evaluacion disefiada ad hoc).

2b. Se realiza una escala de los puntajes de capacidad de los individuos de la
generacion actual. Se eligen padres de la nueva poblacién a partir del ranking de
capacidades.

2c. Se generan hijos a partir del conjunto de padres. Los hijos se producen por
cambios aleatorios en un mismo padre (mutacién) o por combinacién de los
vectores de un par de padres (cruzamiento).

El cruzamiento o crossover consiste en el intercambio de material genético entre
dos cromosomas (Fig. 1a). El crossover es el principal operador genético. En la
evolucion natural, una mutacién es un suceso bastante poco comun (sucede
aproximadamente una de cada mil replicaciones). En la mayoria de los casos las
mutaciones son letales pero en promedio contribuyen a la diversidad genética de la
especie. En un algoritmo genético esta operacion tiene también un nivel de
ocurrencia muy bajo. Una vez establecida la frecuencia de mutacién, al generar el
nuevo individuo se examina cada bit generado, y si su estado esta por debajo del
nivel de probabilidad se produce la mutacién (Fig. 1b). De lo contrario se mantiene
como esta.

(b)

Fig. 1. {3) Cruzamienta de dos individuos produciendo un nuevao individuo que es hibrida
de sus progenitores, (b) Mutacion., Se muestra un individuo sufriendo una mutacion en la
posicion 4,
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3. Se reemplaza la poblacidon actual por los hijos que forman la nueva generacion.
El algoritmo se detiene cuando se cumple uno de los criterios de detencién: la
cantidad de generaciones, un limite de tiempo de calculo o un valor minimo
determinado para la funcidon de evaluacion, entre otros.

Método propuesto
El método propuesto presenta los siguientes pasos:
Etapa de Entrenamiento

- Paso 1: El operador selecciona entre 3 y 5 puntos de cada sustancia a segmentar,
es decir liquido cefaloraquideo (LCR), sustancia gris y sustancia blanca, de sé6lo una
imagen de muestra, representativa del tipo de imagenes que se desearan
segmentar.

- Paso 2: La GRNN es construida (y al mismo tiempo entrenada, caracteristica
propia de este tipo de redes) a partir de los valores de gris de los pixeles
seleccionados en las diferentes imagenes (datos de entrenamiento, entrada),
indicandosele los valores deseados en la salida, diferentes para cada sustancia. El
valor 6ptimo del parametro spread que se utiliza para entrenar la red (que
corresponde a la dispersion de las gaussianas presentes a la red en su capa de
entrada) se calcula mediante Algoritmos Genéticos. Se le indic6 al A.G. un tamario
de poblaciéon de 50 individuos. Se gener6 una poblacion inicial aleatoria que se
modificd en las sucesivas iteraciones en base a la funcién de evaluacion. En esta
aplicacion dicha funcion se determiné a través del error calculado comparando la
imagen clasificada obtenida como salida de la red y la imagen resultado
previamente clasificada tomada como referencia. Se determina la cantidad de
pixeles clasificados errbneamente, siendo éste el valor que se intenta minimizar. Se
eligié una fraccién de cruzamiento de 0.7 y una cantidad de 300 poblaciones como
maximo. Se aceptaron los valores ofrecidos por defecto para los demas parametros
del A.G.

En estos dos pasos queda el sistema preparado para segmentar nuevas imagenes.
Etapa de Consulta

- Paso 3: Se consulta a la GRNN ya entrenada indicando como patrones de entrada
a los niveles de gris de un nuevo conjunto de imagenes (T1, T2, PD). Se obtendra
asi la clasificacion para cada pixel de este nuevo caso.

- Paso 4: Se crea una nueva imagen con intensidades diferentes para cada pixel
segun la clase de sustancia a la que ha sido asignado.

- Paso 5: Se visualizan las estructuras segmentadas con diferentes colores. Se
utilizaron imagenes de prueba pesadas en T1, en T2 y de densidad de protones
(PD) corte coronal. Para el entrenamiento de las GRNN y para el calculo de los
errores %e utilizaron iméagenes ya clasificadas a través del software denominado
BRAINS™.

Los algoritmos se programaron en Matlab 6.5 Se trabajé con funciones estandar de
este lenguaje y con la libreria especifica Genetic Algorithm and Direct Search.
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RESULTADOS

Se realizaron pruebas con mas de 100 iméagenes, variando la imagen a partir de la
cual se entrenaba a la red tanto como los puntos iniciales que elige el operador en
el proceso. En todos los casos el spread (7) 6ptimo obtenido mediante el Algoritmo
Genético se mantuvo en valores comprendidos entre 3.3262 y 4.1067 aun en
repetidas ejecuciones para la misma imagen.

Se arriba a la conclusiéon de que es valido entrenar a la GRNN a partir de una sola
imagen con un valor de spread comprendido en el rango hallado y clasificar luego al
resto de ellas con un error inferior al 1 %, siempre que las imagenes de R.M. hayan
sido adquiridas con el mismo protocolo. En la figura 2 se muestran imagenes de
cerebro en corte coronal pesadas en T2, imagenes segmentadas a partir del
método propuesto y las segmentadas por BRAINS® que fueron tomadas de
referencia para validar el método propuesto.

(b}

(c)

Fig. 2. Algunos resultados obtenidos: {a) imagenes originales pesadas
en TZ cortes coronal, (b)Y imagenes clasificadas con el software BRAINS B,
oy imagenes clasificadas con la RGHM.
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CONCLUSIONES

Este trabajo presenta un método de segmentacién automatica de imagenes de R.M.
cerebrales. El método es preciso y eficiente, siendo los resultados obtenidos
practicamente independientes del experto. La GRNN involucrada en el proceso se
construye y entrena a partir de una Unica imagen, permitiendo clasificar otras
imagenes tomadas con el mismo protocolo con un error menor que el 1 % y con un
bajisimo tiempo de calculo, caracteristica propia de la etapa de consulta del tipo de
redes neuronales utilizadas. Del éxito de la segmentacion dependen la posterior
cuantificacion de la materia gris, blanca y LCR y por lo tanto la medicion de la
evolucion de la atrofia cerebral.
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