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La seguridad y eficacia de las terapias térmicas estdn ligadas con ia determinacion exacra de la
temperatura, es por eilo que la retroalimentacion de fa temperatura en los métodos conputacionales
es de vital importancia. En algunas modalidades terapéuticas solamente se aplica terapia en una
region delimitada, y se debe ser muy cuidadoso para evitar ¢fectos no deseados sobre el tejido eir-
gundante. En medios multicapa, la temperatura debe determinarse considerando todos los compo-
nentes del medio, capas e interfaces. La medida directa de la temperatura no es el mejor
procedimiento porque la perforacion, tanto de los tejidos enfermos como de los sanos, es necesaria
para la ubicacién correcta de los sensores. La elaboracion exacta de mapas de temperatura no inva-
sivos en tiempo y espacio mejoraria significativamente el uso de estas terapias, y conlievaria al
desarrollo de instrumentacion de control. En este capitulo, se propone el método de retroalimenta-
ci6n de la temperatura mediante una técnica no invasiva de ultrasonido retrodisperso usande las téc-
nicas de soft-computing (redes nenronales de funciones de base radial (RBFNN, por sus siglas en
inglés: radial basis funtions neural networks) y algoritmos genéticos multi-objetivo). Se desarolld,
ex profeso, un phantom de res capas a base de agar-agar y mediante ia aplicacién de ultrasonido
terapéutico (UST) se incrementd la temperatura.
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Capitulo 21 Métodos de Soft Computing para la Estimacion...

Tanto en las diferentes capas como en sus interfases, se logré para todos los puntos sensa-
dos v todas las intensidades de ultrasonido aplicadas, una exactitud menor a 0.5 °C. La meto-
dologia propuesta considera la estimacion de las temperaturas en puntos multiples y a varias:
intensidades de ultrasenido, con el propésito de desarroliar controladores de temperatura prac-"
ticos. Hasta donde tenemos conecimiento, ésta es la primera propuesta de valoracion mediante
una técnica no invasiva en medios multicapa que emplean ultrasonido tanto para st aplicacion
terapéutica como para su estimacion. B

Introduccion

El valor de la temperatura, tanto en tiempo como espacio, es un factor de primordial importancia
para gue las terapias térmicas aplicadas a tejidos biologicos scan seguras y eficaces. Actualmente,
la temperatura s¢ puede medir de forma no invasiva en los puntos de interés; sin embargo, sélo se
puede monitorear un némero limitado de puntos para evitar ¢l dafio excesivo originade por la inser-
cién de los sensores en los tejidos. Ademds, si se aplica radiacién, los sensores actian como disper-
sores, no deseados, de la misma. Esta restriccién puede comprometer la cantidad de informacidn
necesaria para ug uso correcto de la terapia. Una alternativa atractiva para abordar este problema es
el usa de métodos no invasivos de valoracion de la temperatura, En (Arthur et ol., 2005) se puntua-
liza que es deseable tener una resotucion de 0.5 °C en 1 en? para hipertermia/diatermia.

Se han divulgado diversas tcnicas basadas en tomografia elécirica de 1a impedancia (Paulsen et
al., 1996), radiometria por microondas (Meaney y Paulsen 1996), imagen de resonancia magnética
(MRI, por sus siglas en inglés: magnetic resonante imaging) (Hynynen ef al., 1996), y ulirasonido
retrodisperso (BSU, por sus siglas en inglés: backscattered Ultrasound) para la valoracién de la tem-
peratura mediante técnicas no invasivas. La MR es probablemente la tinica tecnologia actuai capaz de
proveer una valoracién con la exactitud y la resolucion espacial de 0.5 °Cen 1 om® que es la deseada
para hipertermia/diatermia (Arthur et al., 2005). Sin embargo, la instrumentacion de la MRI es relati-
vatnente cosiosa y puede ser dificil o imposible su aplicacion en algunas terapias.

La opeion de la técnica BSU para la estimacion de Ja temperatura tiene algunos aspectos interesan-
tes. Bl ultrasonido es una forma de energia no ionizante, de instrumentacion barala y requisitos sim-
ples de procesamiento de sefiales (Arthur ef al., 2003). Los métodos ultrasénicos de fa termometria se
pueden agrupar en cuatro categorias, segin la caracteristica dependiente de lemperatura extraida de
fas seiales de BSU: tos basados en el desplazamiento del eco temporal (TES, por sus siglas en ingles:
temporal echo-shifts) debido al cambio en la velocidad media del sonido y la expansion del medio
(Simon ef al., 1998); los basados en desplazamientos de frecuencia en las compuonentes espectrales de
las sefiales de BSU, también debido(s) al cambio en la velocidad media del sonido y la expansion de!
medio (Amini e al., 2005); los que analizan los desplazamientos en el coeficiente de atenuacion acis-
tico dependiente de la frecuencia (Ueno ef al., 1990); , finalmente, los que miden los desplazamien-
tos en la energia refrodispersada en inkomogeneidades del tejido (Arthur er al., 2003).

Los métodos por desplazamiento en el coeficiente de atenuacion son mas apropiados para las
temperaturas superiores 50 °C; mientras que los de desplazamiento temporal de los ecos, los de des-
plazamiento frecuencial y los de cambio en la energia retrodispersada son convenientes para {empe-
raturas en el intervalo de la hipertermia (41-45 °C) (Arthur et al., 2005). Los métodos mencionados
anteriormente se han concentrado esencialmente en medios homogéneos in-vitra, y asumieron una
relacion lineal entre la caracteristica extraida y la temperatura.

Este capitulo presenta un método no lineal y no invasivo para medir la temperatura de un medio
de capas miltiples, aplicado a un phantom a base de agar-agar de tres capas calentado por ultraso-
nido terapéutico. Las redes neuronales de base radial (RBFNN, por sus siglas en inglés) se aplica-
ron, en la forma de estructuras autorregresivas con entradas exogenas (NARX), para la estimacion
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no invasiva de temperatura. Las estructuras de RBFNN fueron optimizadas usando el algoritmo
genético para varios obietivos (MOGA, por sus siglas en inglés: multi-objetive genetic algorithm}
{Fonseca y Fleming 1993).

Las estructuras de NARX se optimizan para un correcto comportamiento en los puntes dentro
de cada capa y en las interfaces, para ser bien condicionados, y para minimizar la complejidad de
chmpute (esencial para las aplicaciones en tiempo real). Las variables de entrada consideradas son
los ultimos valores de la temperatura y los desplazamientos temporales de eco computados (TES)
de las sefiales de BSU.

Este trabajo es una continuacion de los resultades acertados obtenidos con la misma esirategia
de valoraci6n en medios homogéneos {Teixeira et al,, 2006; Teixeira et al., 2008).

Disposicion experimental y adquisicion de datos

La Figura 21.1 presenta la disposicién experimental usada para la adquisicion de datos.

Segun lo mencionado previamente, el phantom construido a base de agar presenta tres capas,
dos de eflas compuestas por {cantidades en % del peso total) 86.5% de agua despasificada y
desicnizada, 11 % de glicerina, y 2.5% de agar. La capa intermedia (que contiene grafito) fue
obtenida agregando grafito en polvo en una proporcion del 2% del peso del agna a la composi-
cidn antes mencionada, como se ve en las Figuras 21.1 v 21.2. Cinco termopares fueren coloca-
dos a lo largo del eje del transductor terapéulico, Ires dentro de cada capa y dos en las interfaces.
En la region axial es donde ocurre el calentamiento maximo; por lo tanto se medird la tempera-
tura mas alta, El phantom fue sumergido en un fanque de agua desgasificada y desionizada, e

:
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Figura 21.1 Disposicidén experimental.
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irradiado por un transductor terapéutico de ultrasonido (TUS) a cuatro diferentes intensidade
(0.5, 1.0, L.5 v 2,0 W/em?). Bl agua del tanque fue mantenida a aproximadamente 22 °C usandg:
un calentador de acuario de 75 .

El dispositivo de TUS {Sonopulse generacion 2000, Ibramed, SP, Brasil) calentd el phantom_
emitiendo rifagas de ondas ultrasénicas de (recucacia central 1.0 MHz (0.5 de ciclo de carga) a un
Trecuencia de repeticién de pulsos de 100 Hz. El transductor TUS es detf tipo de piston plane, con:
un drea de radiacién efectiva de 3.5 ¢m?. La naturaleza de] pulso del haz terapéutico permite la
adquisicion de las sefiales retrodispersas def ultrasonido (BSU) durante los ciclos apagados (inters
valo entre dos pulsos), por medio de un transductor de imagen. Por lo tanto no interfiere con el
transductor de imagen, y permite colocar los transductores a to largo del mismeo eje, como se apre-
cia en la Figura 21.2.
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Figura 21.2 Disposicion experimental de los transductores y de los termopares (todas las uni-
dades estan en mm), vista lateral,

La sefial empleada para modular [a onda continua de TUS en el dispositivo terapéutico se
conecta a la entrada de modulacién externa de un generador de funcidn (33220A, Agilent, Santa
Clara, CA, USA). Entonces el generador de funcion produce una seffal TTL con la misma frecuen-
cia, desfasada temporalmente, como se muestra en la Figura 21, 3,

La sefial originada entonces se usa para accionar el pulser/receptor {5800PR, Panametrics-
NDT, Waltham, MA, USA) y para controlar el transductor de ultrasonido de imagen (1US) y
después para adquirir una sefial BSU, durante el ciclo apagado del haz terapéutico. El transdue-
tor de [US (V3108U, Panametrics-NDT, Waltham, MA, USA) presenta frecuencia ceniral de
5 MHz y un didimetro de 6.0 mm. Las sefiales anilogas de BSU recibidas por el pulser/receptor
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Figura 21.3 Senales de sincronisme ejemplificando la adquisicién de la sefial BSU.,

fueron digitalizadas a 50.0 MHz usando un osciloscopio digital {TDS2024, Tektronix, Beaver-
ton, OR, USA). La adquisicién de la temperatura en los cinco puntos sujetos a estudio fue
lograda por un multiplexor de 20 canales, con la compensacion integrada de union fria (CIC,
por sus siglas en inglés: cold junction compensation}. Este multiplexor es parte de un multime-
tro digital (2700/7700, Keithley, Cleveland, OH, USA). Cada 10 s, los valores de la tempera-
tura v una seflal digitalizada de BSU fueron transferidos del multimetro y del osciloscopio a la
PC viaun bus GPIB. Cada ensayo experimental durd 35 min, los primeros 5 min se adquiere de
la linea de base de la temperatura, seguidos por 15 min de calentamiento y 15 min de enfria-
mieato. Ex los primeros 3 min, el dispositivo de TUS estd inactivo y no existe ninguna sefial de
modulacién. En esta situacién, el pulser/receptor debe ser conirolado por una sefial interna del
disparador. Cuando empieza la aplicacién de calor (dispositivo active de TUS), ¢l modo del
disparo del pulser/receptor debe cambiar de interne a externo para evitar interferencia acistica
entre los transductores. Durante el tiempo de enfriamiento, el dispositivo de TUS estd otra vez
inactive y el modo de disparo del pulser/receptor debe ser interno otra vez. El interruptor entre
los modos de disparo es realizado por la PC via ¢l bus GPIB. La sefial de disparo producida por
el generador de funciones es enviada a la PC mediante e puerto paralelo, y cuando esta sefial
se mantiene en {0 V, significa que el dispositivo de TUS estd inactivo y ¢l modo pulsorfreceptor
del disparador debe ser interno. De la otra forma, el disparador debe ser fijado como externo.

Se realizaron seis repeticiones del mismo ensayo de medicion, es decir, usando la misma
intensidad de TUS. Esto significa que se hicieron 24 ensayos de medicion; cada uno correspon-
diente a 210 seflales de BSU y a 210 valores de temperatura por punto espacial (SP1, SP2, SP3,
SP4 y SP5).
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Procesamiento de datos

Una vez adquiridos, los datos se procesan para construir las estimaciones propuestas de tempe-
ratura. Como se menciond con anterioridad, se eligio como entrada al modelo los tltimos vala-
res de la temperatura y el desplazamiento temporal del eco (TES, por sus siglas en inglés)
inducido por los cambios de temperatura. Se aislaron los ecos originados por los termopares y
por las interfaces de la capa; asf como el desplazamiento temporal de eco computado para cada
punto espacial a lo largo de cada ensayo experimental. El computo de TES fue realizado apii-
cando el aigoritmo propuesto por Viola y Walker (2005). Este algoritmo estima los retrasos
continuos temporales de los datos de la muestra mediante la aplicacion de una interpolacién
spline a una sefial de referencia (en nuestro caso, a los ecos de la primera sefial de BSU de cada
ensayo experimental). Posteriormente, se encontrd la suma del error cuadratice enire la refe-
rencia y la sefial retrasada (los ecos en la sefial BSU a lo largo de cada experimente), y el
retardo relative fue determinado.

En la Figura 21.4 se presentan el TES vs. tiempo y las sefiales de incremento de temperatura vs,
tiempo.
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Figura 21.4 Desplazamiento de las sefales de eco temporal acumulado a) comparado con las sefiales de
cambic de temperatura medidas b), para las diferentes localizaciones espaciales (véase SPI, SP2, SP3, SP4, y
SP5 en la Figura 21.2).

En esta figura, se puede ver que existe una relacion clara pero no lineal entre la temperatura y
las sefiales de TES. Ademas, la temperatura méxima no corresponde necesariamente al desplaza-
mienfe MAximo ya que se computd un TES acumulativo, Por ejemplo, el desplazamiento del eco
originado en SP1 es dependiente en la temperatura a lo largo de toda la trayectoria del recorrido, e,
incluso si la temperatura en SP1 no cambia, el TES relativo serd mayor o igual a los otros TES que
estin mds cercanos al transductor de 1US. Los métodos lineales tales como el publicade por Simon
et al. (1998), primero computan el TES acumulativo v en seguida aplican un operador de diferencia
a lo largo de la trayectoria del haz del transdutor {US para determinar los TES inducidos local-
mente, que son entonces relacionados linealmente con la temperatura. Después del computo de
TES, los datos fueron filtrados y normalizados a valores entre -0.5 y {1.5. Esta normalizacidn signi-
fica adecuar las diferencias en escala entre la temperatura y las sefiales de TES. El filtrado es nece-
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sario para minimizar ef ruido de 1a medicion. Después del procesamiento de datos, los pares de
sefiales de cambios de temperatura obtenidos (ATYTES fueron ordenados en filas separadas-
acuerdo con la respectiva intensidad y la posicién espacial.

Dado que cada ensayo de medida origina 20 pares de sefiales (5 posiciones espaciales * 4 inteﬂsi'
dades), entonces s¢ obfuvieron 120 (6 ensayos x 20} archivos (subconjuntos) para la prucba de ent®
namiento v validacién del modelo. El entrenamiento se refiere al computo de los parametros
RBFNN; la prueba se reficre a la evaliacion del modelo con datos frescos durante el entrepamient? y
el procedimiento de seleccion de la estructura. La validacion consiste en {a evaluacion del model®
final con nuevos datos al Finat del entrenamiento y de 1a seleccion de la estructura. La Tabla 21
muestra los puntos de datos seleccionados para la construccion de las diferentes fases del modelo.

Tabla 21.1 Cantidad de datos presentes en los conjuntos
del entrenamiento, de prueba y validacion.

# de pruebas experimentaltes

3 de archivos de datos 80 20 20 j

Entrenamiento y seleccion de la estructura de RBFMNMN

Segim lo menciopado anteriormente, los modelos aplicados en este capitulo son estructuras de
NARX compuestas por RBFNNs con dinamica externa inducida por sus entradas, como se muestrd
en la Figura 21.5.

Un RBFNN es una red seuronal no recursiva (feed-forward} de tres capas. La primera es 18l
conjunto de entradas que conecta la red con el ambiente, La segunda capa (la finica capa oculta)
de elementos de procesamiento (las peurcnas), v realiza una transformacion

contiene un conjunto
de entrada. Cada neurona define una funcién de base radial sobre el espacio

no lineal en los datos

“de entrada.
Estas funciones somn generalmente del tipo Gaussiano, como en el siguiente caso:

2
||-‘f ‘Cf1 B

P(x)=e ", (21.1)

onde ||-|j, representa la norma Euclidiana, ¢;, ¢;, y 0; son la funcion de base, el vector de centro ¥
dispersién relacionados con la neurona i-ésima, respectivamente. El vector x; es el j-¢simo patrén
& entrada que s define, asi como el ¢;, en k4 donde d es el nimero de entradas. La tercera y ltima
pa de RBENN combina linealmente las salidas de las neuronas ocultas para obtener la salida
1. La relacion de entrada-salida de un RBFNN estd dada por:

y(x,-)=b+ia,. @i (x)) (21.2)

nde b es el término de sesgo, {a:};;. son los pesos lineales, v » es el nfunero de neuronas. Las
sibles entradas de red son los retrasos de A7y de las seflales computadas de TES. El retraso
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Figura 21.5 Estructura del modelo aplicade. Las flechas discontl-
nuas representan las entradas que pueden seleccionadas por et
MOGA. Las flechas continuas representan las entradas permanentes
relacionadas con la intensidad y la posicién espacial. El simbolo 7!
representa |a unidad-retrasc operador ideal usado para retrasar las
variables de entrada consideradas.

méaximo considerado fue 25 porque este valor fue utilizado con éxito en trabajos previos, y también
se obtuvieron resultados consistentes en el ambiente de valoracion propuesto. De esta forma, las
entradas posibles relacionadas con AT v TES son:

Q={AT(k 1)+, ATk — 25), TES(k), -, TES(k ~ 24}} . (21.3}

La seleccitn de la estructura apropiada del modelo para un ambiente en particular puede resultar
dificil debido a Ia gran cantidad de soluciones posibles, En este capitulo, el problema de ta seleccidn
de la estructura consiste en la scleccion apropiada tanto de las entradas de €, come del nitmero de
neuronas en la capa oculta del RBFNN. Este problema de seleccion de la estructura se puede formular
como un procedimiento de oplimizacion con varios objetivos, v luego el algoritmo genético multi-
objetivos (MOGA, por sus siglas en inglés) (Fonseca v Fleming 1993) es aplicado a la tarea, Este
algoritmo es parte de un conjunto mayer de métodos computacionales que se basan en la seleccidn
natural y la supervivencia del mds apto. El MOGA, asi como el algoritmo genético estandar, empieza
con una poblacion de soluciones posibles generadas aleatoriamente (individuos), después cada una de
las soluciones se¢ evalla para extraer descriptores de desempefio. Estos descriptores entonces se utili-
zan para ordenar la poblacidn, esencial para la seleccion de los mejores individuos para la recombina-
¢itn y la mutacidn. Después de este procedimiento, se crea una nueva poblacién y una nueva iteracién
cmpieza.

La estructura de NARX, tal como la presentada en la Figura 21.5, se compone por un conjunto
de entradas y de un ntmero de neuronas oculias. La aplicacién de la optimizacién de la estructura
implica que cada modelo se codifique {es decir, deben ser representados por un cromosoma), para
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permitir el uso de operaderes genéticos (mutacion y cruce). Una manerz directa de representar cada
NARX es considerar un cromosoma donde el primer elemento es el niimero de neuronas, y los otros
son fndices para los términos disponibles de entrada.

El conjunto de indices de términos de entrada en cada cromosoma es un subconjunto del con-
Jjunto total de indices posibles de términa de entrada relacionados con Ia tabla de blisqueda presen-
tada en la Figura 21.6.

Cromosoma

([T o [ T]

d elementos (entradas)

Tabla de bisqueda

fndice ‘ [ ’i 75 |26 || 50
AT(=1)] - |AT(k-25) | TES(R) |~ | TESt—24)

Flemento
en (3

Figura 21.6 Cromosoma RBFMNN y tabla de biisque-
da de términos. d es el ndmero de entracas, y n el
nimero de neuronas en una estructura particular,

Esta clase de seleccion de término de entrada fue aplicada por Fonseca (1995) para identifica-
cion de modelos del tipo (NARMAX). La longitud del cromosoma es variable, de acuerdo al nfime-
ro de entradas en la estructura correspondiente. En la Figura 21.6 se pueden ver la representacion
del cromosoma y la tabla de bisqueda.

La evaluacién de la poblacion NARX abarca el entrenamiento de un conjunto de RBFNNs. Las
redes neuronales fieron entrenadas usando una metodologia que implica el algoritmo de Leven-
berg-Marquardt (LM) y la minimizacién de un criterio que explote la posibilidad de separacion de
los pardmetros de NN en lineal (by {a‘.};) v no lineal ({.':i ’Uf}:,:l ), lo que mejora el funcionamiento
del algoritmo del entrenamiento (Ruano ef 4l., 2005). EI LM optimizé solamente los pardmetros no
lineales, mientras que los lineales fueron encontrados usando una estrategia lineal de minimos cua-
draticos. Los valores iniciales de los centros fueron fijados por el método de agrupamiento de
media-k adaptativo optimo (OAKM, por sus siglas en inglés: optimal adaptative k-means) (Chin-
rungrueng y Séquin 1995), y los valores iniciales de las dispersiones fueron encontrados empleando
el método propuesto por Haykin (1999):

dﬂn" .
Ui:‘%,?=1,"',i’?, (214)
Zn .

donde d),,,, es la distancia méxima entre los centros, v # es el nimero de newronas. El criterio LM
de detencién fue el de “Detencion Temprana”,

Segin lo ilustrado cn la Figura 21.7, el error de eatrenamiento siempre disminuye (para un con-
junto de entrenamiento grande) con el ntimere de iteraciones. Por otra parte, durante el entrena-
miento, el error (prueba) en datos frescos disminuye inicialmente pero en una cierta iteracién
arbitraria, empieza a aumentar, lo que indica que el NN comienza a sobre entrenarse. Bl sistema de
“Detencidn Temprana” utiliza esta informacion para terminer el enirenamiento; con lo que previene
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Figura 21.7 El criterio de detencién temprana indica el punte de
parada optimo para la generalizacion.

el sobre entrenamiento v facilita el logro de un NN con una buena capacidad de generalizacion.
Este criterio se conoce como el procedimiento de detencién ideal para aplicaciones en mundo real
{Principe ef al., 2000).

Diespuss de entrenar, los descriptores de desempefio de cada modelo deben ser computados. Los
descriptores considerados fueron organizados en dos grupos: error del modelo y compiejidad del
modelo. En términos de errores del modelo, se consideraron los siguientes descriptores: rafz del
error cuadritico medio en el conjunto de entrenamiento (RMSE ), error cuadratico medio méaximo
absohito estimado para todos los subconjuntos de la prueba (MAE7g). El RMSEg fue obtenido
usando ¢l error del "siguiente paso” con los datos del entrenamiento. Bl MRAMSE 7y, fue encontrado
considerando la raiz del el error cuadratico medio de un paso adelante para todos los subconjuntos
de prueba v eligiendo su maximo. Bl MAE g fue obtenido computando el error (varios pasos ade-
lante) en todos los subconjuntos de prueba, después se considera el error abseluto maxima en cada
uno de ellos, y finalmente se escoge el maximo de estos errores absolutos maximos, Una estimacién
de varios pasos adelante se obtiene retroalimentando los valores de temperatura previamente esti-
mados, segfin lo deseado para un ambiente de valoracién no invasivo, por medio de un ensayo
experimental completo (calentamiente y enfriamiento).

Los descriptores de complejidad del modelo elegidos eran la norma de los pesos lineales (LWN,
por sus siglas en inglés}, y el nimero de parimetros (NP, por sus siglas en inglés), definidos de la

manera siguiente:
LWN = f})a} +H?, - (21.5)
i=1

NP = NCX NI+ NS+ NW. (21.6)

NC es el nimero de centros, NI el mimero de las entradas, NS ¢l nimero de dispersiones, y NI
el mimero de pesos lineales. Se escoge minimar los LWN porque los modelos con un alto LWN
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estan mal acondicionados y normalmente se especializan en los datos de entrenamiento; presentan
un afto error en datos nuevos (mal desempefio de generalizacion). En aplicaciones reales, los recur-
sos son limitados y por lo tanio, el logro de modelos con errores pequefios v baja complejidad de
computo es importante; por lo anterior, NP debe minimizarse. En este capitulo, se definicron metas
para cada objetivo pues existen limitaciones de viabilidad (por ejemplo, un maximo de error abso-
luto inferior a 8.5 °C es esencial). Ademds, cada objetivo tiene una prioridad asociada que define su
importancia relativa. Después del cdmputo de las caracteristicas antes mencionadas para todas Ias
estructuras NARX, en la poblacion actual, se realizé un ordenamiento que considera las metas y
prioridades definidas y se seleccionaron las soluciones més aptas para producir fa poblacion
siguiente.

Debe mencionarse que, ademés de las entradas seleccionadas por el MOGA, hay dos entradas
siempre presentes en los modelos (/(k) y P(k) en la Figura 21.5). Estas entradas discriminan la

intensidad ({(4)) y la localizacién espacial (P(k)) refacionadas con la forma de la onda de la tempe-
ratura bajo estimacién,

Resultados y discusion

Se hicieron diferentes de MOGA buscando la mejor parametrizacién, Bl espacio de buisqueda fue
delimitado definiendo ef niimero posible de neuronas, el niumero posible de entradas, y el retrase
maximo para las variables de entrada (AT y TES). El niimero posible de neuronas se definio como
un niimero entero en el intervalo [8,20], el nimero de entradas fue definido como un nimero entre
2y 20, y el retraso méximo, como se menciond anteriormente, era considerado come 25, Las metas
definidas para cada objetive asi como las prioridades asociadas se presentan en la Tablza 21.2.

Tabla 21.2 Metas y prioridades definidas para cada objetivo de MOGA.

048 °C 2.0 200

Meata

Prioridad | 2 2 | |

Los errores de la prueba fueron definicos como de alta prioridad, pues se relacicnan con la capa-
cidad de generalizacidén. De acuerde a lo mencionado con anterioridad, el umbral un estimador
deseado ¢ indeseado en hipertermia/diatermia es 0.5 °C; ésta es la razén para que las metas defini-
das para MRMSErg y MAEg sean 0.48 °C (un poco debajo el umbral). Se encontrd que si no se
define ninguna meta para RMSEqp, el MOGA intenta minimizar excesivamente este objetive lo
que resulta en modelos especializados solamente en datos de entrenamiento, v por lo tanto tienen un
mal desempefio general. Asi, se establecié un valor de meta de 0.15 °C. L.a meta para NP fue ele-
gida después de que varias corridas y sus observaciones mostraron que los modelos consistentes tie-
nen complejidad debajo de 200. La meta de LWN fue definida considerando la normalizacion
empleada y el mimero maximo de neuronas permitido.

Ei MOGA se corrid cuatro veces usando ia parametrizacion presentada previamente. Se obtu-
vieron 100 generaciones de 200 individuos por generacién en cada comrida. Se obmvo un conjunto
de 82 modelos preferibles para todas las corridas. Estos individuos son los més aptos desde el punto
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de vista de MOGA; /. e, son los modelos que presentan los mejores valores objetivos de acuerdo a
las metas y las prioridades definidas. En la Tabla 21.3 se pueden ver las estadisticas para los valores
de los objetivos presentadas para los modelos considerados,

Tabla 21.3 Estadisticas de fos objetivos obtenidos para los modelos preferibles.

Minima 613 x 1072 0.10 0.39 LI8 6

Méximo 0.15 0.27 0.48 1.99 166
Promedio 0.13 0.23 046 1.64 [09.89
Desv. Estand. 154 % 1072 2.98 x 1072 .54 % 107 0.23 22.96

Si se observa esta tabla, se puede ver que todas las metas definidas fiseron satisfechas (en los
aspectos maximos y promedio), especialmente las metas prioritarias relacionadas con MRAM-
SErp y MAEy;. La consecucion de la meta definida para el LIVN significa que todos los indivi-
duos preferibles estan bien condicionados. La Tabla 21.3 también indica que la complejidad
requerida, es decir, el nimero de pardmetros, es compatible con la exactitud deseada, lo cual es
un aspecto importante en términos de viabilidad. Pequefias desviaciones estdndar también fue-
ron observadas, le que significa que el MOGA convergié a una region bien definida en el espa-
¢io de los objetivos.

La frecuencia abscluta de las entradas individuales preferidas se presenta en la Figura 21.8, donde
es posible observar que el MOGA selecciond preferiblemente los intervalos de AT para un largo
plazo. Por otro lado, los retrasos a corto plazo de 7ES son los mas frecuentes, mas del de 50% de los
modelos tienen TES(k) como entrada. Considerando todas las enfradas seleccionadas, el 73% esta
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Figura 21,8 Frecuencias absolutas de las entradas de los modeios preferidos, seleccionadas por el MOGA.
a) Entradas relacionadas con AT, y b) entradas relacionadas con TES.
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relacionado con TES, vy solamente el 27% se relaciona con AT, Esto sucede porque la estructura del
modelo se optimiza para ta valoracion multi-paso-adelante, que es posible retroalimentando los valo-
res anteriores de temperatura estimados. Esta retroalimentacion introduce errores acumulativos en las
entradas, lo que disminuye el desempefio. Ademas, las sefiales de TES no introducen errores acumula-
tivos ya que se obtienen directamente de las sefiales de BSU en cada instante, y tienen la calidad nece-
saria para superar Ja carencia de los retrasos de corto plazo de AT lo que permite el cumplimiento de
los objetivos de error definidos. Sin embarge, la informacion de largo plazo de AT parece ser impor-
taate, en el especial los retrasos 23 y 24, que aparecen en 16 y 19 de los modelos preferidos, respecti-
vamente. En cada uno de los modelos preferidos, por lo menos una entrada relacionada con
temperatura estd presente.

Si s6lo se desean los modelos de un-paso-adelante, o las sefiales de TES no tienen la calidad
necesaria para satisfacer los objetivos de error, entonces se seleccionaran los retrasos de corto plazo
de la temperatura,

Cormo se puede ver en la Figura 21.9, los modelos preferidos tienen entre 4 y 9 entradas; la
mayoria tiene 6 entradas.

201

Frecuencia absoluta

o UL

1: ) ! ! ] 3
T 4 &6 8B 10 12 14 16 18 20
Nuimero de entradas

Figura 21.9 Frecuencia absoluta del nimero de
entradas por modelo. Los mas frecuentes son los
modelos con seis entradas.

La Figura 21.10 demuestra que la mayorfa de los modelos tiene 11 neuronas (precisamente 24
modelos). Modelos con entre 15y 18 neuronas también son frecuentes. Los parametros de la estruc-
fura seleccionada apunta a que el MOGA selecciona una clase de modelos adecuada para el
ambiente de valoracién propuesto (7. e. que satisfagan las metas definidas a priori).

Después del entrenamiento y de la seleccidn de la estructura, los individuos preferidos deben ser
evaluados con datos frescos;, es decir, con los datos de la validacidn. _

£n la Tabla 21.4 se presentan los valores minimo, maximo, promedio y desviacion estdndar del
error absoluto miximo obtenido en todos los subconjuntos de la validacién (MAEy;). El MAE),
se obtiene de la misma forma que el MAErg pero usando los datos de la validacion. Si se observa
esta tabla, se puede ver que, en promedio, los individuos preferides estin bien adaptados para la
hipertermia/diatermia (MAEy; < 0.50°C). La desviacién estdndar indica que la mayoria de los
mejores modelos presentan un MAEyy inferior a 0.5°C + 10%. En el peor de los casos, se obtuvo
un error maximo absotuto de 0.66 °C, lo que no es un valor grande. El mejor de los rmodelos prefe-
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Figura 21.10 Frecuencia absoluta del ntmere de
neuronas por modelo; la mayoria tiene 11 neuronas.

ridos tienen un MAE;,; de 0.41 °C. La Figura 21.11 muestra las curvas de temperatura estimada en
comparacidn con las curvas de las temperaturas medidas.

041 0.66 0.49 0.048

Los métodos fisicos publicados (tales como los presentados por Simon ef al.{1998), y
Amini ef al. (2005)) sdélo son convenientes para la estimacidén en medios homogéneos porgile
utilizan una tinica constante del medio para relacionar la caracteristica extraida de BSU con
temperatura, mientras gue en medios de varias capas existe mds de una constante. Los modelos
propuestos aprenden de los datos, y 1o se requiere una determinacién explicita de constantes
de medio. Bl conocimiento de como cambia la temperatura en las diferentes capas fue obtenido
de situaciones similares, observadas por los modelos, durante el entrenamiento. Ademads, los
meétodos fisicos basados en desplazamientos temporales del eco para trabajar necesitan trans-
formar tos desplazamientos acumulados en desplazamientos inducidos localmente, Esta trans-
formacidn entre los desplazamientos acumulados y locales es realizada aplicando operadores
diferenciales a lo largo de la trayectoria del haz de ultrasonido. El método propuesto utiliza
desplazamientos acumulados directamente (desechando el proceso adicional necesario para
distinguirlos) debide a su comportamiento no lineal v adaptative. En Simon ef af. (1998), ia
exactitud del método se determina en tres puntos (cerca de los dos focos de un transductor de
HIFU) y usando una intensidad Gnica. Se calentd un phantom de goma homogéneo durante 40
8 ¥ se le permitié enfriarse en los 50 siguientes segundos; se alcanzd un incremento de tempe-
ratura maxima de 4.22 °C. Se reportd que se obtuvo un error maximo de 0.44 °C. Por otra parte,
el método reportado en este capitulo fue validado en cinco puntos diferentes v a cuatro diferen-
tes intensidades, lo que sigaifica que se consideraron 20 puntos de funcionamiento {4 intensi-
dades x 5 puntos) en vez de tres ({ intensidad x 3 puntos) considerados por Simon ef al.
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Figura 21.11 La temperatura medida (lineas continuas) contra la temperatura estimada (lineas dis-

continuas) para el mejor modelo preferido en la validacion. a) 0.5 Wiem®, b) 1.0 Wicm?, ) 1.5 Wiem?,
y &) 2.0 Wiem™.

(1998). En términos del méaximo error absoluto obtenido, {a metodologia propuesta alcanza un
valor de 0.41 °C, que es mejor que los resultados sefialados por Simon ef al. {1998). Esta exac-
titud fue obtenida para un tiempo total de valoracién de 35 min (5 min temperatura base + 15

:min de calentamiento + 15 min de enfriamiento), y para un incremento de la temperatura de
aproximadamente 9°C.

Conclusiones

En este capitulo se presentd la estimacién de la temperatura mediante una técnica no invasiva en
:edios {no homogéneos) de varias capas, usando las estructuras de NARX optimizadas genética-
Imente. Estas estructuras fueron compuestas por redes neuronales de funcion de base radial estaticas
ton dindmica externa inducida por sus entradas. Se encontré que fue posibie obiener estimadores
opiades que presenten un maximo de ersor absoluto inferior al estdndar de ore en hipertermia/
.‘?Hnia (0.5 °C) con estructuras poco complejas. El mejor modelo presentd un error absoluto
X3mo de 0.41 °C para los cinco puntos bajo estimacién y para todas Ias intensidades aplicadas.
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Los méritos fundamentales de este trabajo son la exactitud lograda (error maximo absoluto infe-
rior a 0.5 °C} en los puntos e intensidades consideradas; ninguna necesidad de determinar constan-
tes fisicas del medio, y el use directo de las caracteristicas exiraidas (lo que elimina el
procesamiento previo adicional).

La metodologia propuesta fue construida y probada en un ambiente de estimacidn extenso, con
el fin de desarrollar controladores de temperatura en tiempo real. Hasta donde ha sido posible
investigar, éste es el primer acercamiento a la estimacion de 1a temperatura mediante una técnica no
invasiva aplicada en medios multicapa en los que se usa el ultrasonido tanto para aplicar calor como
para estimacién.

Estudios futuros mchuiran el analisis de como la metodologia propuesta puede superar los cam-
bies del medio considerando posibles aplicaciones i vivo.
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