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La evolucion tecnolégica y computacional ha generado més oportunidades de mejorar la Cﬂliflad
de vida mediante nuevos logros médicos,; en particular, con la calidad de las evaluaciones dé diag”
néstico. La tomografia computarizada (CT} es uro de log equipos de proyeccion de imagen par
diagnéstico que mas se han beneficiado de las mejoras tecnologicas. Debido a lo anterior, ¥ @ i
calidad de los diagnésticos producidos, éste ¢s uno de los equipos de uso clinico més empleados' B
accidente vascular cerebral isquémico (ICYA) es una patologia en cuyo diagndstico se us@ ©
cuente Ya CT. Bl interés en esta patologia, y en general en el analisis de imagen del encéfalo cO™”
diagnostico preventivo, se debe, principalmente, a su frecuente ocurrencia en paises desarroﬂados v
a su impacto socio-econdmico. En este trabajo se propone evaluar la capacidad de las redes neur?-
nales artificiales (ANNs) para la identificacién automatica de ICV As por medio de imagenes e’
densidad de tejido obtenidas por CT. Los exémenes de craneo-encéfalo por CT y los informe
médicos respectivos fueron utilizados para entrenar clasificadores de ANN por medio de 1as carac
ter{sticas extraidas de las imagenes, Una vez que las ANNs fueron entrenadas, los clasiflf-’z‘“‘_:loreS
fueron probados con datos nuevos. En los casos de prueba de identificacién automatica de 1‘35_1?%5
isquémicas de este frabajo no se produjeron falsos negativos y se registraron muy pocos Posmvos1
falsos; por lo anterior, se puede concluir que las ANNs pueden contribuir signiﬁcativam("nte 2
diagndstico de ICVAs por CT.
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introduccién

La imaginologia ha mejorado significativamente su desempefio debido a la evolucion de los recur-
50s de computo que permiten trabajar con una gran cantidad de imagenes. La tomografia computa-
rizada (CT, por sus siglas en inglés) es una de las técnicas que proveen de imigenes del interior del
cuerpo humano con detalle anatémico que se pueden usar para generar imégenes de realidad virtual
(Tiggelen 2002; Robb 2003). A través de estaciones de trabajo de procesamiento de imagen se pue-
den obtener imagenes en diversos planos en 3D v 4D. Estas aplicaciones aparecieron como conse-
cuencia de la cantidad cada vez mayor de informacion que permite la reconstruccion de la imagen,
con resolucién mejorada del espacio, tiempo de adquisicién més pequefio, y finalmente, pero no
mernos importante, con una reduccion de la radiacién aplicada af paciente.

Como consecuencia del gran aumento de informacién anatomica, particularmente el mimero
creciente de imagenes producidas por cada examen individual, el tiempo que el radiélogo necesita
para examinar detaliadamente cada caso ha aumentado. Esto lleva a un retraso en Ja entrega del
informe clinico, con el aumento en los costos correspondientes. En patologfas como el accidente
vascular cerebral isquémico (ICVA por sus siglas en inglés) se debe buscar el diagndstico oportuno
con el objetivo de atenuar las consecuencias de la enfermedad. ICV A es la tercera causa de muerte
en los paises desarrollados (Centro de Control de Enfermedades 2003) y la primera en Portugal,
segin datos de la Sociedad Portuguesa de Cardiologia (Sociedade Portuguesa de Cardiclogia
20006). La exploracién por CT ha demostrado estar en la primera linea de diagnéstico de las enfer-
medades cerebrovasculares {(CVA) ya que ayuda a identificar hemorragias (caracterizadas por pro-
ducir una imagen de alta densidad (blanca) y generalmente de forma redonda), o infartos
(caracterizades por producir una imagen de baja densidad (oscura) y ocupar un territorio vascular
¢on cierta inflamacion) (Wardlaw 2001).

Las redes neuronales artificiales (ANNs por sus siglas en inglés) han sido aplicadas a una gran
variedad de problemas de cémputo relacionados con cognicién, reconocimiento de patrones, y la
toma de decisiones. Considerando que, generalmente, el radiélogo analiza fa densidad del tejido, su
forma, tamafio y localizacién para producir su informe, las ANNs podrian ser una solucion viable
para apoyar el proceso de diagnéstico (Fujita ef al. 2005). Por otra parte, el nimero cada vez mayor
de [CVAs implica la necesidad de un diagndstico oportuno para reducir al minime la morbilidad e
incluso evitar fa muerte del paciente {Abreu 2002). Ademas de lo anterior, el nimero reducido de
raditlogos asociade al mimero cada vez mayor de exdmenes individuales ~cada uno constituido por
varias imageres- puede contribuir a retrasar el informe final. También se debe mencionar que algu-
nas instituciones no cuentan con radidlogos expertos de tiempo completo para analizar las imégenes
y producir el informe clinico final. Estos hechos fueron la motivacién para crear una aplicacion de
computo inteligente que fuera capaz de asistir al raditloge en e analisis de las imdgenes de la
exploracién del CT y que pueda, en el futuro, establecer un indicador preliminar de una ocurrencia
patolégica que pueda usarse cuando no se pueda consultar un radiélogo experto.

Metodologia

El objetivo de este trabajo es aplicar ANNs del tipo de funcién de base radial (RBF, por sus siglas
en inglés) a la deteccion de ICVAs en imagenes del encéfalo adquiridas por exploracion CT. En
este estudio se utilizo un grupo de imagenes de 25 exdamenes de encéfalo provenientes de pacientes
con diagnostica previo de ICVA. Cada examen estd compuesto por dos intervalos, une pata estu-
diar la fosa posterior y otro que cubre el resto del cerebro (cortes de 5/5mm y de 10/10mm respecti-
vamente).
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Metodologia

19.2.1 Redes neuronales RBF

En este trabajo, se us6 el RBFNN como clasificador de las imagenes de CT del encéfalo debido a
sus bien conocidas capacidades para clasificar patrones (Crispim 2006).

La Figura 19.1 muestra la topologia de una red neuronal RBF. Esta tiene tres capas funcionales
distintas (véase la Figura 19.1}. La capa de la entrada es simplemente un conjunto de unidades sen-
soriales. La segunda es una capa oculta cuyas dimensiones permiten usarla para aplicar la solucion
propuesta en este trabajo. En esta solucién se aplica una transformacioa no lineal al espacio de la
entrada con lo cual se genera un espacio de unidades ocultas de dimensiones (usualmente) més
altas. La tercera, y tltima capa, aplica una transformacion lineal que va del espacio de las unidades
ocultas al espacio de salida. Su salida esté dada por

7= a, + Lo (x.000,), (19.1)
par

donde » es el nimero de neuronas, «, es un término diagona) bias y @, son los pesos para el com-
binador lineal de salida. La funcién usada en las unidades ocultas RBF de la capa cs generalmente
una funcién Gausiana de la forma:

i{x,e,0)=e %, {19.2)

¢, ¥ o, son, respectivamente, las localizaciones def centro y las dispersiones de la funcién Gausiana
¥, y x es ¢l patrén de entrada.

El método de entrenamiente (Ferreira y Ruano 2000; Ruano y Ferreira 2005; Fetreira 2002)
empleado consiste en dos pasos: primero, un procedimiento no supervisado conocido como el algo-

Figura 19.1 Topologia de las redes neuronales RBE
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ritmo de agrupamiento adaptativo optimo l-medio (OAKM) (Chinrunngrueng y Séquin 1995) ¢s
utilizado para computar las localizaciones iniciales del centro, y un método simple {Haykin 1998)
se usa para determninar las dispersiones iniciales. Ei segundo paso utiliza v método de entrena-
miento supervisado que emplea e} algoritmo Levenberg-Maquardt (LM) {Levenberg 1944; Mar-
quaxdt 1963) para optimizar aun mas los pardmetros no lineales (¢, v,) de la red. En cada iteracién
del entrenamiento los pesos lineates de la salida, o;, 5 computan como la solucion de los minimos
cuadrados, Bl método refieja la topologia no Lineal/linea! de la red neuronal RBF. El criterio de ter-
minacién usado para detener el entrenamiento es de uso general en problemas de optimizacion no
lineal; depende de un parimeiro relacionado con el numero de figuras correctas en la funcion obje-
tivo y también usa los vectores del gradiente y del pardmetro para determinar la convergencia de los
valores del pardmetro, (Ver (Lavenberg 1944} para {nformacién mas detallada). Cuando se cumplen
todas las condiciones de detencién, se termina la etapa de entrenamiento y los pardmetros de la red
se almacenan para Bse posterior.

Conjunto de datos

Todas las im4genes empleadas fueron adquiridas por medio del mismo equipo de CT, se respeto el
protocolo para el estudio del encéfalo (5/5-10/10mm), y fueron archivadas en formato DICOM,; en
ol laboratorio fueron convertidas al formato de Graficos Portables de Red (PNG, por sus siglas en
inglés) con 256 tonos del gris y respetando el tamafio original de la imagen {512x512). Se sespeta-
ron los valores de HUV para cada serie del estudio para facilitar el proceso de andalisis de las NN.
Todos los puntos de interés fueron enmascarados automaticamente para quitar fas piezas blancas
correspondientes a huese u otras regiones gue no son significativas para este analisis. Algunas
pequefias regiones de interés fueron etiquetadas manualmente como i si eran isquémicas y 0 si eran
normales. Un conjunto de caracteristicas fue extraido de cada imagen y de los pixeles dentro de las
regiones clegidas, segin se explica més adelante.

Digamos que f representa la matriz de la imagen; la notacion 7, , representa la intensidad del
pixel en la columna x y la fila y. Considere la matriz secundaria

1_‘_,.,.‘,,,. e [x-H-‘y‘-r
Px,y,)=| i} (19.3)
1.!—;',)'1‘1‘ ’ '.I:r*f.l',):—r

que consiste en cl cuadrado de los pixeles centrados en el punto I,y que tiene (2 r)+1 pixeles
en cada borde L, v L son dos vectores de fila con las intensidades del pixel de (2x v.)+1 tomados
de las lineas horizontales y verticales centradas en (x, ):

L-'r (x’y’ ’:’) = [IX*J’},J" Irfa; +1,p370 I.r+r, ‘y]

(19.4)
L\’ ('x’ Vs rf) = [II.J"li ? [x.)'—r;. +,y2 "'7I,r,y+|; ] "

El sistema de caracteristicas definidas se presenta (con estas definiciones) en la Tabla 19.1. Se
eligieron estas caracteristicas para reflejar los valores estadisticos de la imagen ademas de aquellas
caracteristicas relacionadas con el contexto de los pixeles de interés, Ia presencia de estructuras cot
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Conjunte de datos

bordes afilados y la posicion dentro de la imagen. Esta combinacién de caracteristicas forma un
conjunto posible de datos conveniente para entrenar a un clasificader de pixeles de RBFNN.

Tabla 19.1 Conjunto posible de caracteristicas de entrada.

I):,y

: mir (P (x, )
g P(x,y)
& max(P(x,y))
g P{xy)
g J(P(x,y))
g :
5 St
» h—1q
S

Z|Lh (x+l,y,ri)—— Lh (x,y,r!)
S ELv(x,y+l,rI)—Lv(x,y,,?)
2 N

En el la Tabla 19.1 una barra superior indica un valor promedio, dos barras superiores corres-
ponden a la media, y o representa la desviacion estandar del argumento. Al computar las caracteris-
ticas solamente se consideran los puntos ¢que aparecen dentro de la tnéscara. En la Figura 19.2, la
imagen a la izquierda muestra un ejemplo de un examen enmascarado. Las dreas de hueso y otros
artefactos se muestran en negro. La imagen a la derecha muestra ef examen completo.

De una muestra de examenes de 25 pacientes, se seleccionaron examenes de dos de ellos en
forma aleatoria (P03, P06). PO6 contribuyé con 10 puntos al sistema del entrenamiento, mientras

que PO3 aportd 2 puntos (véase la Tabla 19.2).

Usando el mismo criterieo, se formé un conjunte de datos para prueba del mismo tamafio.
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Tabla 19.2 Puntos usados para entrenar a la red neuronal del RBF.

PO6 2 4 l | 2 - to

P03 - - - - | j 2

Parte experimental

En una etapa inicial se entrené una red neuronal con sélo tres caracteristicas, {f1, /3, f5}, como
enfradas. » y 7y se igualaron a 15. Se realizaron varios ensayos variando el nimero de neuronas; en
cada caso se registd el desempefio de la red obtenido para los conjuntos de datos de entrenamiento
y de prueba. El desempefio fue evaluade por el error medido entre la clasificacion deseada y la
salida de la red. Las im4genes de los mejores resultados fueron sometidas al clasificador y los resul-
tados fueron analizados y comparados con el informe del radidlogo. Para reducir la carpa de com-
puto generada al someter imégenes a la red neuronal, se realizd el siguiente procedimiento: en vez
de alimentar todos los pixeles a la red, solamente se usaron los de una rejilla de submuestra.
Cuande uno de éstos era clasificado como correspondiente a la patologia, todos sus vecinos tam-
bién fueron sometides a la red. El proceso se repitio de una manera recurrente hasta que ningim
pixel vecino fue reportado como patologico.

Se repitio el proceso completo quitando o afiadiendo caracteristicas a la entrada de la red y
variando el nimero de neuronas para cada configuracién de entrada. Después de un niirnero de
ensayos los resultados fueron mejorados significativamente con una red neuronal de 5 neurcnas con
x={f, f5. fe- Sa- fim f12) como sistema de entrada.

Las imagenes de salida dei clasificador se marcaron con diferentes colores dependiendo de la salida
de ia red neuronal para cada pixel probado. El siguiente c6digo de color fire utilizado para la salida:

[0.0, 0.2] - clara ausencia de patologia {azul);
[0.2, 0.5] - ausencia de patologia (verde);
[0.5, 0.75] —positivo marginal (amarillo);
[0.75, 1.0] — patologia (rojo).

) Resultados y discusion

Segin lo esperado, los resultados obtenidos en las imigenes donde los puntos fireron llevados al
sistema de entrenamiento fueron muy buenos. El NN localizd las dreas isquémicas y las marcd
como se describen en los informes médicos. En el la Figura 19.2 se puede ver gue la NN delimita la
lesién isquémica, marcando (figura derecha) la frontera de lesién, con exactitud satisfactoria. En
dreas posibles de error, tales como cantos agudos y ventriculos hipertréficos, la exactitud de NN es
confirmada por el mapeo de colores.

En ¢l sistema de imagenes meostrado en la Figura 19.3, con respecto al paciente P03, la NN esta-
blecio una clasificacién que coincide con el informe del radidlogo. Las imdgenes son tipicas del
proceso de envejecimiento del encéfalo: exuberancia de los cantos, ventriculos hipertroficos y
aumento del liquido cefalorraquideo. EI NN localizé los ICV As, sin errores, en las proximidades de
los ventriculos.
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Resultados y discusian

Figura 19.2  Imagen del paciente P0&, examen 01. lzquierda; imagen enmascarada sometida
a la red; derecha: salida del clasificador.

Figura 19,3 Imagenes del paciente P03, examen Gf. Superior: imigenes de
entrada; parte inferior: salida del clasificador.
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La Figura 19.4 presenta resultados con respecto al paciente P19. En estas imagenes es posible
ver un pequefio infarto lacunar que fue marcado correctamente por la NN. Por }o general, este tipo
de lesidn sélo es visible en un corte (quizas en dos, seglin el grueso del mismo} debido a sus reduci-
das dimensiones; sin embargo, también fue detectade por la NN. El hecho de haber marcado esta
zona de la isquemia muestra que el clasificador tiene capacidad de gencralizar ya quc ninguna de
las imdgenes de entrenamiento incluyt alguna lesion similar. Por otro lado, si se comparan los
resultados de la NN con el informe def radidlogo, el sistema tuvo un pequefio error en el cuerno
posterior del ventriculo lateral izquierdo.

El ensayo se realizd con un tolal de veinte imégenes tomadas aleatoriantente de la muestra y los
resultados obtenidos por la NN respetaron fos informes del radidlogo: e! sistema localizi correcta-
mente la presencia de ICV As, es decir, no marcé ningin falso negativo. Sin embargo, hubo peque-
fios errores: dreas marcadas que parecian ICVAs, es decir, se obtvieron algunos falsos positivos.
Estos pueden ser considerados como errores de menor importancia porque sélo sucedieron cuando
un ICV A estuvo cerca del surco, como se puede ver en el 1a Figura 19.4.

Figura 19.4 Iméagenes del paclente P19. Parte superior: imdgenes de entrada; parte inferior: salida
del clasificador.

Si se comparan los resultados obtenidos con la solucién propuesta en este estudio con resuitados
obtenidos con otras técnicas de proyeccién de imagen, como la mamogratia y CT pulmonar, se
puede concluir que el desempeiio es muy similar: alrededor de ochenta por ciento de éxito (Lauria
et al. 2003; Wiemker et al. 2003). Actualmente, la mamografia CAD es reconocida y aprobada por
la FDA, y su desempefio ha demostrado ser mejor que el de los expertos: cuande expertos y NN
usaron la misma imagen para el analisis, el grupo de expertos tuvo desacuerdos en relacion a la cla-
sificacion de algunas lesiones y tuvieron més errores que el CAD (Champaign y Cederbom 2000).
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Conclusiones y trabajos futuros

E! uso de las redes neuronales RBF para la identificaciton de CVA isquémico puede ser una contri-
bucidn importante al diagndstico médico porque el radidlogo puede usarlo como instrumento de
apoyo e la consulta diaria. Su uso puede reducir al minimo la elaboracién de los informes de exd-
menes inesperados y beneficiar al paciente con un (ratamiento temprano.

HI resultado del ciasificador neuronal estuvo de acuerdo con ¢l informe médico para tedas las
imégenes probadas. Las NN localizaron la existencia de ICVA cuando habia evidencia del mismo
en las imagenes. La mayoria de los pequefios errores que produjeron las NN estuvieron relaciona-
dos con la delimitacion del drea afectada ya que cuando la lesion estaba cerca a los suics, la salida
de las NN mostré una lesion més grande de lo que era en realidad. En exdmenes de pacientes ciyo
informe indicd normalidad, ia red confirmé este resultado y no mostrd ningn tipo de error. No
hubo falsos negativos.

Este capitulo reporta resultados de trabajos en fase de experimentacion. Se debe hacer investiga- ‘
cion adicional antes de que esta metodologia se¢ pusda usar como hetramienta de ayuda en el diag-
ndstice. El nitmero y el tipo de caracteristicas a emplear, de la topologfa del clasificador y el criterio
de la terminacion merecen estudio adicional. Todos estos problemas se pueden abordar usando una
combinacién de algoritmos genéticos y de algoritmos basados en una derivada (Ruano y Ferreira
2005). Se deben aumentar los datos usados para el entrenamiento y la prueba. Esto permitird la
extraccion de datos estadisticos de desempefio que no serian representativos si se realizaran con la
pequefia muestra de este estudio.

La ventaja que las redes neuronales pueden ofrecer al drea de diagnostice médico basade en
imagenes no debe ser subestimada, ya que en un futuro proximo podrian ser la solucién para el
nimero cada vez mayor de imdgenes producidas por los exdmenes para cada paciente. Este sistema
reduciria al minimo el tiempo requerido para el diagndstico y por lo tanto se proporcionaria un tra-
tamicnto mas oportune,
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