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RESUMEN

Debido al crecimiento acelerado de los equipos dsoRancia Magnética para el diagnostico médico (MR& hace
necesario implementar sistemas rigurosos de Asedemto y Control de la Calidad (CAC), ya que dettvfuncionamiento
de los mismos, depende la buena interpretaciéagenidgenes (MRI), un diagnostico médico acertaldonyejor conducta
a seguir por los especialistas. En la actualidaddistintas asociaciones dedicadas al CAC de esjagpos tienen
divergencias en la forma de calcular o estimarralgudescriptores del funcionamiento del MRT comelesaso de la
Relacién Sefal-Ruido (RSR). En el presente tralsajamplementd una herramienta basada en el recoiemto del

comportamiento de este descriptor empleando RedasoNales Artificiales (RNA). Los resultados olies demuestran
la validez del enfoque empleado y muestran un caefiectivo para dar solucion al problema planteado

ABSTRACT

Due to the rapid growth of magnetic resonance exeiy for medical diagnosis (MRT), is necessaryniplément rigorous
systems of Assurance and Quality Control (CAC) heeeof the proper functioning of the equipment,ethels the proper
interpretation of imaging (MRI), a successful medlidiagnosis and the best action to take by spstsalAt the present
there are multiple associations dedicated to CA€ tary have differences on how to calculate omestt some of MRT
Performance descriptors such as the Signal to NR&s#® (SNR). In this work we implemented a tookéd on the
recognition of the behavior of this descriptor gshutificial Neural Networks (RNA), The results denstrate the validity
of this approach and show an effective way to stieeproblem.

Palabras Claves. Redes Neuronales, Resonancia Magnética, Relaciéal-Beido, Control de calidad en Resonancia
Magnética.

2 Ultimo cumple, generalmente, una distribucion deussa
I NTRODUCCION Por esto para calcularla, cominmente, se tomaldaide

La relacion sefial ruido (RSR) es un indicador g¢legntre la media de una region de interés (ROI) sdbre
funcionamiento global de un sistema de resonancigagen (M) (figura 1) y su desviacion estandar (Ds) [1,2].
magnética para el diagnéstico médico (MRT). Este

indicador esta catalogado como el principal paréonea . . .
evaluar para determinar la disponibilidad técniea wh Esta variante de calculo usada por CUTAE-UE [1jdiel
MRT para su desempefio. Su medicién es una fueltsaa|
de datos cualitativos y cuantitativos para el CAQutina y
para la comparacion de diferentes MRT. Tambiénrgjaaa
el conocimiento a priori del sistema para sepaaasefial
generada por el ruido y la producida por la estitioh de
alguna de las vias sensoriales. La RSR se define,
generalmente, como la capacidad del sistema o de¢ la
instalacion de producir una sefial dependiendo dielor
blanco relacionado con ella, teniendo en cuenta egte

escoja la ROI, pues, ademas del ruido, la sefialadsttada
también por las no homogeneidades del campo pahcip
(Bg) y el de excitacidon (B) que afectan el valor de Ds.
Existen otras propuestas para calcular la RSRn la
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inconveniente de depender mucho de la zona donde se
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Figura 1. Seleccién de la ROI para calcular la RBRuna
imagen.

imagenes por resonancia magnética (MRI), diferewicige
fundamentalmente, por la forma de estimar el ryigor el
uso de una o dos imagenes para estimarlo [1,2), toelas
siguen estando en funcién de la seleccién de la [RDI
parte del usuario.

En este trabajo se propone un método de caractiéniza
cualitativo de la RSR mediante el empleo de laseR¢g
Neuronales Artificiales, para el reconocimiento ¢
comportamiento de este descriptor en las MRI dendo
automatica analizando el histograma de la mismatgrelo
la dependencia de la seleccion de la ROI.

La estructura de este trabajo es la siguientea eedcion 1
se presenta una caracterizacion de la RSR éviRdsLa

seccion 2 presenta una panoramica de las redesnades
artificiales, profundizando en las utilizadas emesarrollo
del trabajo. En la seccién 3 se presenta la progudssla
herramienta para la evaluacion de la RSR y endei&e 4
se presentan los resultados obtenidos con el endada
herramienta implementada. Finalmente se brindan
conclusiones del trabajo.

1. Caracterizacion manual de la RSR

Con el objetivo de determinar si el MRT se enclzeeim
condiciones Optimas para su funcionamiento, se N
necesario aplicar un test de control donde se av
diariamente el estado técnico del equipo para sendgefio
segun las especificaciones establecidas por etéalte. En
los MRT Panorama 0.23 T de la firma Philips, esétomio
se puede realizar de dos formas. En las dos \dagilizan
los “phantoms” [3] (figura 2). Estos dispositivamsobjetos
emuladores del comportamiento del cuerpo humanodoud
se encuentra bajo la influencia de campos magrsétieo
valores altos.

|

d
elLa segunda manera de realizar este test, es nedan
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Figura 2. Representacion de los Phantoms.

En la figura 2 se observan los Phantoms para el (&Gt
Objeto (TO)). EI TO1 es un Phantom de Calidad, TO2
Phantom Cubo, TO3 es el Phantom de arreglo deraguje
TO4 es el Phantom Homogéneo (F2 para Philips Medica
Systems).

La primera forma de realizar el control diario stos
equipos es mediante un protocolo de craneo y @rigm”
homogéneo F2 (figura 2 TO4). El “phantom” se calen
el interior de la bobina de craneo, esta se altwa el
centro magnético del iman principal, luego se ajudbs
parametros del equipo y se pasa a adquirir la imagen la
imagen anteriormente obtenida y con las herransed&a
dibujo y célculo del MRT, se seleccionan las RQbJ4le
forma manual y luego se ejecuta un programa deulcélc
basado en las ROI escogidas, con el valor obtersdo,
emite un criterio de aceptacion técnica del MRTapar
trabajo.

aplicacién QA Wizards, en la cual el protocolo eepre
definido y se realiza de forma automatica. La detmja de
esta forma es que mantiene las divergencias cas otr
asociaciones dedicadas al CAC en el calculo déinpetro,
ademas de ser una aplicacién que no se puede isepara
MRT, lo que implica interrumpir el funcionamienteeld
equipo para realizar el estudio del descriptor.

2. Redes Neuronales Atrtificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales (denominadas
bitualmente como RNA o en inglés como: "ANN"hso

un paradigma de aprendizaje y procesamiento
automatico inspirado en la forma en que funciona
el sistema nervioso de los animales. Se trata de

un sistema de interconexiébn de neuronas en ungued

colaboran para producir un estimulo de salida. aEn |
teligencia artificial es frecuente referirse ala®l
omo redes de neuronas o redes neuronales [6].

representacion tipica de una red neuronal confognmemwt
una capa de entrada, una capa oculta y su cormispbs
salida se presenta en la figura 3 [6].

Una
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Figura 3. Representacion de una Red Neuronal diifi

Las redes neuronales se han desarrollado como
generalizacién de los modelos matematicos existeréd
conocimiento humano o de la neurona biolégica asua
entre otras cosas que [6]:

1.
muchos elementos simples Illamados comUinme

neuronas.

Las sefiales (estimulos o inhibidores) se propagte ¢
neuronas a través de enlaces o conexiones.

Cada enlace o conexién entre neuronas tiene un

El procesamiento de la informacién se efectia |eh

capa oculta, que regularmente, definen un vectordade
misma dimensién del vector de entrada y hay norewten
un centro diferente por cada nodo de la capa ochlta
anchoes el término empleado para identificar a la amgblit
de la campana de gauss originada por la funciéialrdes
decir, la desviacion estandar de la funcién radifdunos
autores consideran este pardmetro como un valctaae
para cada una de las funciones radiales considetdi

pasos de construccion del modelo de entrenamientia d
red [8, 9, 10].

upgediante el uso de RNA

Como se analizdé en la seccion 1, los test de dod&o
alidad diario presentan una alta dependencia de(a
nteleccionada y del tipo de “phantom” utilizado. Esta
seccidn se presenta una propuesta de test de Icoasaxio
en RNA que no depende de
mencionados si no de la distribucién de los histogis de
las MRI en estudio. El
belkmcionamiento de la aplicacion es mostrado eiglad 4.

asociado, que constituye un parametro interno de I8y, |5 figura 4 se observa el diagrama de funcioearaide

conexion y que en modelos tipicos multiplica laate
transmitida o propagada de neurona a neurona.

Cada neurona calcula su salida (suma de sus esti
pesadas) aplicandole una funcion de activacion
normalmente es no lineal. De esta forma una
neuronal se caracteriza por:

Un patron de conexiones entre las neuro
(llamada arquitectura).

Su método o forma de determinar los pesos de
conexiones (llamado entrenamiento, aprendizaj
algoritmo).

Su funcién de activacion.

Existe una gran diversidad de arquitecturas de REAel
presente trabajo se utilizan dos arquitecturasiiig, Ra red
de Hopfield y la red de Base Radial, ambas con dmi€
resultados en el campo del reconocimiento de pesrn,
8,9, 10, 11].

Red de Hopfield

La Red es propuesta por John Hopfield 1982 [7]misma
es capaz de recuperar patrones almacenados a gar
informacién incompleta e incluso
ademas actla como memoria asociativa procesd
patrones estaticos. En este tipo de red, todasesusnas
estan conectadas entre si.

Red de Base Radial (RB)

La Red de Base Radial [8] es una red neuronal glizau
funciones de base radial como funciones de actwadin
este tipo de red los nodos ocultos contienen unaidn
base radial, la cual tiene como parametros a cgranzho.

Mla herramienta implementada para el
caracterizacion la de RSR mediante RNA. Para
adeaalizacion de la misma se siguié la siguienteatsgia:

que

red
1- Obtener las imagenes de Control de Calidad.

- Agrupar las imagenes segun el criterio que s& &mitir
uena RSR o mala RSR).

3- Obtener y Adecuar los patrones de entrenamigmtias

133NA.

E O
4- Entrenar la red neuronal

na

5- Validar a aplicacién

Obtencién de las imagenes de Control de Calidad
n

Es necesario mencionar que este tipo de test deidnl
sefial a ruido solo se realiza para los estudiosréeeo.
Para estos estudios se realizan diferentes pro®cyl
secuencias, con el objetivo de resaltar o sep&aalmente
irlas diferentes aéreas y liquidos del cerebro. Eoses

patrones con auigl protocolos se varian diferentes parametros comangilo

Inde giro, los tiempos de relajacion longitudinatgnsversal,
las dimensiones de las imagenes por solo citamalyde
ellos.
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3. Propuesta de evaluacion de la RSR

Existe un centrgara cada funcion radial involucrada en la

capa ocultay de este modo se contribuye a simplificar los

los elementos antes

diagrama en bloques del

proceso de

la
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Figura 4. Representacion del funcionamiento dejuriia
de RNA para la estimacion de la RSR.

Con esos protocolos se obtuvieron las imagenes
conformaron los patrones, utilizando el phantg
homogéneo F2 de Philips Medical Service [3] (Figgixa

Es necesario apuntar que las imagenes deben ssndzst
segun los parametros para el equipo establecidaslp
fabricante. En el caso de la tecnologia Philipgpcacion
de adquisicién de imagenes se realiza con los esites
parametros [5]:

TE: 40

TR: 400

Espesor de Corte: 5 mm
Angulo de giro: 90 ©
Matriz: 256 x 256
Bobina: Craneo

Phantoms: Homogéneo

Si las imagenes no se obtienen con estos parameitros
resultado es erroneo.

Agrupacioén de las imagenes segun el criterio

Se obtuvieron un total de 55 imagenes de las cues
presentaban buena RSR. En otras 14 el comportandeht
descriptor era deficiente y las Ultimas 27 teniam u
comportamiento aleatorio y se utilizaron para \alida
aplicaciéon. Estas imagenes mediante un procesahrqra
a conformar los patrones de entrenamientos deNds R

Eleccién de la arquitectura de las redes a emplear.

No existe en la literatura ningan indicador espeaifjue
permita utilizar una arquitectura de red determinadra
una aplicacién especifica debido a su naturaleza
multiparamétrica. Debido a lo anterior hay quelizaaun
gran numero de pruebas buscando la mejor respaedsta
situacion planteada. Luego de un intenso proceso de
pruebas, se seleccion6 una combinacién de dos
arquitecturas de RNA, las cuales fueron posteriotene
implementadas en Matlab 7.0.

La primera fue una Red de Hopfield [7] de la cual s
aprovecha la capacidad de almacenar y recuperar
informacién. Los requisitos de esta RNA es quevhderes

a su entrada tienen que estar acotado en el itadia1],

[7, 9, 10, 11]. En la herramienta matemética Ma#sha
arquitectura de RNA se crea mediante el comaredehop
[12], y recibe como Unico pardmetro la matriz de los
vectores a almacenar. En este caso la dimensitrada

fue 200 filas x 28 columnas que representan ladzaohtde
imagenes o patrones de entrenamiento seleccionadas.

La salida de la simulacion de esta red, es envaddaRNA
de Base Radial que es la segunda arquitecturaautdi en
la herramienta propuesta.

La Red de base Radial [8], es una red probabdistisu
desempefio se basa en el calculo segun los parémetro
configuraciones que tengas sus funciones de aidivac
JEsta RNA también fue implementada con la herramient
Mmatematica Matlab 7.0 y el comandewrb [12]. Este
comando recibe como pardmetros: la matriz de pedrde
entrenamientos, la salida deseada, el error a zdcael
ancho de la campana y la cantidad de neuronas eapha
oculta. Esta RNA se disefié con tantas neuronaa eada
oculta como patrones de entrenamiento se selecoinii28
en este caso), un valor del ancho de la campafd.,0ud
error de 0.000001 y la salida de esta sera 0 o 1
perteneciente a los 2 estado que puede presefir@Rala
matriz de patrones de entrenamiento a su entrada tina
dimensién de 128 x 40, debido a que la salida (RNA de
Hopfield (200 x 40) es sometida al proceso de aktion
de los datos redundantes. A la salida de estaegd¢dndra
el codigo para emitir el criterio final del compartiento de
la RSR en la imagen en estudio.

Obtener y Adecuar los patrones de entrenamientdage

D
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Una vez finalizada la agrupacién de las imagene®sa
mismas se le extraen los histogramas (figura ¥ pasa a
la adecuacion de los mismos para formar parte de
patrones de entrenamiento para las RNA.
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El proceso de entrenamiento de realiz6 con 28 patrae
entrenamientos, 14 de ellos con un criterio de B§R y el
otro grupo con RSR alta. El proceso se validacén
|6eta;llizé con 15 patrones y sus resultados se muesirda
tabla 1.

4. Discusion de los Resultados

En la tabla 1 se muestran 7 resultados de la stmbnlae la
aplicacién ante 27 imagenes de entrada desconogatas
las arquitecturas de RNA que conforman la herramien

Numero Criterio de RSR | Criterio de RSR
del Patrén segun Philips | segun las RNA

1 Buena Buena

2 Buena Buena

3 Mala Mala

4 Mala Mala

5 Mala Mala

6 Buena Buena

7 Mala Mala

Como se aprecia en la tabla 1, el resultado alidesde las

Figura 5. Representaciéon de dos MRI y sus respect
histogramas.

En la figura 5, se muestran dos MRI de controlededlidad
con phantom homogéneo, y sus respectivos histogrdraa
imagen superior izquierda pertenece a una imagen
buena RSR vy la superior derecha corresponde amagen
con mala RSR. Debajo se pueden observar la distéibu
de sus respectivos histogramas, aspecto a seradeapor
el conjunto de RNA.

El trabajo con el histograma reduce la cantidad
informacién a la entrada de las RNA, asi como et@so
de segmentacion y extracciébn de las caracteristxa
contornos para el caso de aplicaciones que seteutilas
ROI de forma automatica como es el caso del test
Wizards.

Los histogramas obtenidos, son ecualizados [13]
disminuir la correlacién entre los pixeles de atasay
luego mediante una funcion se eliminan los datwalores
redundantes ya que no aportan ninguna informadibra Ui
las RNA.

La dimension de la matriz original de las imagefuesde
256 x 256. Al aplicar el proceso de eliminaciondddos

redundante el tamafio de sus respectivos histograma

reduce, trayendo consigo la disminucion del tamdéida
entrada de las RNA.

RNA es igual al resultado QA Wizards realizado Bbilips
Medical Sytems para el total de imagenes del set da
Vvalidacion.

La herramienta se instala junto con el compiladet d

Matlab en cualquier PC. Al ejecutarla muestra ure©p

Dialog de Windows para darle el camino o ubicadéra

imagen a analizar, a su salida brinda la imagesesardio y
cel criterio de RSR segun las RNA.

En la figura 6 se muestra la salida de la aplicaeidte dos
imagenes de control de calidad cargadas por etiosla
imagen de la izquierda presenta una relacién sefid-
buena (alta), en la parte inferior de la misma sedp
debservar el criterio emitido por la aplicacién. ibngagen de
la derecha es una imagen con mala (baja) rela@fal-s
s ruido, al igual que la anterior, en la parte irdese puede
observar el criterio emitido por la aplicacion etrds de
Qgolor rojo, resaltando el estado del descriptdaenisma.

ak/entajas de la herramienta propuesta

1- Se puede utilizar cualquier simulador o Phantom
homogéneo, ya que las RNA solo evalian el
comportamiento del histograma de la imagen y ademas
dependen de la ROLI.

Entrenar y validar a aplicacion
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6.
Figura 6. Representacion de la salida del analizddola
RSR
7.
2- Se mantiene la estimacion de la RSR de foima
automética.
3- Una vez creadas, simuladas y guardadas las FRaNA,
aplicacion se reduce a simular el conjunto anieégen a| 8.
estudiar.
4- La herramienta es sencilla y facil de usar.
5- No requiere de un gran conocimiento en el cadglo
CAC.
6- Se evita el procesamiento de las MRI para sieleaclas | ¢
ROl de forma automatica, reduciendo la canga
computacional al CPU.
6. Conclusiones
En este trabajo se desarroll6 una herramienta fmra 10
estimacion de la RSR en las imagenes de contrchlitgad '
diarias obtenidas en los MRT Panorama de 0.23T aneli
el empleo de RNA y el reconocimiento de patrones| A
diferencia de otros métodos, esta herramienta zanali
comportamiento o la distribucién del histogrameaoyeh de
las ROI, con lo que se evitan los errores de s@leae las
mismas y ademas no se necesita un alto grado| dé
conocimiento por parte del encargado de realizaestl
Este estudio abre un nuevo campo de investiga@anet
objetivo de crear una estandarizacién en los paramede
CAC basados en MRI y asi evitar las divergencitisates
en las formas de calcular o estimar los mismos. 12.
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