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Abstract: - La rilevazione ed il monitoraggio delle microembolie cerebrali durante I’indagine clinica
mediante Doppler Transcranico (TransCranial Doppler, TCD) costituiscono un ambito di ricerca
della neurosonologia vascolare che ha ricevuto particolare attenzione negli ultimi anni nel contesto
della prevenzione delle malattie cerebrovascolari piu gravi. Tuttavia, I’individuazione dei
microemboli in transito nel distretto cefalico ha tuttora applicazione limitata nella pratica clinica a
causa dell’impossibilita degli attuali dispositivi TCD di categorizzare i microemboli in base alla loro
composizione e, di conseguenza, alla loro rilevanza patologica.

In questo lavoro viene proposta una metodologia innovativa, basata sull’elaborazione di immagini e
sullo sviluppo di algoritmi neurali di interpretazione dei dati, mirata alla realizzazione di
un’applicazione che automatizzi il riconoscimento della diversa natura dei microemboli attraverso
I’analisi feature-based delle immagini Doppler. A tale scopo é stato studiato un sistema di Pattern
Recognition e Image Analysis di supporto alla diagnosi clinica in grado di riconoscere e segmentare
dalle immagini le strutture di interesse e classificare i microemboli mediante un sistema neuronale
artificiale costituito da una gerarchia di reti.
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1. Introduzione. infatti, particolari segnali nel fascio ultrasonoro
La crescente incidenza degli accidenti di eco, i cosiddetti segnali microembolici
cerebrovascolari, quali ictus e attacco ischemico ~ (MicroEmbolic Signals, MES) che consistono

transitorio e la loro gravita, in termini di
mortalita e, appunto, morbilita, hanno
convogliato  gli  sforzi  della  ricerca
neurosonologica e, piu in generale, neurologica
nello studio dell’eziologia e della prevenzione
di tali malattie [1; 2]. Un importante contributo
in tal senso €& venuto dalla possibilita,
dimostrata in anni recenti, di monitorare,
durante I’indagine Doppler Transcranica, le
microembolie cerebrali [3; 4; 5]. | microemboli
in transito nelle arterie cerebrali producono,

in segnali transitori ad alta intenﬂta (High
Intensity Transient Signal, HITS)~ e sono
individuabili sia nel segnale audio emesso dal
dispositivo sia nelle immagini ultrasonografiche
da questo visualizzate.

1 In letteratura le denominazioni di segnali microembolici
e segnali transitori ad alta intensita , con i rispettivi
acronimi, vengono utilizzati indifferentemente per
riferirsi ai segnali ultrasonori prodotti dal passaggio di un
microembolo nell’arteria in esame. Sostanzialmente,
infatti, le due diciture sono semanticamente equivalenti,
pertanto anche nel resto di questo lavoro verranno
utilizzati come sinonimi.



Il significato clinico degli eventi
microembolici € tuttora controverso ed oggetto
di studio, ma alcune acquisizioni sembrano
ormai consolidate: la loro correlazione a
disfunzioni cerebrali, come disordini
neuropsicologici dovuti a microinfarti silenti e,
pit in generale, il loro legame ad una sorgente
emboligena che possa essere causa di
un’ischemia piu estesa [6; 7]. Le principali
applicazioni cliniche della rilevazione dei
microemboli riguardano, dunque,
I’individuazione della fonte embolizzante,
I’identificazione dei pazienti a maggiore rischio
di accidente cerebrovascolare, la valutazione
dell’efficienza delle procedure terapeutiche ed
il monitoraggio intra-operatorio negli interventi
carotidei e cardiovascolari. Tuttavia, la
semplice individuazione  degli eventi
microembolici non & sufficiente per un
completo ed efficiente espletamento delle
suddette applicazioni diagnostiche e nell’analisi
della rilevanza clinica delle microembolie
stesse, giacché cio richiede un’ulteriore
indagine in merito alla composizione dei
microemboli rilevati. In base alla loro natura,
infatti, gli emboli possono essere distinti in due
categorie principali, microemboli particolati o
solidi e microemboli gassosi, e ci sono evidenze
che questi abbiano conseguenze cliniche molto
diverse: i microemboli gassosi sono di piu
facile eliminazione e risultano raramente
associati ad eventi ischemici; al contrario, gli
emboli solidi sono ritenuti molto pit dannosi,
poiché sembrano essere responsabili di deficit
neurologici e neuropsicologici di varia entita,
registrati in casi di accidenti ischemici e di
interventi chirurgici intravascolari [8; 9].

Attualmente,sono  disponibili  dispositivi
TCD in grado di distinguere gli eventi
microembolici reali dai cosiddetti artefatti,

segnali che appaiono molto simili ai MES, ma
sono in realta dovuti a movimenti del paziente o
della sonda di rilevazione [10; 11; 12; 13; 14,
15] e di registrare i microemboli rilevati in
apposite  immagini  ultrasonografiche. Al
contrario, la categorizzazione dei microemboli
rimane una questione ancora  aperta:
I’affinamento delle tecniche di visualizzazione
dei dispositivi TCD ha si permesso una
maggiore qualita e ricchezza informazioni delle
immagini ultrasonografiche di rappresentazione

dei MES, ma queste mostrano nella maggior
parte dei casi degli scenari altamente complessi
non facilmente analizzabili e comprensibili
nella loro interezza per gli stessi medici, che,
pertanto, procedono intuitivamente sulla base
delle condizioni fisiologiche e patologiche del
paziente esaminato, del contesto clinico in cui
viene effettuato I’esame e, ovviamente, della
propria esperienza.

Sulla base delle considerazioni precedenti e
di una precedente analisi dei sistemi di
classificazione di dati immagine [16], é stato
intrapreso uno studio volto a definire una
metodologia, basata sull’elaborazione di
immagini e sullo sviluppo di algoritmi neurali
di interpretazione dei dati, mirato alla
realizzazione di un sistema di supporto alla
diagnosi  clinica, che automatizzi il
riconoscimento della diversa natura dei
microemboli attraverso I’analisi feature-based
delle immagini Doppler in corrispondenza degli
HITS.
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Figura 1. Immagine ultrasonografica ad alta risoluzione
temporale contenente un HITS corrispondente ad un
microembolo gassoso, evidenziato dal rettangolo. Si
tratta di uno spettro Doppler avente sulle ascisse il
tempo, in questo caso misurato su scala di 2 millisecondi,
sulle ordinate le velocita, misurate in centimetri al
secondo e I’intensita codificata su scala cromatica,
riportata nella parte laterale destra.

La registrazione dei MES in specifiche
immagini ultrasonografiche ad alta risoluzione
(Figura 1), il contenuto informativo delle quali
corrisponde a caratteristiche di natura acustica
ed emodinamica degli HITS, ha permesso di
seguire un approccio basato sul Pattern
Recognition e sull’Image Analysis, in grado di
riconoscere le strutture di interesse dalle
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immagini ed estrarre da queste un insieme di
caratteristiche  (attributi o feature) di
definizione dell’evento microembolico, che
facciano riferimento a criteri uniformemente
riconosciuti nella comunita medica e, pertanto,
appartengano al bagaglio di conoscenze degli
esperti, risultando loro facilmente comprensibili
e maggiormente esplicative. Come strumento
metodologico di classificazione sono state
scelte le reti neuronali in quanto si prestano in
maniera  ottimale  all’interpretazione ed
all’elaborazione di fenomeni a dinamismo
interno complesso e non lineare, offrendo un
modello flessibile in grado di considerare
I’interazione di un ampio numero di parametri e
di manipolare I’eventuale incertezza dei dati
[17; 18].

La metodologia e stata, dunque, delineata
secondo il paradigma seguito dalla maggior
parte dei sistemi presenti in letteratura
riguardanti  I’applicazione dei metodi di
riconoscimento automatico alle immagini [19;
20; 21; 22; 23], secondo il quale il processo di
classificazione si articola in tre fasi principali:
I’estrazione dall’immagine della regione di
interesse (region of interest, ROI) contenente la
struttura da classificare, I’estrazione da questa
delle caratteristichne di descrizione e la
categorizzazione del pattern corrispondente. per
I’estrazione dell’HITS é stata realizzata una
tecnica di  segmentazione completamente
automatica, che non richiede interventi esterni e
puo essere effettuata con costo computazione
relativamente contenuto. Piu precisamente, €
stato utilizzato un metodo di segmentazione a
sogliatura utilizzando un sistema neurale per la
scelta opportuna della soglia che tiene conto
non solo delle caratteristiche di densita
dell’immagine, ma anche della disposizione
spaziale delle tonalita di grigio al suo interno.

La scelta delle caratteristiche di descrizione
e stata, quindi, fatta sulla base di quelle che
sono risultate essere le proprieta fondamentali
di caratterizzazione degli eventi microembolici
e che risultano tradursi in particolari feature
morfologiche e densitometriche delle ROI.
Infine, per il processo di categorizzazione e
stato utilizzato un particolare modello neurale
costituito da un’architettura gerarchica, in grado
di offrire numerosi vantaggi sia dal punto di
vista della scalabilita del sistema, in riferimento

al modello utilizzato per la descrizione del
fenomeno, sia dell’affidabilita dello stesso,
assicurata da un approccio multilivello alla
classificazione. Infatti, la constatazione della
complessita del fenomeno ha suggerito la
definizione di un primo livello modulare,
costituito da un insieme di Self-Organizing Map
(SOM), che elabori  direttamente le
caratteristiche selezionate e possa essere
agevolmente modificato nel caso in cui si
preveda I’aggiunta o I’eliminazione di una delle
feature. Inoltre, questo iniziale sistema neurale
realizza una prima forma di discriminazione sui
valori delle misurazioni, riducendo
notevolmente la dimensione dei dati, alla quale
segue una categorizzazione definitiva realizzata
da wun’unica rete Error Back-Propagation
(EBP), ottenendo un maggior grado di
specializzazione del risultato [24].

2. Materiali e metodi.
Il Doppler Transcranico (TCD) € una
metodica ultrasonografica di velocimetria che

consente un’indagine funzionale dei flussi
ematici intracranici  [25]. L’esplorazione
diagnostica avviene mediante I’impiego di

sonde (o trasduttori) per I’emissione pulsata di
un fascio ultrasonoro alla frequenza di 2MHz.
Attraverso particolari finestre della teca cranica
(finestre ossee dette finestre ultrasonore), viene
rilevato il segnale eco ottenuto per riflessione e
retrodiffusione (back-scattering) dagli elementi
corpuscolati del sangue presenti in una zona
delimitata, denominata volume campione, che
viene individuata ad una certa profondita
nell’arteria in esame. L’applicazione del
Principio Doppler permette di ricavare le
velocita di flusso dal segnale registrato,
opportunamente elaborato con tecniche di
analisi spettrale e in modo da ricavarne la
differenza tra la frequenza del fascio emesso e
la frequenza del fascio riflesso, grandezza che
prende il nome di Doppler shift. Tali velocita
vengono visualizzate in un tracciato, detto
spettro Doppler, consentendo, in tal modo,
I’analisi e I’individuazione dei pattern
emodinamici, normali o patologici, sulla base
delle caratteristiche generali di regolarita o
turbolenza del flusso.

In particolare, il TCD costituisce I’unico
mezzo di investigazione clinica in grado di



rilevare le microembolie cerebrali, di qualsiasi
natura esse siano. Il passaggio, nel volume di
misura di un vaso esaminato con un dispositivo
Doppler, di un corpo di composizione diversa
da quella del sangue circostante, quale possa
essere  un  microembolo, provoca una
discontinuita nel mezzo di propagazione del
fascio ultrasonoro che si riflette in una modifica
della direzione di propagazione nel secondo
mezzo (rifrazione) e in una riflessione dell’onda
incidente. Ci0 si traduce in un aumento
dell’intensita del segnale eco-ricevuto la cui
entita dipende dalla densita e dalle dimensioni
del corpo.

In anni recenti, I’affinamento della metodica
ha permesso una piu accurata visualizzazione
degli HITS in specifiche immagini consentendo
una piu facile individuazione degli eventi
embolici. Tuttavia, per la categorizzazione dei
microemboli corrispondenti, tali immagini
risultano di difficile interpretazione per i clinici,
mentre le tecniche di classificazione automatica
proposte in letteratura si basano principalmente
su tecniche di analisi del segnale e consistono
nell’estrazione dai segnali microembolici di un
numero ristretto di parametri sui valori dei quali
vengono sostanzialmente effettuati dei controlli
di appartenenza ad intervalli di variazione, ma
ciascuna di esse presenta degli inconvenienti
che ne limitano I’applicazione nella pratica.

Mohering et al. [26; 27] hanno previsto
I’utilizzo dell’intensita relativa (EBR) come
parametro di riferimento per delineare un
modello predittivo, a partire da misurazioni su
base teorica condotte in vitro, da utilizzare nella
pratica in vivo per stabilire la natura solida o
gassosa dei microemboli.

Smith et al. [9] hanno proposto un
approccio basato sulla selezione come
parametro di discriminazione la lunghezza del
volume campione (sample volume lenght, SVL),
calcolato come prodotto tra la velocita media e
la durata dei MES in esame, calcolate,
rispettivamente, dimostrando il buon potere
discriminante di tale grandezza [28].

Devuyst et al. [29] hanno proposto un
metodo basato sull’uso delle wavelet come
tecnica di elaborazione del segnale e
sull’impiego come parametri di
caratterizzazione dell’intensita relativa, della

frequenza di picco dei MES e dell’indice di
simmetria dell’inviluppo del segnale.

Russel e Brucher [30] hanno proposto un
metodo di classificazione basato sulla
insonazione del vaso in esame con due
frequenze  diverse, constatando che i
microemboli solidi riflettono maggiormente a
frequenza piu alte, mentre i gassosi facciano il
contrario.

La metodologia proposta in questo lavoro,
al contrario, prevede la categorizzazione dei
microemboli  attraverso  l'analisi e la
interpretazione delle immagini ultrasononiche
contenenti gli HITS. Detta metodologia si fonda
sostanzialmente su due punti cardine:

la possibilita di considerare gli HITS
come strutture  superimposte  nelle
immagini  ultrasonografiche le  cui
caratteristiche morfologiche e
densitometriche possano ricondursi a
proprieta  dell’evento  embolico  di
generazione;

I’applicazione di  un sistema di
classificazione  neuronale  gerarchico,
opportunamente progettato e strutturato
con I’obiettivo di ottenere un’architettura
che risulti scalabile all’applicazione
realizzata ed offra maggior adattabilita ed
affidabilita in virtu della natura bivalente
della classificazione.

Il primo punto fa riferimento alla peculiarita
degli HITS di presentarsi come regioni chiuse
all’interno di  immagini ottenute da un
dispositivo TCD come porzioni dello spettro
Doppler visualizzate ad una maggiore
risoluzione temporale e con un dynamic range
pit ampio. Ne viene riportato un esempio in
Figura 1, nella quale é evidente I'HITS
rappresentato dalla zona di sensibile aumento di
intensita rispetto al valore dell’intensita del
segnale  di  background ottenuto  per
retrodiffusione dal sangue circostante.

Una visualizzazione ingrandita della stessa
immagine con la delineazione dei contorni delle
zone aventi la stessa intensita mette in evidenza
come esso risulti essere una regione chiusa
all’interno dello spettro (Figura 2). Tale
caratteristica deriva essenzialmente dalla
proprieta dei MES di essere frequency-focused,
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ovvero di corrispondere ad un aumento di
intensita distribuito attorno ad una frequenza
centrale [35], che si ripercuote in una
rappresentazione nello spettro attorno ad un
valore di intensita massima.

Cio permette, dunque, di trattare gli HITS
come delle strutture delle immagini che
pOSsSONOo essere estratte e trattare con tecniche di
Image Analysis, valutandone caratteristiche di
descrizione di forma e di intensita.

Il secondo punto fa riferimento
all’osservazione che, in un approccio alla
categorizzazione di tipo feature-based, la scelta
delle caratteristiche rappresenta il passo critico
nella  costruzione del sistema, giacché
solitamente non e possibile stabilire a priori,
con certezza, quale sia I’insieme ottimo delle
misure disponibili.

Figura 2. Rappresentazione su scala maggiore dell'area
contenente I'HITS nell'immagine riportata in Figura 1
con la delineazione dei contorni delle zone aventi la
stessa intensita: I’HITS corrisponde alla regione
delineata dal contorno dell’intensita pari a 27dB
(secondo quanto riportato nella scala sulla destra), in
quanto tale valore indica un’intensita relativa rispetto
all’intensita del segnale di background del sangue
circostante pari a 15dB.

Inoltre, nel caso in cui si adotti per la
classificazione un paradigma neurale costituito
da un’unica ANN, I’eventuale modifica nella
descrizione del problema, ovvero dell’insieme
di caratteristiche selezionate, comporterebbe la
necessita  di  ristrutturare ed  allenare
nuovamente I’intero modulo neurale. Al
contrario, I’adozione di un modello gerarchico
costituito da due livelli, dei quali il primo

modulare ed il solo ad operare direttamente
sulle feature, per poi fornire il proprio risultato
al secondo, offre un maggior grado di
specializzazione ed adattabilita, permettendo di
tarare opportunamente il primo livello al
modello scelto e, d’altro canto, di modificare
facilmente I’intera architettura nel caso in cui
tale modello dovesse esser cambiato, allenando
di nuovo solo i livelli interessati dalla modifica
[24]. Inoltre, la combinazione gerarchica dei
due sistemi neuronali permette di ottenere una
prima elaborazione dei dati che corrisponda a
un processo di riduzione degli stessi e ad una
classificazione iniziale che vengano poi
completati  dalla  seconda  elaborazione
corrispondente alla categorizzazione finale. Un
approccio di  questo genere si rivela
particolarmente adatto al problema di
classificazione dei microemboli vista la natura
multivariata del compito, in riferimento alle
grandezze coinvolte nel processo di formazione
di quest’ultimi.

3. 1l processo di categorizzazione proposto.
Le immagini alle quali viene applicato il
processo di categorizzazione sono porzioni
dello spettro Doppler contenenti gli HITS
riconosciuti come effettivi microemboli da un
dispositivo TCD. Inoltre, poiché i MES sono
contenuti nello spettro velocimetrico e sono
unidirezionali, per ridurre la complessita
computazionale del sistema di classificazione e
conveniente limitare il processo di elaborazione
dell’immagine al semipiano positivo nel caso di
arterie con flusso in direzione della sonda
(Arteria cerebrale media, MCA), oppure al
semipiano negativo nel caso opposto (Arteria
cerebrale interna ICA, e Arteria cerebrale
anteriore, ACA) [31].

La categorizzazione si articola, dunque, in
tre fasi principali, delle quali le prime due
consistono nell’analisi delle immagini e la terza
nella classificazione dei microemboli. Dette fasi
possono essere, dunque, schematizzate a livello
introduttivo  come  segue e illustrate
schematicamente nel diagramma in Figura 3:

1. Estrazione delle strutture di interesse: le
immagini ultrasoniche vengono
inizialmente processate per isolare la



cosiddetta regione di interesse (region
of interest, ROI), ovvero I’HITS;
delle

2. Estrazione caratteristiche:

ciascuna ROl viene analizzata con
I’obiettivo di estrarre un insieme di
feature che riportino al meglio il

contenuto informativo delle immagini
ultrasonografiche;

3. Categorizzazione dei  microemboli:
I’insieme di caratteristiche calcolate
viene processato da un sistema di
decisione gerarchico organizzato in due
livelli successivi: il primo livello esegue
la classificazione delle singole feature,
attraverso I’impiego di una batteria di
esperti neurali distinti, in modo da
effettuare una prima classificazione
“grossolana” del MES; il livello
successivo e invece composto da un
sistema neuronale unico che lavora sui
risultati  dello  strato  sottostante
effettuando la categorizzazione finale.

3.1 Estrazione delle regioni di interesse.
Quanto detto in merito alle caratteristiche di
rappresentazione dei segnali microembolici e
I’obiettivo di realizzare un sistema efficiente
che possa essere utilizzato on-line hanno
portato alla scelta di un metodo di estrazione
delle ROI basato  sulla  sogliatura
dell’istogramma  dei  valori di  grigio
dell’immagine (Histogram Thresholding). La
scelta della soglia consiste, sostanzialmente,
nella valutazione dell’intensita relativa del MES
e I’obiettivo perseguito é la determinazione di
un unico valore globale che permetta di estrarre
solamente I’HITS.

In generale, i dispositivi TCD prevedono il
controllo su un valore di soglia per I’intensita
relativa nel processo di individuazione dei
MES, ma € ovvio che questo non possa essere
usato come riferimento nel processo di
segmentazione, poiché gli HITS possono avere
intensita relative maggiori della soglia e diverse
tra loro.

Le immagini ultrasonografiche, tuttavia,
contengono due strutture semanticamente
diverse: lo spettro velocimetrico del flusso

ematico, superimposto sullo sfondo, e I'HITS
costituito da una porzione dello spettro stesso.
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Figura 3. Rappresentazione del processo di

categorizzazione.

La distribuzione delle tonalita di grigio
riportata nell’istogramma, infatti, non ha un
andamento bimodale (Figura 4), ma piu
complesso: lo spettro velocimetrico corrisponde
al picco che segue per ampiezza quello relativo
allo sfondo ed e possibile individuarne sempre
la soglia di estrazione, come il primo punto di
minimo locale; al contrario I’HITS corrisponde
generalmente al plateau in coda alla
distribuzione, ma non & possibile da cio
selezionare la soglia che individui la regione
con sensibile aumento di intensita rispetto al
valore medio del segnale circostante. In alcuni
casi, infatti, un valore siffatto corrisponde ad
uno dei valori nel picco dello spettro, a causa
della presenza di altre piccole zone ad intensita
maggiore al di fuori dell’HITS (Figura 4a); in
altri (Figura 4b) il valore ¢ interno al plateau a
causa, generalmente, della minore intensita del
segnale di sottofondo.

Da quanto detto, la determinazione della
soglia deve tener conto anche dello spettro di
background, in modo da considerare I’intensita
relativa del MES. E’ necessario, quindi,
sfruttare anche I’informazione spaziale, in
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aggiunta  a statistica  fornita
dall’istogramma.

Sulla base di tali considerazioni, la scelta
automatica  della  soglia  globale  di
binarizzazione e stata realizzata attraverso
I’impiego di una rete neurale EBP che riceva in
input non solo [I’istogramma, ma anche

I’immagine da segmentare.
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Figura 4. Istogrammi delle tonalita di grigio di due
diverse immagini ultrasonografiche (rappresentati sulla
stessa scala): sulle ascisse sono riportati i valori di
grigio, mentre sulle ordinate il numero di pixel aventi la
tonalita corrispondente. Per ciascuna immagine, viene
riportata I’estensione in termini di valori di grigio
dell’HITS corrispondente. E’ evidente, in entrambi i casi,
come non sia facile elaborare statisticamente
I'istogramma.

In  particolare, per non appesantire
I’architettura neurale, I’immagine viene innanzi
tutto filtrata per eliminare lo sfondo di
background all’intero spettro, quindi suddivisa
in piccole finestre di dimensioni nxm, da
ciascuna delle quali viene estratto il valore
medio delle tonalita di grigio ivi contenute, per
formare una matrice di valori da fornire in input
alla rete neurale. Il processo & schematicamente
rappresentato in Figura 5.

Formalmente, considerata  I’immagine
ultrasonografica I(x,y) di dimensioni NxM a
valori nell’intervallo [0,G-1], I’istogramma H di
| viene normalizzato utilizzEfdo il valore
massimo L definito come segue™

L = max{H (0),..., H (G} (1)

2 E’ possibile prevedere una riduzione dell’istogramma
sulla base del dynamic range utilizzato dal sistema TCD,
considerando solo le densita dei valori di grigio contenute
nell’intervallo [Gin,Gmax] COrrispondente. Tale euristica
¢ stata applicata nel sistema realizzato per ridurre le
dimensioni del vettore di ingresso della rete.

ottenendo il vettore h seguente:

h(g)=H(g)/L per g =0,...,.G 2

Figura 5. Schematizzazione del processo di
determinazione automatica della soglia: alla rete EBP
vengono forniti istogramma e matrice dei valori medi
delle tonalita di grigio delle finestre di suddivisione delle
immagini. La suddivisioni in patch € riportata
nell’immagine sottostante I’immagine originale (a
dimensioni maggiorate).

L’immagine 1I(x,y) viene suddivisa in finestre
(patch) di dimensioni nxm e per ciascuna di
esse viene calcolato il valore medio delle
tonalita di grigio @;, per i=1,.,N/n e j =
1,....M/m:



1 i+n1—1j+m2—i 3
= X,

g; = Z ; (x,Y) 3)
anche in questo caso i valori della matrice
vengono normalizzati sulla base dei valori di
grigio utilizzati.

Il vettore h e la matrice MG, = { g;/G},

i=1,.,N/n e j = 1,...,M/m, vengono, quindi,
concatenati a formare un unico vettore V di
ingresso ad una rete neuronale feed-forward
multistrato, allenata con I’algoritmo di Back-
Propagation su un insieme di esempi per i
quali la soglia € stata determinata
empiricamente in modo da ottenere la migliore
segmentazione possibile. Sono previsti due soli
strati di neuroni, come suggerito dai risultati
sperimentali, ed il numero delle unita di uscita
della rete viene stabilito pari alle possibili
tonalita di grigio della soglia. Per il processo di
addestramento & stata utilizzata la variante
dell’algoritmo EBP nota come Resilient Back-
Propagation (Rprop) [57;58]. L’aggiornamento
dei pesi avviene in maniera adattiva e
localmente per ciascuna connessione secondo
I’espressione seguente:

-4 (t) se aEﬂ(t) >0
ow;;
A =+a, 0 seZorg<o (@)
ij ij
ow;;
0 altrimenti
dove Awij(t) indica I’aggiornamento

all’iterazione t, ovvero all’epoca t-esima, A;(t)

e il valore della variazione dei pesi che viene
fissato ad un valore iniziale e successivamente
modificato ad ogni iterazione e 0E,; (t)/awij e

la derivata parziale dell’errore quadratico totale
commesso dalla rete su tutti i pattern
dell’insieme di training rispetto al peso generico
Wij.

L apprendimento viene eseguito in modalita
batch e si arresta quando I’errore scende al di
sotto di una certa soglia oppure viene raggiunto
il numero massimo di iterazioni.

Una volta allenata, la rete restituisce un
valore, selezionato come quello corrispondente
al neurone di uscita maggiormente eccitato, che
rappresenta la soglia A di binarizzazione che
meglio si presta all’estrazione della ROI
dall’immagine corrispondente.

Selezionata la soglia, viene realizzato un
processo di masking dell’immagine
ultrasonografica, isolando in tal modo I'HITS
superimposto nello spettro, ovvero imponendo
che valga

(x,y)OR
(x,y)OR

sel(x,y)=A
sel(x,y)<A

dove R indica la ROI, attraverso una maschera
ottenuta binarizzando I’immagine originale.
Della ROl cosi ottenuta, viene ricavato il
contorno secondo un metodo di seguimento dei
contorni (contour-traking), in modo da ottenere
un insieme ordinato Ry di r pixel che descriva
la poligonale di delimitazione della ROl R
(Figura 4.8):

Roay ={(%, v i =1,...,1} (5)

3.2 Estrazione delle caratteristiche.
Alla fase di segmentazione segue quella di
estrazione delle caratteristiche: I’obiettivo €
quello di determinare un insieme di
informazioni numeriche che abbiano un alto
potere discriminante nel problema affrontato.
Precisamente, le feature sono state selezionate
tenendo conto della natura delle immagini, in
riferimento alle indicazione fornite dagli esperti
e sulla base delle proprieta che caratterizzano i
segnali microembolici dal punto di vista fisico
ed emodinamico. Sono stati, inoltre, considerati
I parametri utilizzati dalle altre tecniche di
categorizzazione proposte e la constatazione
che nessuna di queste possa indicare in maniera
univoca la natura dei microemboli ha suggerito
I’adozione di un insieme di piu caratteristiche.
Dall’analisi del fenomeno embolico &
emerso che a parita di dimensioni i
microemboli gassosi riflettono in proporzione
maggiore il fascio ultrasonoro incidente, mentre
e possibile che la stessa quantita di energia sia



riflessa da un microembolo gassoso di
dimensioni ridotte o da un microembolo solido
di grosse dimensioni. D’altro canto I’intensita
del segnale retrodiffuso dal corpo embolico é
strettamente legata alla velocitd con cui esso
viaggia nel torrente circolatorio, ovvero alla
posizione del MES all’interno dello spettro
velocimetrico. Dalla velocita dipende anche la
durata dell’evento embolico ed e ipotizzabile
che a velocita e dimensioni maggiori
corrisponda un fenomeno di turbolenza nel
flusso ematico provocato dal passaggio del
microembolo che si rifletta in un’estensione
maggiore dell’HITS nello spettro delle velocita
[5; 32; 33; 34, 35; 36].

Tali osservazioni sono state tradotte nel
processo di analisi delle ROI individuando un
insieme di caratteristiche di descrizione / di
tipo morfologico, per informazioni in merito a
durata e wvelocita, e densitometriche, per
informazioni relative all’intensita riflessa. Al
primo gruppo appartengono I’estensione Exty
lungo I’asse delle ascisse, I’estensione Ext,
lungo I’asse delle ordinate, I’area A, il
perimetro P, il grado di irregolarita o shape
irregularity factor SF, il baricentro B ed il
coefficiente angolare dell’asse di minima
inerzia Incl, la lunghezza degli assi della best-fit
ellipse Lmax, Lmin. 1l Secondo gruppo é costituito
dal valore minimo del livello di grigio della
ROl Inin, equivalente alla soglia di
segmentazione, il valore massimo Inax, la massa
o volume Vol della ROI, il centroide C, la media
m, la varianza s, I’asimmetria (skewness) y; la
kurtosis S, I’energia Ene e I’entropia Ent della
distribuzione di intensita della regione. Di
seguito, vengono riportate le definizioni di
ciascuna delle caratteristiche selezionate,
considerando la poligonale Ry di descrizione
della ROI R:

Ext, =max, (x;) —min,(x;) (6)
Ext, =max;(y;) —min;(y;) (7)

dove max; () e min,(QJsono gli estremi del
contorno della ROI. Queste due grandezze
rappresentano, rispettivamente, la durata e
I’altezza nello spettro delle velocita del MES;

r=

A= %Z (XiYin = X1 Vi) (8)

r-=

P=Z\/(Xi+1_xi)2 +(Yin —Y): (9

i=0

tali grandezze forniscono una descrizione
generale della forma dell’HITS;

P2
SF = (10)
47TA
lo shape factor rappresenta il grado di

irregolarita della ROI, normalizzato rispetto al
valore di una regione circolare, infatti I’inverso
di SF corrisponde alla circolarita della ROI. Si
tratta di  un ulteriore  parametro  di
caratterizzazione delle possibili forme degli
HITS;

B =(b,,b,) (11)
dove
b, = lz X; (11.1)
ri=
_15
b, _F; Y, (11.2)

il baricentro indica la posizione dell’HITS
all’interno dello spettro velocimetrico. Tale
informazione influenza la durata dell’evento
embolico, in quanto la componente lungo le
ordinate fornisce informazioni in merito alla
velocita del segnale transitorio;

Incl = arctan(polyfitl({xit}{ y} ))DV% (12)

dove ({xf}{ y} ) sono le coordinate dei punti del
contorno rispetto al sistema di assi cartesiani
con origine nel baricentro e polyfitl({xi‘}{ y} ) e

il primo coefficiente del polinomio di primo
grado che definisce I’asse di minima inerzia. Si
tratta, pertanto, del valore definito a partire dai
momenti centrali di secondo ordine della ROI,
combinati secondo I’espressione seguente:

(13)

arctan[ 2y J180
Moo~ Hoo ) TT



dove t4j sono i momenti di ordine i+j .

La caratteristica cosi  ottenuta indica
I’inclinazione della ROI e, pertanto, rappresenta
una stima della variazione della velocita del
microembolo all’interno del volume campione;

1/2
2{/12,0 + oot \/(/12,0 ~ o)’ + 4/112,1}
Lmax = oo (14)
1/2
2[/12,0 +Hoo \/(/12,0 ~Ho2)* + 4#12,1}
Lmin = (15)
Ho,o

tali grandezze danno una misura dello spessore
della ROI e, quindi, della dimensione della
stessa rispetto ai propri assi, valori che possono
indicare come il MES si estende all’interno
dello spettro;

e = MY} (29
lin = min_ {I(x, y} (17)
tali grandezze delineano [I’intervallo di

variazione dell’aumento di intensita dovuto al
passaggio del microembolo e, in particolare,
Imax rappresenta la potenza massima dell’HITS;

Vol = > 1(xy) (18)
(x,y)OROI

il volume misura le dimensioni della ROI in

termini di intensita e corrisponde al momento di

ordine zero della stessa;

C=(c,.c,) (19)
con coordinate definite nel modo seguente:
1
C, =—— > xI(x,y) (19.1)
Vol (xy)
1
¢ =Vol PRUCRY (19.2)

(xy)

il centroide, detto anche centro di massa indica
il punto di simmetria della distribuzione e,
rispetto al baricentro, il centroide rappresenta
una migliore approssimazione della velocita
media dell’HITS;

= Si(xy) (20)
(x,y)dROI
_ 1 _m?
S = E(X’;mgr (X,y)—m) (21)

tali grandezze danno una stima della distribuzione
dell’aumento di intensita all’interno della ROI.

_ U
y= (22)
Uy’
_u
=Fe_3 (23)

2

dove g rappresenta il momento centrale di
ordine i della distribuzione. L’asimmetria ¢ una
misura statistica che misura il grado di
deviazione della distribuzione dalla simmetria
della media, in altre parole, ¢ una misura della
obliquita della distribuzione® nel caso in cui
questa abbia una lunga “coda” con valori
inferiori a quello massimo, allora la funzione ha
obliquita negativa, in caso contrario il valore
dell’asimmetria & positivo. La kurtosis viene
normalizzata rispetto al wvalore di wuna
distribuzione Gaussiana e rappresenta la misura
di quanto acuto sia il picco della distribuzione:
per una Gaussiana tale coefficiente & nullo,
mentre  valori  negativi  indicano  una
distribuzione piu piatta e valori positivi una
distribuzione con un picco piu aguzzo.

Ene= > 1(x,y)? (24)
(x,y)drOI
Entr =— > I(x,y)log(I(x,y)) (25)
(x,y)dROI
dove
T(xy) =100

con N numero delle tonalita di grigio. L’energia
rappresenta una misura del volume della
distribuzione, mentre [I’entropia misura la
dispersione spaziale della stessa.

A queste caratteristiche di misurazione
della forma e della densita degli HITS, viene
aggiunta un’approssimazione della lunghezza

® Ad esempio, una distribuzione normale non ha
asimmetria.
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del volume campione, L, , che rappresenta la

distanza fisica sulla quale puo essere rilevato il
MES [9]. Formalmente, la SVL e definita
dall’espressione (2.9), che viene riportata di
seguito per semplicita del lettore:

SVL = DE* VE

dove Dg rappresenta la durata del MES e Ve la
velocita media di questo. Tale valore viene
approssimato considerando il baricentro della
ROI e I’estensione lungo I’asse del tempo della
stessa:

Ly, =c, [Ext, (26)

Alle feature scelte e stato applicato un
processo di  selezione per controllarne
I’informazione  fornita al compito di
classificazione ed evitare I’effetto dell’aumento
di complessita e peggioramento delle
prestazioni dovuto alla considerazione di
informazioni ridondanti [37; 18; 38; 39; 40; 41].

In particolare, si e preferito un approccio
basato sulla selezione delle caratteristiche,
piuttosto che sull’estrazione attraverso metodi
di combinazione lineare, quale, ad esempio, la
PCA (Principal Component Analysis) che
sembra non avere buone prestazioni nell’ambito
della classificazione, non riuscendo a mantenere
il contenuto informativo necessario a tale
compito, non considerando la relazione tra le
variabili considerate e la classificazione stessa
[42; 43; 44; 45]. Inoltre, il processo di riduzione
richiederebbe comunque il calcolo a tempo di
esecuzione di tutte le feature selezionate
inizialmente per poi effettuarne il mapping sulle
componenti principali.

L’ obiettivo nel contesto di questo lavoro di
tesi & stato, invece, quello di selezionare un
sottoinsieme di caratteristiche in relazione al
loro  apporto di informazione  alla
categorizzazione, utilizzando solo quelle cosi
selezionate nel successivo processo di
categorizzazione. E’ stato, pertanto, scelto un
metodo di selezione sequenziale di tipo SFS
(selezione in avanti, Sequential Forward
Selection), utilizzando I’informazione mutuale
(mutual information, MI) come criterio per
valutare la bonta dell’insieme di feature
selezionate. In particolare, viene considerata la

MI sia tra ciascun caratteristica e la variabile
casuale costituita dalla diagnosi sulla natura dei
microemboli e sia quella tra le caratteristiche
stesse.

Tale misura risulta utile nel caso del
problema affrontato, in quanto permette di
misurare dipendenze di carattere generale e non
solamente lineari: nel caso in cui esista una
dipendenza non lineare tra le feature disponibili
e queste siano importanti nel processo di
classificazione, I’approccio basato sulla M1 si
presta al meglio per i modelli di decisione non
lineare come le reti neurali [46].

Formalmente, I’informazione mutuale tra
una delle feature F; scelte e la categorizzazione
desiderata, indicata in questo contesto come la
variabile Y, puo essere definita secondo
I’espressione (27)

MI(X,Y)=H(X)-H(X|Y) (27)
e calcolata approssimando le funzioni di densita
di probabilita delle variabili mediante un
istogramma ricavato dai dati di campionamento

disponibili. L’espressione risultante e la
seguente, indicando in tal senso con f; i bin :
P(f..y)

MI(F,,Y) = f.,y)log, ———"—(28

(F.Y) fZiZy]p( y)log, F,(fi)P(y)( )

dove, per ciascun intervallo o bin
dell’istogramma, la probabilita congiunta p(fi,y)
viene calcolata come rapporto tra il numero di
elementi in esso compresi e il numero totale dei
valori possibili; lo stesso procedimento pud
essere utilizzato nel calcolo delle densita
marginali. In un approccio di questo genere, la
scelta del numero di bin e critica: solitamente,
viene determinato in  maniera empirica
dall’analisi dei dati, ma €, invece, possibile
utilizzare una formalizzazion%introdotta per le
distribuzioni non Gaussiane™ [47], caso nel
quale rientrano la maggior parte delle feature
selezionate in questo lavoro. La regola
utilizzata prevede la determinazione del numero
Npin per I’istogramma della generica variabile Z,

“ 1l controllo sulla Gaussianitd pud essere condotto
confrontando irregolarita e kurtosis della distribuzione
dei dati di ciascuna feature con quelle della distribuzione
Gaussiana.
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che assume Nz valori, secondo I’espressione
seguente:

Ny, =log, N, +1+log,(1+«+/N, /6) (29)

dove « é la kurtosis della distribuzione, definita
secondo I’espressione (23). Inoltre, poiché la
distribuzione dei valori non é nota a priori, il
range di variazione delle feature, determinato
in funzione della media e della deviazione
standard del campione considerato nel processo
di calcolo, viene suddiviso in segmenti della
stessa dimensione.

Calcolata I’informazione mutuale per
ciascuna delle caratteristiche scelte, & possibile
innanzi tutto valutare 1 valori ottenuti per
individuare le feature che forniscono una
maggiore  informazione al processo di
classificazione, quindi applicare un algoritmo di
selezione iterativa di tipo greedy, proposto da
Battiti  [44], che procede inizializzando
I’insieme delle caratteristiche piu significative
con la Fy che presenta il valore maggiore della
MI, per poi aggiungere ad ogni passo
successivo la caratteristica Fj che massimizzi la
seguente differenza pesata:

MI(F;.Y)=1) MI(F,F;) (30)
1
dove
le F; sono le feature gia inserite nell’insieme,
MI(F;,F;) e I'informazione mutuale tra la F;

e le caratteristiche gia selezionate e deve
essere minima in modo che queste siano il
meno possibile correlate;

T é un coefficiente che stabilisce il peso di tale
informazione e assume valori nell’intervallo
[0,1.0], <con valore ottimo stabilito
empiricamente nell’applicazione [44].

Il processo di selezione viene, quindi,
interrotto  quando I’insieme di  feature
selezionate ha la cardinalita desiderata.

L applicazione del metodo cosi delineato

porta alla selezione del sottoinsieme /={F} :
delle caratteristiche inizialmente estratte, come
verra riportato nel capitolo successivo sulle
procedure sperimentali utilizzate per la messa a

punto del sistema realizzato.

Il vettore delle N feature individuate viene,
quindi, processato dal sistema neurale nella fase
successiva del processo di classificazione.

3.3 Categorizzazione dei microemboli.

La categorizzazione dei microemboli viene
effettuata attraverso un sistema neurale
gerarchico [24] che prevede due distinte fasi di
elaborazione  ed interpretazione  delle
caratteristiche ottenute dal processo precedente
di analisi delle immagini:

= Il livello piu basso, che puo essere
denominato livello di specializzazione, e
costituito da un insieme di esperti
rappresentati da moduli neurali non-
supervisionati basati sul modello delle Self-
Organizing Map, I’addestramento dei quali
e realizzato con I’obiettivo di clusterizzare i
valori di ingresso in classi crisp, senza
usare alcuna informazione in merito alla
natura dei microemboli corrispondenti alle
ROl elaborate. Ogni singola feature
rappresenta lo spazio degli stimoli di un
solo classificatore, in tal modo ciascuna
SOM  puo  essere individualmente
ottimizzata, senza coinvolgere gli altri
componenti della struttura neurale. Ne
deriva una riduzione locale della
complessita computazionale e, allo stesso
tempo, un sistema maggiormente flessibile.

= Il livello superiore, detto livello di
decisione, €& composto da un unico
classificatore, realizzato secondo il modello
neurale di  Error Back-Propagation,
addestrato in modo supervisionato, con le
informazioni in merito alla natura dei
microemboli, con I’obiettivo di combinare i
risultati prodotti dal livello sottostante per
la realizzazione della categorizzazione
definitiva.

L architettura risultante € mostrata in Figura 6.

L approccio alla classificazione gerarchica cosi

delineato e sostanzialmente diverso da quelli

usualmente utilizzati nella combinazione dei

risultati di due differenti classificatori e

distinguibili  essenzialmente in esecuzione

parallela o sequenziale [48; 49; 50; 51; 52; 53;

54].
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Categorizzarione finale
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Figura 6. Architettura del sistema neurale gerarchico.

Nel primo caso, la combinazione deli
risultati prodotti da ciascun modulo di
classificazione viene effettuata attraverso un
qualche meccanismo, generalmente di voting,
mentre, nel secondo caso, il classificatore piu
semplice e, quindi, piu efficiente viene
applicato per primo, se [I'input viene
riconosciuto con un alto grado di confidenza, il
secondo classificatore non viene utilizzato,
altrimenti viene effettuata anche la seconda
classificazione, per poi combinare i due risultati
cosi ottenuti. Lo svantaggio di un approccio di
questo genere consiste nell’impossibilita di
correggere una cattiva classificazione del primo
modulo e, pertanto, questo deve avere un’ottima
performance con un errore di classificazione il
pit basso possibile, cosa che al contrario non
avviene.

L approccio adottato, invece, segue un
particolare modello di combinazione: prevede
un’esecuzione di tipo sequenziale per i moduli
SOM del primo livello, ma si differenzia dal
caso precedente, in quanto questi vengono
sempre eseguiti contemporaneamente. La
combinazione con il livello superiore avviene
poi in maniera gerarchica per cui le uscite del
livello di specializzazione costituiscono gli
ingressi di quello di decisione che restituisce il
risultato finale della categorizzazione. In altre
parole, i due livelli di esperti hanno un ruolo
reciprocamente complementare e vengono
sempre eseguiti entrambi per ottenere la
categorizzazione finale.

Livello di specializzazione.
Il primo livello € costituito da un insieme di
moduli SOM che elaborano in modo parallelo

una singola feature ciascuno, ignorando i
risultati  dei moduli circostanti e la
classificazione dei pattern corrispondenti. |l
numero di esperti classificatori corrisponde,
dunque, al numero Ng di caratteristiche
selezionate e I’architettura di ciascuno di essi
dipende dalla dimensione dello spazio degli
stimoli corrispondente. Piu precisamente, le
SOM realizzate sono costituite da un unico
lattice di neuroni completamente connessi e
bidimensionale,nel caso di feature rappresentate
da vettori di due componenti (Ext, B o C),
oppure  monodimensionale nel caso di
caratteristiche consistenti in un valore unico
(tutti gli altri casi). In Figura 7 € mostrato un
esempio  di  architettura  con lattice
bidimensionale.

SOM,

96 ¢

|

Figura 7. Esempio d un modulo SOM con lattice
bidimensionale e con spazio degli stimoli costituito dalla
una coppia di valori della caratteristica corrispondente.

Per ogni modulo, lo spazio degli stimoli,
rappresentato dai valori della Fj, i=1,...,NF,
corrispondente,  costituisce  I’ingresso  per
ciascun nodo del lattice e il nodo maggiormente
eccitato corrisponde al neurone vincente, la cui
posizione all’interno della rete indica la classe
di appartenenza del vettore di input.

Il processo di addestramento viene
implementato in maniera equivalente per
ciascuna SOM, con la selezione opportuna dei
parametri di apprendimento per ogni specifico
caso. In tal senso & possibile descrive in
dettaglio il procedimento restringendosi alla
discussione di un unico modulo per
I’elaborazione di una sola F;, indicando in
maniera generica i valori di quest’ultima come

13



vettori, sottintendendo che si tratti di un unico
valore nel caso di modulo monodimensionale e
di una coppia nell’altro caso possibile. La stessa
denominazione viene utilizzata per il vettore dei
pesi della rete.

La fase di addestramento prevede, dungue,
dopo [Pinizializzazione casuale dei pesi
sinaptici, un procedimento di aggiornamento
degli stessi durante il quale per ciascun vettore
di ingresso Fi(R,) dell’insieme di training

{Fi(Rp), p:].,...,NTs}
venga individuato il neurone k che meglio
approssimi la proiezione geometrica del vettore
stesso all’interno della rete, in termini di
minima distanza Euclidea, e, quindi, ne venga
modificato il vettore dei pesi wg in modo da
specializzare il nodo su quel particolare input
[55]. Per mantenere la coerenza topologica con
lo spazio degli stimoli, & prevista una fase di
cooperazione in cui vengono modificati i pesi
dei neuroni presenti in una zona prefissata di
vicinanza topologica dal neurone vincente.
Complessivamente, la regola di aggiornamento
prevista in corrispondenza dell’ingresso Fi(R) €
la seguente:
wie = {w,-(t)w(t)hkj [FiRp) ~wi0e i 0N 1)

w; (t) se j ONg(t)

dove

w;j € il vettore dei pesi all’iterazione t del
generico nodo j;

n(t) e il parametro di apprendimento
(learning rate) che viene fatto decrescere
durante il processo di addestramento in
funzione dell’iterazione corrente e del
numero massimo di passi, secondo
un’approssimazione della funzione
esponenziale inversa:

) =, exr{—rij

1

(32)

dove 1, rappresenta il valore iniziale
opportunamente selezionato e 7 una
costante di decadimento;

Nk(t) € I’insieme dei neuroni che si trovano
nella zona di vicinanza topologica del nodo
k di raggio p(t), ovvero:

N, () =1{ildy < p®f (33)

con
dy =[k -]

misura della distanza tra i due nodi.

Anche il raggio p(t) viene fatto decrescere

nel tempo secondo un procedimento simile
al caso precedente:

p(t) = p, exp(—rij (34)

2

con p valore iniziale opportunamente
selezionato e 1, costante di decadimento;

hy; &, infine, una funzione che tiene conto
delle distanze all’interno della zona di
eccitazione, influenzando la modifica dei
pesi in maniera inversamente proporzionale
alla distanza tra i nodi.

Il processo di apprendimento viene condotto
in due passi successivi eseguendo una prima
fase di ordinamento topologico e una successiva
fase di convergenza. Inoltre, I’aggiornamento
viene eseguito per epoche, considerando un
unico pattern per ogni epoca ed utilizzando
come criterio di terminazione una modifica
minima delle sinapsi oppure il raggiungimento
del numero massimo di iterazioni T. E’, inoltre,
prevista, la valutazione dell’errore  di
quantizzazione commesso dalla rete, definito
come la distanza media di tutti i vettori di
training ed il nodo vincitore ad essi
corrispondente [56]:

£, =S |RR) -w 0] (39

TS pal

Terminato il processo di addestramento,
I’output del modulo SOM, in corrispondenza
del generico vettore di ingresso, corrispondera
all’indice del nodo vincitore che ne rappresenta
il cluster di appartenenza. In tal modo, quindi,
viene realizzata una riduzione dei dati che
corrisponde ad una prima classificazione degli
stessi. In particolare, il numero di neuroni della
rete puo essere scelto sufficiente ad ottenere un
basso errore di guantizzazione e
successivamente ridotto attraverso un processo
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di ottimizzazione basato sulla distanza tra i nodi
stessi.

Complessivamente, dopo aver processato
Iintero insieme di Ng feature, il livello di
specializzazione produce un vettore V(Rp) di
valutazione dell’HITS:

V(R,) =(Qp1:Qp20nQpy. ) (36)

dove i valori Qi sono le classi di appartenenza
di ciascuna caratteristica F; che vengono
combinati dal livello superiore per stabilire la
categorizzazione finale del microembolo.

Livello di decisione.

Il livello superiore € costituito da un unico
modulo EBP che riceve il vettore V(R,), ne
processa le componenti e restituisce come
risultato I’indicazione sulla composizione del
microembolo.

L’architettura della rete € mostrata in Figura
8.

Categorizzazione finale

Strato
+di uscita

Strato
:di ingresso

ap. 1 qp.?

Qpl N F

Figura 8. Schematizzazione del modello EBP

implementato nel livello di decisione.

Per una migliore prestazione del sistema
[17; 18] sono previste tre unita di uscita
corrispondenti alle tre categorie ‘solido’,
‘gassoso’, ‘sconosciuto’. Lo spazio degli
stimoli é rappresentato da una porzione limitata
dell’iperspazio di dimensione Ng grazie al
processo di riduzione realizzato dal livello di
specializzazione e il risultato viene ottenuto

come la classe del neurone di uscita
maggiormente eccitato dal vettore di input
corrente.

L’addestramento  avviene in  modalita
supervisionata su un insieme di dati
opportunamente scelti e precedentemente

classificati da esperti neurologi sulla base del
quadro clinico del paziente selezionato.

A ciascuna ROI R, del traning set viene,
dunque, associata la classificazione corretta
C(Rp), utilizzata nella fase di apprendimento per
calcolare I’errore di classificazione commesso
dalla rete. L’aggiornamento dei pesi, infatti,
avviene minimizzando [I’errore quadratico
medio Eqor, calcolato come somma degli errori
commessi da ciascuna unita di uscita, attraverso
la discesa del gradiente della funzione errore
stessa rispetto ai pesi.

In particolare, dell’algoritmo base € stata
considerata la variante nota come Resilient
Back-Propagation [57; 58]. Di seguito ne viene
data una descrizione in riferimento al
funzionamento dell’algoritmo standard.

Nella forma base, la regola di
aggiornamento dell’algoritmo di EBP prevede il
calcolo del gradiente della funzione costo errore
attraverso il calcolo delle quantita o, per
ciascuna unita i-esima, direttamente dall’errore
nel caso delle unita di uscita oppure in funzione
delle ddelle unita dello strato superiore nel caso
di unita interne; in questo caso, con due soli
strati, la regola € riportata nell’espressione
seguente:

fi'(neti (Vp))(4i(Vp) =0i(Vp))  seillUgy
A= et (V) & g seinu;,  (37)
KU oy
dove

i € I’indice del generico nodo all’interno
della rete;
Uot € U sono, rispettivamente,
I’insieme delle unita di output e di input
della rete;
AiVp) e 0Oi(Vyp) rappresentano,

rispettivamente, |’uscita desiderata per
I’unita i in corrispondenza della ROI R,
correntemente considerata (ovvero del
vettore di classificazione ad essa
corrispondente) e I’uscita effettiva
dell’unita stessa;
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fi’ & la derivata prima della funzione di
attivazione del neurone i-esimo;
Wi € il peso lungo la sinapsi tra I’unita
di ingresso i e I’unita di uscita k;

L aggiornamento dei pesi avviene, dunque,
calcolando ciascuna variazione Aw;j; lungo la
sinapsi dal nodo j al nodo i secondo
I’espressione seguente:
Aw; =nd,0;(V,) (38)
dove
O; rappresenta l’uscita delle unita di
ingresso j nel caso in cui i sia un’unita
di output oppure I’elemento j-esimo del
vettore di ingresso nel caso in cui i sia
un’unita di input;
n € il learning rate che pud essere
variato nel tempo

inoltre,  considerato un  parametro  di
apprendimento 77 che vari nel tempo durante
I’allenamento secondo un’euristica che tiene
conto della variazione dell’errore, ovvero:

Mentre I’algoritmo EBP prevede
I’aggiornamento dei pesi in funzione del valore
del gradiente dell’errore quadratico calcolato
come riportato di seguito:

% 780, (R,)
W..

i

(39)

il metodo Rprop prevede che I’aggiornamento
dei pesi avvenga tenendo conto solamente della
direzione del gradiente stesso, con I’obiettivo di
porre rimedio ai casi in cui I’aggiornamento dei
pesi sia troppo basso a causa del valore ridotto
del modulo del gradiente stesso. L’ampiezza
della variazione viene determinata ad ogni
epoca t come il valore A per ciascun peso wi;
secondo I’espressione seguente:

—A;(t)  se aEﬂ(t) >0
ow;
Aw, (t) =3+A. (1) seaEﬂ(t)<O (40)
ij ij
ow;
0 altrimenti

con A; che viene calcolato a partire da un
valore iniziale A, da stabilire e modificato ad
ogni passo secondo la condizione che segue:

e (t-1) se 9Eror (t-1) Eror (t)>0
aWij aWU

i o E
B0 = (D seZrer (t—1)5@&L‘3T ® <0 (41)

by (t-1) altrimenti

L’idea della regola riportata &€ quella di
diminuire la variazione nel caso in cui la
derivata parziale abbia cambiato segno,
indicando che I'ultimo aggiornamento € stato
troppo grande con conseguente superamento di
un minimo locale; al contrario la variazione
aumenta nel caso in cui la derivata parziale
mantenga lo stesso segno in modo da aumentare
la velocita di convergenza.

L algoritmo viene implementato in modo

batch con condizione di terminazione stabilita
da una soglia minima per I’errore 0 come
numero massimo di epoche.
Al termine del processo di addestramento, il
definitivo aggiornando dei parametri liberi della
rete permette la costruzione del classificatore
finale: ottenuto il vettore di clusterizzazione dal
livello sottostante, la propagazione dello stesso
all’interno del modulo EBP restituisce il
risultato in merito alla natura del microembolo
corrispondente alla ROI processata dall’intero
sistema. La classe di appartenenza ¢ indicata dal
neurone di output piu eccitato per il vettore di
input di rappresentazione della ROI.

4. Conclusioni.

In questo lavoro & stata proposta una
metodologia basata su tecniche di analisi delle
immagini  per la quantificazione delle
informazioni in esse contenute e su paradigmi
neurali per il riconoscimento ed interpetazione
dei dati cosi ottenuti che permetta la
categorizzazione dei microemboli rilevati e
visualizzati in immagini specifiche da un
dispositivo Doppler Transcranico. 1l metodo
corrispondente si presenta come una innovativa
tecnica di classificazione, da considerarsi in
alternativa agli altri metodi proposti in
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letteratura basati su tecniche di elaborazione dei

segnali.
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