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Resumen— El presente trabajo presenta un método para
identificar cada uno de los electrodos de EEG ubicados
sobre la piel del paciente, en imagenes de tomografia. El
objetivo es presentar al neurofisilogo una imagen
anatomica, con la ubicacion e identificacion exacta de cada
uno de los electrodos. A partir de las sefales de EEG
obtenidas y la informacion anatomica es posible realizar un

diagnostico adecuado de diferentes enfermedades
neurologicas.
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I. INTRODUCCION

Durante las tltimas décadas la tecnologia de imagenes
médicas ha experimentado el desarrollo y la
comercializacion de wuna amplia gama de nuevas
modalidades y sistemas de adquisicion, que coincidid
parcialmente con el incremento en la disponibilidad de
recursos computacionales relativamente econdémicos. Los
avances tecnoldgicos en cuanto al procesamiento y
visualizacion 3D de imdgenes en los ultimos afios, ha
permitido a los radidlogos crear imdagenes de varios
aspectos de la anatomia y fisiologia del cuerpo humano y de
sus estructuras internas con una resolucioén y realismo sin
precedentes.

El procesamiento de imagenes médicas permite el realce
de los datos de imagenes crudas con el fin de una
visualizacion selectiva asi como un analisis ulterior. El
analisis de imagenes médicas comprende llevar a cabo
valoraciones cuantitativas, objetivas y reproducibles, a‘fin
de obtener parametros de importancia clinica del estado del
paciente. La fusiéon de imagenes es utilizada en el ambiente
médico para combinar los datos de diversas modalidades de
imagenes en un Unico volumen, con el objetivo de obtener
informacion de relevancia, que no podria obtenerse a partir
de las imagenes individuales por separado.

Una aplicacion que va cobrando cada vez mayor
relevancia es la aplicacion de imdagenes anatomicas
fusionadas con la localizacion de electrodos para
correlacionar informacion de los registros de EEG con las
diferentes estructuras. Existen a partir de estos registros
numerosos trabajos que permiten modelar los problemas
inversos [10] [11] para encontrar diferentes patologias en
las imagenes cerebrales a partir de EEG.

Cabe sefalar que los modelos inversos requieren
conocer previamente la ubicacion espacial de los electrodos
usados en el registro de las sefiales EEG. Para ello, se
emplean métodos de estimacion o la registracion de

imagenes anatomicas de RMN o TAC con marcadores
multimodales fiduciarios.

La fusién consiste en alinear o registrar espacialmente las
imagenes provenientes de las distintas modalidades (o
tomadas en tiempos diferentes). Para ello es necesario
determinar la transformaciéon geométrica x' = T(x) que
permita encuadrar a ambos estudios en un mismo marco de
referencia. Una vez determinada la transformacion, esta se
aplica a una de las imagenes, comunmente denominada
"flotante", para que coincida con la otra, la cual se llama
"imagen de referencia". En imagenes cerebrales, el tejido
blando se encuentra encerrado dentro de la cavidad
craneana, por lo que una simple transformacion de cuerpo
rigido es adecuada para esta aplicacion.

El neurofisidlogo requiere las sefiales de EEG y una
determinacion precisa, sobre imagenes de resonancia
magnética, de cada electrodo correspondiente a los
registros. Para ello se requiere una serie de pasos ilustrados
en la Figura 1. El algoritmo presentado en este trabajo
resuelve el problema de identificacion.
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Fig.1: Problema de identificacion de electrodos.

II. MATERIALES Y METODOS

Para aplicar el método de identificacion de electrodos en
imagenes médicas se requieren dos tareas previas. Por un
lado se debe realizar la adquisicion, segmentacién e
identificacion (etiquetado) de electrodos en un fantoma el
cual se tomard como patréon o plantilla. Por otra parte se
deben adquirir y segmentar los electrodos en el paciente.

La adquisicion de imagenes requiere previamente la
evaluacion de las dos modalidades anatémicas mas
relevantes para estudiar cerebro: Resonancia Magnética
Nuclear (RMN) y Tomografia Axial Computada (TAC). A
partir de la gran distorsién producida en las imagenes de
RMN se opt6 por la utilizacion de (TAC). Las imagenes de
electrodos con fantoma y con paciente se observan en la
Figura 2 y en la Figura 3.



Fig.3: Imagen del paciente con electrodos.

La segmentacion se realiza por métodos de
procesamiento de imagenes y actualmente se estan
desarrollando técnicas basadas en morfologia matematica
en 3D.

A partir de la ubicacion e identificacion de los electrodos
en un fantoma se debe encontrar un método que,
conociendo la posicion de los electrodos en el paciente, se
realice el etiquetado de los mismos.

El método presentado a nivel experimental requiere de
dos conjuntos de datos. Por un lado la posicion e
identificacion exacta de cada uno de los n electrodos en la
plantilla:

X=1g: =(x;,y1.2)) /i=1....n} (1

Por el otro lado, se debe conocer la posicion de cada
electrodo de los m electrodos que tiene el paciente:

P:{p_/z(xjayjazj)/jzl ..... m} Q)

El objetivo del algoritmo es identificar a cada uno de los
electrodos de P que se corresponden con los electrodos de
X. Para ello, el método debe ser invariante a la rotacion,
traslacion y a pequefios cambios de escala en los ejes X, y o
z. El algoritmo consiste en proponer diferentes

combinaciones Py de los elementos de P sobre X; y a partir
de un funcional, determinar la mejor combinacion.
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Fig.4: Esquematico del problema de identificacion.

Para la comparacion de cada conjunto ordenado P; con
X, se realiza un analisis de distancias. Entonces, a partir de
X se calculan las distancias entre dos puntos q; y q, como:

distX =|(qi ~4.)> 3)

y para cada P, se calculan las distancias entre dos puntos p;
Y Pg COMO:

distP, ,, =|(p,; — Py )

Para cada combinacion k, se calcula el funcional como:

(6))
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La mejor combinacion k optima es aquella que minimiza el
funcional Func,. La cantidad de electrodos m del paciente
puede ser mayor a n (electrodos de la plantilla). Esto se
debe a que pueden existir falsos electrodos u otros
electrodos de referencia sobre el casco con electrodos.

Por su estructura este funcional es invariante a la rotacion
y a la traslacion. Sin embargo, como es sensible a los
cambios de escala, se realiza la siguiente normalizacion de
las distancias:

distNX j, = ————— 5 (6)

Q. D distX )

distNP, =———— 5 (7

1 n
o> distP, )

e=1 f=i+l

El nuevo funcional se calcula utilizando la Ec. 5 con las
distancias calculadas en las ecuaciones 6 y 7.

Debido a que el casco tiene 128 electrodos, el calculo
utilizando el método propuesto no puede ser utilizado en



forma directa por su excesiva carga de procesamiento. Esto
implica la evaluacion de 3,8.10*'"> combinaciones diferentes.
Por tal motivo se proponen algunas alternativas de
optimizacion. Una de ellas consiste en descartar las
combinaciones donde la comparacién entre los primeros
electrodos sea muy disimil respecto al fantoma. En tales
casos, no es necesario evaluar las combinaciones que
comienzan con tales electrodos, reduciendo
considerablemente los célculos. En la seccion de resultados
se analiza numéricamente este aspecto. Sin embargo, la
carga computacional es elevada igualmente. En funcion de
ello se propone una segunda optimizacion. La misma
consiste en aplicar las técnicas de registracion basadas en
puntos fiduciarios. Para ello se propone el siguiente
método:

Se elige un subconjunto de X con ns electrodos, donde
ns<<n. Luego, se aplica el algoritmo propuesto
reemplazando el conjunto X por el nuevo subconjunto Xs.
De este modo, por ejemplo, eligiendo ns = 10 y para m =
128 electrodos del conjunto P, las combinaciones posibles
serén 8,23.10%.

Una vez obtenida, la combinacion 6ptima Py (con Funcy
minimo), se busca la mejor transformacion proyectiva T que
cumpla:

Z (Tp, —q,)* sea minimo.

Una vez obtenida la transformacion, se asocian los
electrodos p; con los g; mediante la siguiente expresion:

pj se asocia a q; si dist(p;,q;) es minimo analizando i =

1...n.

III. RESULTADOS

Se realiza una evaluacion de los algoritmos utilizando la
plantilla de 65 electrodos propuesta por [12]. Una vez
finalizada la etapa de investigacion para la segmentacion se
aplicaran los mismos sobre los estudios adquiridos con 128
electrodos.

El patron o plantilla es exactamente igual al conjunto
provisto por [12]. Los electrodos de paciente se obtienen a
partir del patrén, previa aplicacion de un desplazamiento

aleatorio uniforme, y transformaciones de rotacion,
traslacion y cambio de escala. Es decir:
P={p;/p;=Tqg;+¢ ¥Vq,eXyj=1..mf (8)

El valor de & representa un valor aleatorio que se
adiciona y puede alcanzar un porcentaje de hasta el 10%.
Los algoritmos se evaluaron con las siguientes variables: n
=65, m=65yns=>5.

Para el andlisis se tomaron electrodos en puntos
extremos. Se realizaron 20 iteraciones para diferentes
porcentajes de error de €. Hasta un 10% de error de
posicionamiento no se evidencia error de identificacion
(Ver Tabla 1). Para valores mayores de error de
posicionamiento se incrementa el porcentaje de error en la
identificacion.

Tabla 1: Analisis de los errores de clasificacion en funcion del error de
posicionamiento.

Error aleatorio de posiciéon | Combinaciones Errdneas
(%)
20 10/20
15 4/20
12 4/20
10 0/20

Se han evaluado rotaciones a diferentes angulos y
traslaciones globales sin alterar la identificacion. Los
cambios de escala en X, y, z no han provocado errores
debido a la normalizacion propuesta en las ecuaciones 6 y
7. Esto es importante, ya que el algoritmo se ajusta a
diferentes tamafios y formas cefalicas.

El algoritmo ha sido implementado en Matlab y se han
graficado comparativamente los resultados de la
identificacién (Ver Fig. 5). La figura 5SA muestra que la
identificacion ~ funciona  adecuadamente con 20
distribuciones diferentes con error aleatorio de posicion.

Por otra parte en la figura 5B se presenta una
distribucion rotada y desplazada.
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Fig.5: Disposicion de los electrodos: Posicion plantilla (circulos),
Posicion de electrodos reales en 20 distribuciones diferentes (puntos).
Electrodos de X en negro y el resto en verde.

El algoritmo de descarte de combinaciones disimiles
permitié analizar s6lo un 0.6% de las configuraciones
posibles, ahorrando considerablemente el tiempo de
calculo.




Una vez obtenida la identificacion de los ns electrodos se
calcula transformacion proyectiva utilizando minimos
cuadrados mediante la siguiente expresion

T=(P*P) " *P X, 9

Finalmente, para cada electrodo q; de Py se obtiene un
electrodo q;" en el espacio de X;. Luego se busca la
correspondencia detectando el electrodo mas proximo.

El sistema asign6 la correspondencia correcta para
cualquier transformacién de rotacion, traslaciéon y cambio
de escala. Al adicionar ruido aleatorio uniforme hasta 4%
no existieron errores de identificacion. Al incrementar el
error comenzaron a existir conmutaciones de electrodos
proximos.

IV. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha descripto un método para
identificar o etiquetar los electrodos de un paciente a partir
de una plantilla. Debido a la cantidad de electrodos y al
costo computacional se han propuesto dos optimizaciones
que reducen considerablemente el calculo.

El método es insensible a la rotacion, traslacion y cambio
de escala, lo cual permite ajustar la grilla a diferentes
tamaios cefalicos. Para etiquetar el conjunto reducido de ns
puntos el algoritmo reconoce los electrodos correctamente
con errores aleatorios de posicionamiento menores al 10%.

La transformacion proyectiva que permite identificar al
resto de los electrodos opera correctamente para errores de
posicionamiento menores al 4%.

Una vez obtenidos los valores de la segmentacion con
valores propios, se evaluaran los algoritmos sobre grillas de
128 electrodos.
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