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Resumen

Se describe una variante del algoritmo Simulated Annealing
aplicada al disefio del iman principal de una maquina de
Imagenes por Resonancia Magnética. Se incluye en el algo-
ritmo un proceso de clasificacién de soluciones, antes de la
evaluacién de la funcién objetivo, utilizando una red
neuronal probabilistica de base radial. Este procedimiento
permite reducir hasta un 50% el niimero de iteraciones
necesarias para arribar al 6ptimo global. Aplicando el al-
goritmo que se propone en este trabajo se obtuvo el disefio
practico de un iman resistivo de campo 0.1050 Tesla, el
cual produce un campo magético 2.13 mds uniforme que
el generado por una configuracién obtenida utilizando el
algoritmo simulated annealing.

Palabras-Clave: Iman principal, Optimizacién, RMI,
Simulated annealing.

Abstract

This work describes an alternative algorithm of Simulated
Annealing (SA) applied to the design of the main magnet for a
Magnetic Resonance Imaging machine. The algorithm uses a
probabilistic radial base neuronal network to classify the possible
solutions, before the objective function evaluation. This procedure
allows reducing up to 50% the number of iterations required by
simulated annealing to achieve the global maximum, when
compared with the SA algorithm. The algorithm was applied to
design a 0.1050 Tesla four coil resistive magnet, which produces
a magnetic field 2.13 times more uniform than the solution
given by SA.

Keywords: MRI, Main magnet, Optimization, Simulated
annealing.
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Extended Abstract

Introduction

The effectiveness of the stochastic algorithm for magnetic
system design has been demonstrated by CROZIER and
DODDRELL (1997). One of the most popular algorithms
used for this purpose has been the Simulated Annealing
(SA). SA is a concept adopted from thermodynamics. Its
name originates from its analogy with thermodynamic pro-
cesses such as freezing liquids and annealing metals, in
which the material find its minimum energy state among
many local minima if the temperature is decreased in a
sufficiently slow rate (ALOTTO et al., 1998). The SA find
with high probability the region of the optimum, but it
needs several evaluations of the error function in order to
obtain the global optimum. Furthermore, in the design
problems of some magnetic devices, the objective function
depends on the magnetic field evaluation in some region.
This calculation is done by numerical methods, which are
CPU time consuming. It is intolerable in engineering
applications. For this reason, to save optimization time,
reducing the SA convergence speed is a significant problem.

Some authors have proposed procedures that in some way
save CPU time for the SA algorithm. SIMKIN and
TROWBRIDGE (1992) combine SA with a deterministic
technique, others propose to control the objective function
accuracy (IOAN et al., 1998). EBNER et al. (1998) approximate
the real objective function to a virtual objective function using
a trained neuronal network; and TANG et al. (1998) applied
fuzzy inference to avoid impractical solutions.

This work describes an alternative algorithm of
Simulated Annealing using a probabilistic radial base
neuronal network to classify the possible solutions. This
network, trained in the optimization process, give to SA
certain intelligence because it classifies the possible
solutions in acceptable or not acceptable before the objective
function evaluation. It implies a considerable reduction of
CPU time. The algorithm is applied to a practical situation,
where the task is to design a resistive magnet for Magnetic
Resonance Imaging (MRI) system.

Materials and Methods

Description of the SA algorithm - The thermodynamic
basic principle could be used in analogy with the
optimization process. The objective function could be defined
as the system “energy”, the different combinations of free
variables in each state as the possible “solutions” or
“configurations”. In the process, one configuration is
accepted with certain probability, even when the value of
the actual energy state is greater than the last one accepted.
This fact is known as “uphill” movement. The Boltzmann
probability distribution along with the Metropolis criteria
rule the acceptation of the possible solution (ALOTTO et
al., 1998).

Description of the Intelligent Simulated Anneal-
ing (ISA) algorithm - If at the beginning of the process a
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certain number of random configurations produced by the
SA are chosen, it is possible to train a neuronal network
taking the knowledge from this data that have been ob-
tained acceptable and impractical solutions. After that, the
trained network could be used to classify the solutions in
the designing process. The new algorithm will have a cer-
tain “intelligence” because it will accept or reject possible
solutions before the evaluation of the objective function.

Basic principle of main magnet design.

The theoretical process on designing a main magnet for
MRI is centered to minimize the value of the zonal harmonic
coefficients in the magnetic field expansion series. In this
work the objective function was defined in terms of the
zonal harmonic coefficients as:

min : F = (Cq - 0.1050 )2 +
+C3 +C§+C§ +k [T +k, [T

such that,
C,<103C, <103, <1073

where C are the zonal harmonics coefficients of the field
expansion, and k, and k, are weighting factors, adjusted
according with the designer interest.

The minimization of this coefficient will produce a
configuration that produces a uniform magnetic field.

Results

The algorithm was applied to design a 0.1050 Tesla four coil
resistive magnet for an MRI machine. A uniformity less
than 12 ppm in a spherical volume with diameter of 0.36 m
and free bore access of 0.84 m were required for the design.
Four free variables were associated to each coil: the radial
and the axial coil position and the radial and axial coil
dimension.

The values of the coefficients obtained using the SA are
greater than the coefficients obtained using ISA. The ISA
could find a solution with minimum coefficients betterthan
SA. The magnetic field produced by the configuration
obtained with the ISA is 2.13 times more uniform than the
solution obtained by SA. The computing time needed for
the SA was 4 hours and 35 minutes and the time needed
for the ISA was 2 hours and 21 minutes. The ISA needed
less than 50% of the iterations to obtain the optimum, when
compared with the SA algorithm.

Conclusion

The ISA algorithm for global optimization was presented
and applied to a practical electromagnetic design
problem. It was presented in a general way and could be
applied to several complex problems. This process could
be extended to other stochastic algorithms. The SAI
could reduce up to 50% the number of iterations needed
by the SA to obtain the global optimum. The solution
obtained by the ISA is more accurate than the solutions
obtained by the SA.



Introduccién

En los ultimos afios se ha demostrado la efectividad
de los algoritmos estocasticos para el disefio de dis-
positivos magnéticos (CROZIER y DODDRELL,
1997). Uno de los algoritmos mas populares utiliza-
dos para este propoésito ha sido el Simulated
Annealing (SA). SA es un concepto adoptado de la
termodindmica. Su nombre se origina en la analo-
gia con el proceso termodindmico en el cual el ma-
terial encuentra el minimo estado de energia entre
varios posibles estados minimos locales cuando el
proceso de reduccién de la temperatura se realiza
suficientemente lento (ALOTTO et al., 1998). Se co-
noce que el algoritmo SA encuentra con alta proba-
bilidad la regién del 6ptimo, pero necesita realizar
un gran numero de evaluaciones de la funcién ob-
jetivo para arribar al minimo global. Ademas, en
los problemas de disefio de algunos dispositivos
generadores de campo magnético, la funcién obje-
tivo depende de la evaluacién del campo magnéti-
co en determinadas regiones. Este cdlculo se realiza
a travéz de métodos numéricos, los cuales son alta-
mente consumidores de tiempo de CPU. Esto es
intolerable en aplicaciones ingenieriles, por lo tanto
la reduccién del tiempo de optimizacién es un pro-
blema a resolver.

Distintos autores han propuesto técnicas que de
alguna manera reducen el tiempo de CPU para el SA.
SIMKIN y TROWBRIDGE (1992) combinan el SA con
técnicas deterministicas. IOAN et al. (1998) proponen
controlar la exactitud de la evaluacién de la funcién
objetivo. Se ha utilizado una red neuronal para
aproximar la funcién objetivo a una funcién objetivo
virtual (EBNER et al., 1998). Se ha presentado una
variante de Simulated Annealing Inteligente (SAI)
utilizando inferencia fuzzy con el objetivo de rechazar
posibles soluciones no précticas (TANG et al., 1998).
Este procedimiento es altamente consumidor de
memoria en una PC, lo que hace complicado su
implementacién.

En este trabajo se presenta una variante de SAI
utilizando una red neuronal probabilistica de base
radial para la calsificacion de soluciones. Esta red
entrenada en el proceso de optimizacién dota al SA
de cierta «inteligencia» pues permite al algoritmo
clasificar las posibles soluciones en aceptables o no
antes de la evaluacién de la funcién objetivo. Esto
trae consigo un considerable ahorro de tiempo de
CPU. El procedimiento es aplicado al disefio de un
iman resistivo para Resonancia Magnética de
Imagenes (RMI).
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Materiales y Métodos

Descripcién del algoritmo SA
El principio basico del proceso termodinamico puede
ser utilizado en analogia con el proceso de optimi-
zacién. La funcién objetivo puede ser considerada
como la “energia” del sistema, las diferentes combi-
naciones de las variables libres en cada estado como
las posibles “soluciones” o “configuraciones”. Una
configuracién es aceptada bajo cierta probabilidad e
incluso puede ser que el estado de energia o valor
numérico de la funcién objetivo actual sea superior al
anterior. Esto se conoce como movimientos «uphill».
La ecuacién de distribucién de probabilidades de
Boltzmann junto al criterio de Metropolis son las re-
glas que rigen la aceptaciéon o no de una posible con-
figuraciéon (ALOTTO et al., 1998). La probabilidad de
aceptacion de los movimientos «uphill» o incremento
del valor numérico de la funcién objetivo respecto al
altimo valor aceptado esta bajo el control del
parametro estratégico llamado “temperatura” , el cual
es bajado con cierta ley durante el proceso.

La probabilidad de aceptacién viene dada por la
siguiente expresiéon (ALOTTO et al., 1998):

_ - fo_ fn
p—exp( kD_ ) (1)

dondef, es el valor numérico de la funcién objetivo de
la configuracién previamente aceptada y f, es el valor
actual; k controla la pendiente de la funcién p y T la
temperatura. La ley de disminucion de la temperatu-
ra estd en dependencia del problema y el comporta-
miento de la funcién objetivo, por lo general se esco-
ge la siguiente expresion (ALOTTO et al., 1998):

Tk+1=C|:|'k (2)

donde T* es la temperatura actual del proceso y c es
un factor entre 0.85-0.90.

Descripcién del algoritmo SAI

En el proceso de optimizaciéon de un iman resistivo
para RMI se conoce que la posible configuracién
satisface las restricciones del problema sélo después
de haber evaluado el campo magnético y de esta
manera las soluciones se puede clasificar como
aceptables o no. Si al principio se escogen, cierto nu-
mero de configuraciones aleatorias generadas por el
proceso de optimizacién del algoritmo SA, es posible
entrenar una red neuronal en base a estos datos de
manera tal que para posteriores configuraciones la

57

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica/v. 17/n. 2

Brazilian Journal of Biomedical Enginnering /v. 17/ n. 2



Simulated Annealing para la concepcion de imanes para RMI

Héctor Sanchez Lopez

58

red entrenada pueda clasificar la solucién, en aceptable
ono, antes de evaluar la funcién objetivo.

La red neuronal probabilistica es una variante de
la red neuronal de base radial (CHEN et al., 1991). El
software MatLab para la computacién técnica, tiene
implementada una serie de utilidades de facil manejo
que permiten entrenar y obtener redes neuronales
para los més diversos propésitos. El procedimiento
newpnn(P,K,spread) permite obtener una red para la
clasificacion (Matlab 5.3, National Instruments). P es
un vector donde se almacenan las posibles configura-
ciones escogidas para el entrenamiento y K es el vector
donde esta la clasificacién en aceptable o no de cada
configuracién almacenada en P. El parametro spread
determina el ancho del 4rea en el espacio de entrada
en el cual neurén responde. Spread caracteriza las dis-
tancias entre cada una de las posibles configuraciones
almacenadas en P. Si el parametro Spread se escoge
muy grande las regiones de respuestas se solapan y la
clasificacién puede fallar, si por el contrario es muy
pequenio la red respondera sélo a un tipo de clasifica-
cién cuando se evaltie una nueva después de entrena-
da la red. Una de las soluciones para escoger el valor
6ptimo de este pardmetro es estudiar los valores nu-
méricos de los grados de libertad del sistema asi como
las distancias tipicas entre ellos. Otra posible solucién
es determinar, en el proceso, los valores méximos y
minimos de cada uno de los grados de libertad de
cada configuracién almacenada en P, luego se deter-
minan las distancias entre estos valores y posterior-
mente se promedia. El procedimiento newpnn esta
basado sobre una filosofia que le permite trabajar con
el minimo consumo de memoria de la PC.

El procedimiento puede ser dividido en tres ciclos
anidados: 1) Exploracién a lo largo de cada grado de
libertad con un ancho de paso de buisqueda determi-
nado, y entrenamiento o evaluacién de la red neuronal.
2) Ajuste del ancho de paso de btisqueda y 3) Reduc-
cién de la temperatura de acuerdo a la ley (2).

Ciclo (1) interno - Generaciéon de una nueva
configuracién a partir de la aceptada anteriormente
(Ns veces). La nueva configuracién es obtenida
perturbando cada grado de libertad mediante la
siguiente expresion:

Xp = Xg +shind 3)

donde x, es la configuracién previamente aceptada, s
es el ancho de paso actual y rnd es un vector de
numeros aleatorios en el rango [-1,1].

Sila red no ha sido entrenada se evalia la funcién
objetivo y se continda creando los datos para el
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entrenamiento. Se somete la configuracién al criterio
de aceptacién segtin (1). En caso contrario (red
entrenada), se evalda a través de la red si la nueva
configuracién cumple con las restricciones o no. Si no
cumple, se desecha y no se evalta en la funcién
objetivo ni se somete al criterio de Metropolis.

Ciclo (2) medio - Se ajusta el vector s. (Se realiza
Nss veces). En este ciclo se trata de ajustar el ancho de
paso de manera tal que la relacién se mantenga 1:1
entre las configuraciones aceptadas, segun (1), y las
no aceptadas (SIMKIN y TROWBRIDGE, 1992). Un
gran nimero de configuraciones aceptadas significa
que la nueva configuraciéon estd muy cerca de la
anteriormente aceptada, por lo tanto es preciso
explorar otras regiones. Por el contrario si el nimero
de configuraciones aceptadas es muy pequeiio,
entonces la configuracién estd muy alejada de una
zona de buenas soluciones. El nuevo valor del ancho
de paso es obtenido multiplicando el vector s utilizado
en el ciclo anterior por una funcién calculada en base
a la razén entre las configuraciones aceptadas y
desechadas (ALOTTO et al., 1998).

Ciclo (3) exterior - Se reduce la temperatura apli-
cando la ley (2). En el procedimiento se toman en
cuenta dos criterios de terminacién, el primero es que,
si la temperatura estd por debajo de un valor prede-
terminado por el disefiador, se considera que el “sis-
tema” estd congelado y el proceso termina, el segun-
do es que si los tltimos 20 valores de la funcién obje-
tivo no varian en un rango de error predeterminado
se termina el proceso.

El algoritmo se implemento en el lenguaje para la
computacién técnica MatLab 5.3. La sintaxis de la
funcién implementada es completamente compatible
con los procedimientos de optimizacién que ofrece el
software. Presenta una interface grafica con el usuario
y facilidades para la investigaciéon de funciones
objetivos. Mediante esta interface el usuario puede
forzar la terminacién del proceso o “congelando” el
sistema para una rdpida convergencia. También
permite aumentar la temperatura en aras de explorar
otras regiones. La interface permite deterner la
optimizacién con el SAI'y continuar con un algoritmo
deterministico para lograr una rapida convergencia
(SIMKIN y TROWBRIDGE, 1992).

Disefio del Iman Principal

De los sistemas de bobinas generadores de campo
magnético de una maquina de RMI, uno de los compo-
nentes que juega un papel fundamental es el iman prin-
cipal. Este dispositivo tiene que ser disenado de manera



tal que el campo magnético generado, en una esfera
centrada en el origen de didmetro equivalente a
dimensiones de la parte del cuerpo humano que se
examina, sea altamente homogéneo (una decena de
partes por millén) y estable a lo largo del tiempo. Ver
Figura 1. Al mismo tiempo se exigen requisitos fisicos,
eléctricos y mecanicos, tales como: baja potencia
disipada, alta eficiencia, facilidad de acceso ala zona de
estudio, compactacion del sistema y baja interacciéon
con el ambiente (SANCHEZ, 1998a). Estos requisitos
estan altamente relacionados y compiten unos contra
otros. La tarea consiste en encontrar una configuracién
real y préctica en la cual exista un compromiso 6ptimo
entre todos los requisitos. Sin lugar a dudas es un pro-
blema tipico de optimizacion.

Debido a la simetria en el iman, sélo se tienen en
cuenta los 6rdenes pares de los arménicos zonales de
la expansiéon en serie del campo (CROZIER y
DODDRELL, 1997). El proceso de disefio tedrico esta
centrado en minimizar o anular la mayor cantidad de
armonicos zonales, que estdn asociado al comportamiento
espacial en la expansion.

En este trabajo la funcién objetivo se define en
términos que representan la uniformidad del campo:

min: F =(C, —0.1050)% +C2 +
+C§+Cﬁz+k1|ZD82+k2|ZD120 )
tal que:

C, <103, <103, <1073

donde C_son los coeficientes de los arménicos zonales,
k,y k, son factores de peso que se ajustan en
dependencia del interés del disehador (SANCHEZ,
1998b).
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Los arménicos zonales fueron evaluados para
cada espira de cada bobina utilizando la expresién
desarrollada en KITAMURA et al. (1994).

Todas aquellas configuraciones cuyos arménicos
de segundo, cuarto y sexto orden sean mayores que
10 no tienen sentido ser analizadas por el algoritmo
de optimizacién. El analisis de estas posibles soluciones
trae como consecuencia la pérdida de tiempo del
algoritmo SA en corregir el ancho de paso para llegar
al 6ptimo. Simplemente el SAI, con la red neuronal
entrenada, desecha estos casos.

Resultados

Verificacion del SAI

Se verific el algoritmo SAI con funciones clésicas,
introduciendo en la funcién objetivo restricciones
artificiales. Se consideré Ns =10, Nss =10, T=0.01yel
paso inicial s = 0.1. Los minimos globales fueron
encontrados y las posibles configuraciones que no
cumplian las restricciones fueron desechadas antes de
la evaluacién de la funcién objetivo.

En la Tabla 1 se muestran los resultados de una de
las funciones multimodales que fueron minimizadas
por el algoritmo SAI. La funcién minimizada fue la de
Rosenbrock (CHUN et al., 1998). Esta funcion tiene el
minimo global en el punto (1,1,1,1).

En la tabla se muestran los resultados del SA y el
SAI Como se puede observar el SAI puede encontrar
el 6ptimo global con 1.88 veces menos iteraciones que
el SA, ademas la exactitud del algoritmo SAI es mucho
mejor pues el ajuste de paso se realiza en regiones
que estan dentro de las restricciones impuestas. En
SA, este ajuste se realiza teniendo en cuenta las soluci-
ones que cumplen las restricciones y las que no las
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Figura 1. Un cuadrante de la seccion transversal del iman resistivo. W,, W,, H,y H, son las dimensiones axial y radial de

cada bobina. Figure 1. One quadrant of the cross section of the resistive magnet. W,, W,, H,y H, are the axial and the

radial dimension of each coil.
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Tabla 1. Resultados de la minimizacién de la funcién
de Rosembrock. Table 1. Minimizations Results of
Rosembrock’s function

SA SAI

Punto Inicial (0.5,0.5,0.5,0.5) (0.5,0.5,0.5,0.5)

Minimo (0.999999, (1.00000,
0.999997, 1.00000,
0.999994 , 1.00000
0.999989) 1.00000)

Valor éptimo 2.45993%10"° 0

Iteraciones 2289 1218

cumplen. La red neuronal entrenada trabaja como un
filtro de soluciones no aceptables o que no cumplen
con las retricciones impuestas al problema.

Puede sefialarse como una de las grandes ventajas
del algoritmo SA la independencia existente entra la
solucioén final esperada y las condiciones iniciales o
punto inicial (ALOTTO et al., 1998). Precisamente este
hecho es lo que hace beneficioso dicho algoritmo para
enfrentar problemas de optimizacién donde no existe
un conocimiento a priori del comportamiento del
sistema ni de la solucién éptima que se desee obtener.
Al ser ejecutado el algoritmo SA desde diferentes
puntos iniciales a los mostrados en la Tabla 1, produjo
resultados que se diferenciaron en 0.1 ppm a los
mostrados en la Tabla 1. El resultado producido por
SAI result6 ser el mismo que se muestra en la tabla.

Disefio del electroiman para la Maquina de RMI
Giroimag.
El agoritmo presentado en este trabajo, fue utilizado
para obtener el disefio 6ptimo de un iméan resistivo
de 0.1050 Tesla, de acceso libre de 84 cm de diametro
y una uniformidad de campo menor a 12 ppm (raiz
cuadratica media) en una esfera centrada en el origen
de 36 cm de diametro.

El iméan estd compuesto por cuatro bobinas. Los
variables libres en el proceso de disefio para cada

bobina fueron: las dimensiones y posiciones axiales
y radiales de las bobinas (Figura 1). El valor del
parametro temperatura fue escogido T = 10+, el paso
inicial para cada variable fue de 1 cm. Si la
temperatura se escoge muy alta (T > 1) el sistema
puede explorar regiones en el espacio de soluciones
que no son de interés, por el contrario, si se escoge
muy pequefia (T < 10°) el sistema s6lo explora
regiones muy cercanas a la configuracién inicial, y
puede ser atrapado en un minimo local. Por lo tanto,
fue preciso sintonizar el algoritmo estudiando
previamente el comportamiento de los primeros
valores de la funcién objetivo. Una solucién a este
problema puede ser, iniciar con una temperatura
equivalente al valor inicial de la funcién objetivo.

EnlaTabla 2, se muestran los principales resultados
obtenidos con ambos algoritmos después de la
optimizacién del iman. Los resultados muestran que
los coeficientes obtenidos de la solucién encontrada
utilizando el algoritmo SAI son menores que los
obtenidos por el SA, cuestién que favorece a la
uniformidad del campo magnético en la regién de
interés. El campo magético generado por el disefio
obtenido con el algoritmo SAI es 2.13 veces mas
uniforme que el obtenido con la configuracién
encontrada por el SA. Este hecho se debe a que el
ajuste de paso realizado por el SAI es mucho maés
efectivo pues son tomadas en cuentas configuraciones
que conllevan al algoritmos a una 6ptima solucién,
por el contrario el SA toma en consideracién todas las
configuraciones generadas por el algoritmo y esto
produce excesivos ajustes de paso y un refinamiento
ineficiente. Este hecho trae como consecuencia la
superioridad del SAI sobre el SA.

El procedimiento se ejecuté en una PC/Dual
Pentium 233 MHz. El tiempo de cémputo con el SA
fue de 4 horas con 35 minutos y con el SAI 2 horas 21
minutos. Los resultados obtenidos con el SAI son

Tabla 2. Resultados de la optimizacion del iman. Table 2. Optimization Results of the Designed Magnet

SA SAIl
Homogeneidad
Pico-pico (ppm) 46.68 43.14
RCM (ppm) 12.89 11.96
Armoénicos de Campo G, (Tesla/m?) 5.79*10% 5.27*10%
C, (Tesla/m?) -2.16*10° -2.39*10°
C, (Tesla/m®) -6.89*10°¢ -6.41*10¢
G, (Tesla/m?) -3.64 -3.40
C,, (Tesla/m') 7.63 7.27
Iteraciones 2571 1276
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superiores al SA, este tltimo emple6 aproximadamente
el doble de las iteraciones para arribar al 6ptimo global.

Conclusiones

Se present¢ el algoritmo de optimizacién global SAI,
el cual puede ser aplicado a cualquier tipo de problema
de optimizacién donde exista alta complejidad de la
funcién objetivo.

El SAl esta dotado de cierta «inteligencia» pues es
capaz de determinar antes de la evaluacién de la
funcién objetivo la factibilidad de la solucién. Esto
facilita encontrar con menos iteraciones que el SA la
regién del 6ptimo, porque sélo son analizadas las
soluciones de interés para el disefiador y el paso se
ajusta de acuerdo con las soluciones que cumplen las
restricciones. Este hecho hace posible obtener
soluciones mas exactas que las producidas por el SA.

El proceso de clasificacién de soluciones puede ser
aplicado a cualquier otro algoritmo estocastico de
optimizacion para reducir el tiempo de disefio.

El SAI puede reducir hasta el 50% el nimero de
iteraciones que necesita el SA para llegar al 6ptimo
global.
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