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Durante los tratamientos de Radioterapia, se adquieren imagenes tomogréaficas del paciente. Estas imagenes presentan
artefactos que limitan su validez para el calculo de dosis. Es posible, con el uso de redes neuronales, hacerlas mas adecuadas
para el céalculo de dosis. Empleamos la conocida red neuronal U-NET para entrenar un modelo capaz de generar imagenes
tomograficas aptas para el célculo de dosis. EIl modelo se entrena con imagenes de térax de 25 pacientes. El resultado se
verifica sobre las imagenes de 14 pacientes: 10 de térax y 4 de pelvis. Con las Imagenes de CBCT se generan unas TC sinté-
ticas que se comparan con las de simulacion. Se evaltan el error medio (EM) error absoluto medio (EAM) la relacion maxima
de sefial ruido (RMSR) y el indice de similitud estructural (ISE).

Se compara la dosis calculada sobre el TC con la calculada sobre ambos CBCT. Se calcula el indice gamma de similitud
entre las matrices de dosis y los valores de D5, D95 y dosis media sobre el PTV.

Se observa una mejora estadisticamente significativa en todos los pardmetros estudiados.

La red neuronal U-NET puede emplearse para modificar imagenes de CBCT y hacerlas mas aptas para el célculo de dosis.

Palabras clave: TC sintético, redes neuronales, U-NET, Radioterapia adaptativa.

During radiotherapy treatments, tomographic images of the patient are acquired. There is interest in using those images
for treatment re-planning. LINAC images, in general, have artifacts that limit their validity for dose calculation. The use of
neural networks can enhance the image quality to make them more apt for dose calculation. In this work, we use the well-
known neural network U-NET to train a model capable of generating tomographic images valid for dose calculation. The
model is trained with images of thorax of 25 patients. The result is verified over the images of 14 patients: 10 thorax and
4 pelvis. The CBCT images are used to generate synthetic CT’s which are compared with the simulation ones. Mean error,
mean absolute error, maximum signal to noise ratio and structural similarity index are evaluated.

Doses calculated on both CBCT images and CT are compared. Evaluated parameters are gamma index, D5, D95 and
mean dose in the dose volume histogram of the target volume.

All the parameters evaluated presented a statistically relevant improvement.

U-NET neural network can be used on CBCT images to make them more apt for dose calculation.

Key words: Synthetic CT, neural networks, U-NET, adaptive Radiotherapy.
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Introduccion

Desde la implantacion de la radioterapia guiada por
imagen, cada vez se generan mas imagenes de tomo-
grafia de haz conico (CBCT, por sus siglas en inglés) de
los pacientes sobre la mesa de tratamiento. Esas image-
nes permiten evaluar los cambios anatémicos externos
e internos que sufre el paciente durante el tratamiento.
Existe mucho interés en emplear esa informacién para
realizar radioterapia adaptativa. Esta consiste en reha-
cer el plan de tratamiento teniendo en cuenta esos
cambios anatdémicos. Uno de los obstaculos que se
plantean para la implantacion de esta técnica es que
las imagenes de CBCT son de calidad inferior a las de
simulacién y es dificil una buena correlaciéon entre la
densidad (electrénica o maésica) del tejido y los niime-
ros TC de la imagen. Esta falta de correlacion limita la
posibilidad de hacer el calculo de la dosis directamente
sobre las imagenes de CBCT, como seria deseable.

Se han propuesto métodos de correccion de la ima-
gen como el método del andlisis de modelos! Monte
Carlo? o prioridad del TC.3 También se han empleado
métodos para la obtencién de CBCT sintéticos, como
el registro multi-mapa® funcion de transformacion de
la intensidad,® modelado estadistico® y aprendizaje
automaético.”® Mas recientemente, se han ampliado las
técnicas que emplean redes neuronales con aprendiza-
je profundo.®:10.11

Los autores mencionados entrenan una determi-
nada red neuronal para una localizacién especifica
y evallan la mejora comparando los numeros TC
resultantes con los de la imagen de simulacién,19:11 o
comparando la dosis calculada sobre ambos conjuntos
de iméagenes.?1011 Entrenar un modelo supone una
elevada carga de trabajo ya que requiere un nimero
relativamente grande de imagenes con un laborioso
pre-procesado y largas horas de célculo en ordenadores
dedicados.

El proposito de este estudio es evaluar si una
red neuronal de uso muy extendido en Radioterapia
(UNET!?) entrenada con un ndmero limitado de ima-
genes de térax puede producir imagenes validas para
el céalculo de dosis. Ademas, se estudiara si la misma
red se puede emplear sobre imagenes de pelvis, y si se
puede emplear la red entrenada para térax como base
de partida para entrenar otra red sobre imagenes de
pelvis.

Material y métodos
Imagenes y pre-procesado
Para el entrenamiento de la red de imagenes de

térax, se escogieron las TC de simulacién de 25 pacien-
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tes que se trataron de cancer de pulmén y de mama.
Las imagenes se adquirieron en un TC GE VCT (GE
Healthcare, Waukesha, EEUU) de 64 cortes con un
tamafio de voxel de 0,997 x 0,997 x 2,5 mm3. Cada
corte tenia un tamafio de 512 x 512 pixeles adquirido
con 120 kVp y corriente variable.

De estos 25 pacientes, se obtuvieron un total de
49 conjuntos de imagenes de CBCT en un acelerador
Trilogy (Varian Medical Systems, Palo Alto, EEUU) con
un tamafio de voxel de 1,17 x 1,17 x 2,5 mm3. El tama-
fio de cada imagen de CBCT era de 384 x 384 pixeles.

Idealmente, las imagenes deberian ser de objetos,
en este caso pacientes, idénticos en forma tanto externa
como distribucion interior de 6rganos y tejidos, pero en
la realidad, eso no es asi. Debido a que las imagenes
se adquirieron en momentos diferentes, habria que
corregirlas para eliminar las diferencias introducidas por
errores en el posicionamiento o cambios en la anatomia
interna del paciente. El preprocesado para hacer coin-
cidir las imégenes de TC con las de CBCT comprende
varios pasos:

* Recorte y ajuste de resolucion: se recortan las ima-
genes de TC y se cambia su resolucién para hacer-
las iguales a las de CBCT.

o Registro deformable: se realiza un registro deforma-
ble de la imagen de TC para que coincida con la de
CBCT.

e Normalizacion: cada imagen se convierte en una
matriz. Todos los valores de pixel por encima de
2000 se igualan a este valor y, posteriormente, se
normalizan entre Oy 1.

o Aplicacion de mascara: a las imagenes resultantes
se les aplica una mascara con el contorno externo,
para descontar del entrenamiento la parte de la ima-
gen que queda fuera del paciente.

Este proceso se realizd6 empleando el software libre
3D Slicer.” Para el registro deformable, se empleo el
moédulo Plastimatch incluido en el paquete informatico
3D Slicer.

Red neuronal

U-Net es una red neuronal ampliamente probada y
empleada en usos médicos tales como la segmentacion
de érganos!314y la sintesis de imagenes.!® La red cons-
ta de un camino de contraccion y otro de expansion, lo
que le da la arquitectura en forma de “u”. La ruta de
contraccién es una red convolucional tipica que con-
siste en la aplicacion repetida de convoluciones, cada
una seguida de una unidad lineal rectificada (RelLU)
y una operacion de agrupacion maxima. Durante la

*Slicer 4.11, http://www.slicer.org
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Fig. 1. Esquema de la red neuronal U-NET empleada.

contraccién, la informacién espacial se reduce mientras
que la informacién de caracteristicas aumenta. La ruta
expansiva combina la caracteristica y la informacioén
espacial a través de una secuencia de convoluciones
ascendentes y concatenaciones con caracteristicas de
alta resolucion de la ruta de contraccion.

En este caso partimos de imagenes de 384 x 384
pixeles a las que aplicamos hasta cuatro contracciones,
que reducen la resolucion hasta 24 x 24 pixeles y otros
cuatro pasos de expansion que devuelven una imagen
de la resolucion original. La funcién de activaciéon en
las capas intermedias es RelLU y la de la capa final
es una funcion sigmoide. La funcién de pérdida es el
error absoluto promedio. La red se ha implementado
en TensorFlow.” En la figura 1 se muestra un esquema
de la red neuronal empleada. Se indican las operacio-
nes que se realizan con el nombre de la funcién en
Tensorflow que las lleva a cabo.

Para mejorar los resultados, se emplea la técnica de
aumento de los datos que consiste en aplicar rotaciones
y traslaciones a las imagenes.

El modelo se entrend sobre un procesador Intel Core
i7 112 generacién, con una memoria RAM de 32 Gb. El
proceso de entrenamiento llevé alrededor de 16 h. La
red resultante tarda, sobre la misma maquina, aproxi-
madamente 1 s en convertir una imagen de CBCT en
TC sintética.

Evaluacion

La evaluacion se realizd tomando pares de imagenes
de TC y CBCT de 14 pacientes: 10 de térax, 3 de pelvis
y uno de abdomen. En todos los casos, para la evalua-

T https://www.tensorflow.org

cion se usaron imagenes distintas de las empleadas
para el entrenamiento de las redes.

Evaluacion de la imagen

Para la evaluacion de la similitud entre las imagenes
de TC sintéticas, se emplearon varias métricas siguien-
do el trabajo de Xuetao Wang:!® error medio (EM), error
absoluto medio (EAM), relacion maxima de sefal ruido
(RMSR) y el indice de similitud estructural (ISE).

El error medio viene definido en la ecuacion (1),
donde P indica el valor del pixel y denota la diferencia
entre los valores de pixel de cada par de iméagenes.

1 n

. Z (PCBCT _ pIC)
i=1

EM = (1)

El error absoluto medio, definido en la ecuacion (2),
evalla el valor absoluto de la diferencia pixel a pixel.

n
EAM= 137 (|PEPT - AC))
i=1

(2)

La relacion maxima sefial-ruido viene definida en la
ecuacion (3), donde MAX es el valor maximo que puede
alcanzar un pixel en la imagen y ECM es el error cua-
dratico medio, definido en la ecuacion (4)

)

MAX?

ECM (3)

RMSR =10 -log, (
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ECM = % Z (PI.CBCT — PiTC)2 4)
i=1

La ecuacion (5) define el indice de similitud estruc-
tural.

(2prc pceer + ¢1) (201c OcpeT + €2)

ISE =
(Meper + #ac+c1) (0gger +01c +¢2)

(5)

En ella, u designa al valor promedio de una imagen,
o a la desviacion tipica dentro de la imagen, y los coefi-
cientes ¢y y ¢, se definen ast:

1 = (ki MAX)?, ¢; = (ky MAX)?,
ky =0.01, ky = 0.03

A diferencia de los tres indicadores anteriores, que
se fijan en errores absolutos, este indicador fue desa-
rrollado para cuantificar las diferencias entre imagenes
fijandose en el cambio percibido en la estructura de
la informacion.'® En los indicadores EM y EAM, un
valor bajo indica mayor similitud entre las imagenes,
resultando cero en caso de iméagenes idénticas. RMSR
tendra un valor mayor cuanto mas parecidas sean las
imagenes e ISE, que adopta valores entre cero y uno,
tendra un valor mayor para imagenes mas parecidas.

Evaluacion dosimétrica

Con el propésito de evaluar el impacto en el calculo
de dosis, se transfirieron las imagenes de CBCT y de
TC sintética de 14 pacientes al sistema de planificacion
(Pinnacle3 16.2. Philips Medical Systems, Fitchburg,
EEUU). Se realiz6 un registro rigido de las imagenes y
se calculd el tratamiento original sobre las imagenes de
CBCT y TC sintética. Para el CBCT original se empled
una tabla de conversiéon de nimeros TC obtenida espe-
cificamente para esa técnica de imagen. Para la TC
sintética se empled la misma tabla que para la TC de
simulacién. Se exportaron las matrices de dosis calcu-
ladas sobre los tres tipos de imagen para compararlas
posteriormente usando 3D Slicer.

Las matrices de dosis tenfan una resolucion de 2,5
mm en cada direccion. La métrica empleada para com-
parar las matrices de dosis fue el indice gammal? con
parametros de 2 mm/3% descartando los puntos con
un valor por debajo del 20% del maximo. También se
compararon los histogramas dosis volumen (HDV) del
volumen de interés (PTV). Para ello, se recogieron los
valores de la dosis media dentro del PTV, la dosis reci-
bida por el 95% del volumen (D95) y por el 5% (D5). A
continuacion se calcul6 la diferencia porcentual entre el
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valor calculado sobre la imagen de TC y los calculados
sobre las imagenes de CBCT.

Los pacientes se dividieron en tres grupos, depen-
diendo de la localizacion: térax, que incluye casos de
cancer de pulmoén y eséfago, mama y abdomen-pelvis.

Modelo para pelvis

Ademas del modelo para térax, se entrené un
segundo modelo para pelvis. Para ello se tomaron 24
conjuntos de imagenes de pelvis, procesadas de forma
similar a las anteriores y con los mismos parametros en
la red neuronal. En vez de empezar el entrenamiento
desde el inicio, se tomaron como valores iniciales de
pesos del modelo, los obtenidos para la red de térax.
La red resultante se aplicé sobre los 4 casos de pelvis
qgue se emplearon en la evaluacion de la red para térax
y se evalud tanto la imagen como la dosis calculada
sobre ella.

Analisis estadistico

Para determinar si habia una mejora estadistica-
mente significativa al aplicar la correccion a las iméage-
nes de CBCT, se supuso que los valores de las métricas
empleadas no seguian una distribucion normal y, por
tanto, se debia aplicar una prueba no paramétrica. Al
tratarse de pares de medidas en un nlimero menor de
25, se empled la prueba de los rangos con signo de
Wilcoxon.

Resultados

En la figura 2 se recogen los valores de las distintas
métricas de comparacién entre imagenes. Se compa-
ran, por un lado, las iméagenes de CBCT sin corregir
con las de TC de simulacién y, por otro, las de CBCT
corregido con la TC de simulacién. En los casos de
abdomen-pelvis, se compara también con las imagenes
corregidas empleando la red entrenada para pelvis.

En la mayoria de los pares de valores se observa
una mejora al aplicar la correccion a las imagenes. Tras
el andlisis estadistico, se comprueba que la mejora es
estadisticamente significativa para todos los indicado-
res, con p < 0.002 en todos los casos. En la tabla 1 se
muestran los valores de p obtenidos para cada indica-
dor y los valores promedio de cada métrica sobre las
imagenes sin corregir y corregidas con el modelo de
térax y el de pelvis.

Los resultados de comparar los histogramas dosis-
volumen del PTV en los pacientes se muestran, agru-
pados por localizaciéon anatémica, en las figuras 3 a 6.
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Fig. 2. Comparativa de las métricas de similitud entre imagenes: error medio (EM) error absoluto medio (EAM) relacion
maxima sefial-ruido (RMSR) e indice de similitud estructural (ISE). Se muestran los valores de comparar la imagen de simu-
lacién con el CBCT original (azul), el corregido con la red de térax (naranja) y las corregidas con la red de pelvis (verde). Los
pacientes aparecen agrupados por localizacién anatomica.

Los pacientes se muestran agrupados por localizacion — todos los parametros dosimétricos estudiados, tal y
anatomica (térax, mama, abdomen-pelvis). El analisis como se recoge en la tabla 1. En ella, se puede ver que
estadfstico indica que hay una mejora significativa en el valor de p es de 0.006 o menor.

Tabla 1. Valor del estadistico Wy p al aplicar la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon a las distintas métricas evaluadas:
error medio (EM) error absoluto medio (EAM) relacion maxima sefial-ruido (RMSR) indice de similitud estructural (ISE),
indice gamma y diferencia con respecto al de simulacién de Dosis media, D95 y D5 en el PTV.

Métrica Estadistico (W) P

EM 3 0.0006

EAM 0 0.0001
RMSR 2 0.0007

ISE 0 0.001

Gamma (2 mm/3%) 12 0.008
Dosis media (diferencia %) 3 0.006
D95 (diferencia %) 11 0.006
D5 (diferencia %) 1 0.0002
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Diferencias en dosis media (%)
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Fig. 3. Diferencias en la dosis media dentro del PTV entre la calculada sobre las imagenes de simulacion y las calculadas
sobre las imagenes de CBCT. Se emplean las imagenes sin corregir (cbct), corregidas con el modelo de térax (cbct corr) y
el modelo de pelvis (corr pelvis).

Diferencias en D5

Térax Mama Abdomen-Pelvis
5.00% l l l

[ J\ N A

|
|

{ Ir w.
lll4ﬁlhilunlll

3.00%

2.00%

4.00% ‘
1.00%

0.00% - e
2 4

-1.00%

-2.00%

Fig. 4. Diferencias en la dosis que recibe el 5% del volumen (D5) dentro del PTV entre la calculada sobre las imagenes de
simulacién y las calculadas sobre las imagenes de CBCT. Se emplean las imagenes sin corregir (cbct), corregidas con el
modelo de térax (cbct corr) y el modelo de pelvis (corr pelvis).
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Fig. 5. Diferencias en la dosis que recibe el 95% del volumen (D95) dentro del PTV entre la calculada sobre las imagenes
de simulacién y las calculadas sobre las iméagenes de CBCT. Se emplean las imagenes sin corregir (cbct), corregidas con el
modelo de térax (cbct corr) y el modelo de pelvis (corr pelvis).
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Fig. 6. Valores del indice gamma (2 mm/3%) al comparar la matriz de dosis de simulacién con la calculada sobre la imagenes
de CBCT originales (gamma chbct), sobre las corregidas con la red de térax (gamma cbct corr.) y las corregidas con la red
de pelvis (corr pelvis). Los pacientes aparecen agrupados por localizaciéon anatémica.
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Discusion

Los resultados presentados demuestran la capa-
cidad de una red neuronal U-NET para mejorar las
imagenes de CBCT para su uso en el calculo de dosis
en Radioterapia. Cabe sefialar que la mejora es signifi-
cativa incluso para una red entrenada con un ndmero
muy limitado de muestras (49), por lo que se espera
que se puedan mejorar los resultados aumentando el
numero de muestras para el entrenamiento de la red.

Las imagenes generadas presentan una mejoria en
las métricas de similitud de imagen que hemos evalua-
do. Eso quiere decir que las imagenes generadas estan
mas cerca de las de simulacién que las originales. Sin
embargo, la mejora se hace menos aparente en el indi-
ce de similitud estructural. Posiblemente, eso se deba
a que esta métrica se fija en la textura de las imagenes.
En las iméagenes generadas por la red neuronal, el
valor del pixel se hace méas parecido al de la imagen
original a costa de perder resolucion y detalle. Es decir,
son imagenes mas borrosas que, aunque presenten
los artefactos atenuados o una mejor correlaciéon con
la densidad del tejido, seran peores para contornear
estructuras que las originales, como se puede apreciar
en la figura 7. Este aspecto se podria estudiar emplean-
do imagenes de maniquies de control de calidad, aun-
que cae fuera del objetivo primario de este trabajo y
queda pendiente para un futuro estudio. El analisis de
las magnitudes dosimétricas también arroja una mejora
en todos los parametros medios.

La explicacion para esto es que la tabla de con-
version de numeros TC a densidad para el CBCT se
obtiene a partir de unas imagenes de un maniqui de
control de calidad de un tamafio mucho menor que el
del paciente. Las imagenes de un paciente real estan
afectadas por multiples artefactos que hacen que pier-
da validez esa tabla de conversion obtenida en condi-
ciones ideales. La correccion a través de la red neurona

M Llorente Manso et al.

hace mas similares los humeros TC del CBCT a los del
TC de simulacion, que tomamos como verdaderos.

Aunque el nimero de muestras por cada localiza-
cion anatémica no permite hacer un analisis estadistico
fiable, si se puede apreciar que la mejora para los
casos de mama es menor que para los de térax o pel-
vis. Una posible explicacion es que el PTV de la mama
es un tejido de densidad uniforme y periférico, menos
afectado por los artefactos de imagen que los de otras
localizaciones como el mediastino o la pelvis, que se
encuentran en profundidad y en zonas con heteroge-
neidades debidas al pulmén, los huesos o los gases
intestinales.

El cambio en el promedio de tasa de paso del
indice gamma pasa de 90.5% a 94.8% y 94% para
los modelos de térax y pelvis, respectivamente. Para
calibrar la relevancia clinica de esta mejora, el criterio
para aceptacion de las medidas de control de calidad
de tratamientos en nuestro centro es que el parametro
gamma sea mayor del 95% (2 mm/3%). Salvando las
distancias, se podria extrapolar este criterio para decir
que el primer célculo seria claramente no aceptable,
mientras que los otros estarian mucho mas cerca de
ser aceptables. Asi mismo encontramos interesante la
mejora de mas del 1% en la dosis media dentro del
PTV.

También cabe sefialar que la red de pelvis ofrece
buenos resultados y hace pensar que una red entre-
nada en una localizacién anatémica se puede emplear
como punto de partida para entrenar una segunda en
otra localizacion con nimero reducido de muestras, lo
que permitiria ahorrar trabajo y tiempo de calculo.

La metodologia empleada presenta el problema de
gue las imagenes de simulacion y las de tratamiento no
se corresponden exactamente. El dia de tratamiento,
el paciente puede encontrarse en una posicion ligera-
mente distinta a la del dia de la simulacién o pueden
haberse producido cambios anatémicos. Esos cam-

B: CBCTcorr

Fig. 7. Imagen de CBCT sin corregir (izquierda) y corregida (derecha).
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bios son tenidos en cuenta a la hora de comparar las
imagenes a través de la fusion con deformacién. Sin
embargo, no disponemos de los medios técnicos para
aplicar esa deformacién en el calculo de dosis. Una
forma de solventar este problema seria contando con
un sistema de planificacion que pudiera hacer registro
con deformacion de las imagenes de CBCT y calcular la
dosis sobre las imagenes deformadas. Sin embargo, las
diferencias encontradas en los parametros dosimétricos
son achacables, en principio, a dos fuentes: las dife-
rencias anatdmicas entre las imagenes y los artefactos
que presentan las imagenes de CBCT. Las correcciones
aplicadas no actuan sobre las diferencias anatémicas,
sino solo sobre los artefactos de imagen, con lo que
el efecto de las primeras permaneceria invariable y
no invalidaria las conclusiones que presentamos. Otra
forma de minimizar el error introducido por este defec-
to serfa aumentando el nimero de casos verificados.
Suponemos que el error es de caracter aleatorio y que
para un numero suficiente de casos los resultados
seran mas fiables.

Conclusion

Es posible mejorar la calidad de las imagenes de
CBCT obtenidas en un acelerador lineal para su uso
en el calculo de dosis con el fin de hacer Radioterapia
adaptativa empleando una red neuronal tipo U-NET. La
mejora es significativa incluso para una red entrenada
con un ndmero muy limitado de muestras.

Aunque el limitado numero de muestras impide
hacer un analisis estadistico por localizacion, las mejo-
ras apreciadas si parecen prometedoras en los casos
de térax y pelvis. Es esperable que un analisis con un
numero suficiente de casos podria validar el método
expuesto.
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