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Resumen

La adquisicion de imdgenes de resonancia magnética (RM) de manera adicional a otros es-
tudios de imagen apunta a ser un util muy valioso en la préictica clinica. Por un lado, la RM
nos aporta, sin utilizar radiacion ionizante, imdgenes de muy alta definicion sobre las cuales
se puede distinguir la anatomia del paciente. Sin embargo, para poder obtener una imagen de
tomografia por emision de positrones precisa y coherente, o para realizar una planificacion de
tratamiento de radioterapia preciso, nos hace falta un mapa de correccion de atenuacién o den-
sidad electrénica. Obtener estos mapas desde la RM es un desafio puesto que la intensidad de
la sefial RM, al contrario que la de la tomografia computarizada (CT), no tiene relacién directa
con los coeficientes de atenuacion de los tejidos. La sintesis de un pseudo-CT optimizado pro-
porcionard resultados de correccién de atenuacion y planificacion radioterdpica més precisos,

evitando emplear radiacién ionizante del CT.

Para obtener las imagenes se cuenta con un dataset de 16 pares de imagenes CT y RM. Estas
imdgenes pasan por un preprocesado que consta de varios segmentos. Entre ellos se cambia el
formato, se hacen transformaciones por medio de registros con el objetivo de asemejar los pares

de imédgenes lo méximo poslible en estructura y forma.

Se hace uso de una Red Neuronal Convolucional para realizar la generacion de los pseudo-
CT.

Los resultados son cuantificados por medio del PSNR, MAE, MSE y SSIM. Obteniendo
los siguientes datos. E1 PSNR obtenido muestra una una calidad de imagen aceptable. El MSE
obtenido sugiriere una diferencia pequefia entre el ground truth y la imagen sintética. E1 MAE
indican una variabilidad moderada en la precision de las imagenes generadas. EI SSIM sugiere

una buena similitud estructural entre las imagenes.

Se concluye que este proyecto tiene un gran potencial de uso en la préctica clinica para
la construcciéon de mapas de AC para mejorar los procesos de obtencién de imdgenes PET y
servir en una gran medida a disminuir las dosis de radiacion en la planificacion de radioterapia

reduciendo el coste del proceso.

Los resultados pese a ser alentadores todavia no pueden ser usados en casos reales pero esto
se puede lograr mejorando la red de generacion, optimizando el preprocesamiento y contando

con un set de imdgenes mas grande.
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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

Este primer capitulo marca la principal motivacion a realizar este proyecto admds de mostrar
la capacidad que tiene la inteligencia artificial para facilitar las labores de planificacién depar-
tamento de radiologia de un hospital y corregir la atenuacion de imagenes de por emision de
positrones (PET).

1.1. Contexto y motivacion

1.1.1. Correccion de atenuacion de imagenes PET/RM

La visualizacidn, la correcta cuantificacién y generacion de las imagenes por emision de
positrones (PET) requiere del uso de coeficientes de atenuacion (CA) para cuantificar la atenua-

cién que sufren los fotones cuando atraviesan los tejidos [1].

El PET es una técnica diagndstica no invasiva del tipo de las gammagrafias, la cual permite
captar la actividad metabdlica del organismo. Para realizar la prueba se hace uso de diversos
farmacos marcados radioactivamente que se inyectan en el organismo del paciente llamados
radionuclido [2].

Al tratarse de una sustancia radioactiva, se percibe como un dtomo inestable el cual buscard

la estabilidad liberando energia por medio de radiacion.

En la prueba diagnoéstica PET se marca una sustancia metabolizable por el organismo como
podria ser la glucosa o el oxigeno con el radionuiclido. La combinacién de ambos es lo que se

denomina trazador radioactivo (el mas utilizado es el 18F-fludesoxiglucosa) [3].
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En la gammagrafia cldsica, estos radiontclidos emiten fotones de alta energia en forma
de rayos gamma, pero para el PET se usan radiondclidos que emiten positrones (particulas

elementales con la misma masa que los electrones pero cargados positivamente).

Cuanto mas activo metabdlicamente sea el tejido donde se encuentre el trazador mds activi-
dad habrd y més positrones se emitirdn. La emision de positrones ocurre debido al proceso de
interaccion entre un proton y un neutron en el 4&tomo, de manera que no ocurre una captacion de
electrones, sino que directamente uno de los protones del niicleo se desintegra y se divide en dos
particulas elementales, un neutrén y un positrén (o anti-electrén). Esta tltima particula viajara
por el espacio y cuando se cruce con un electrén, va a ocurrir un fenémeno por el cual las dos
particulas se aniquilardn convirtiendo su masa en energia en forma de dos fotones de 511 keV.

Este es el principal mecanismo fisico por el que se puede obtener la imagen de PET [4].

et positron
e electron

v neutrino

180° 4 0.5° X

L/ 7Y quantum/photon
(511 keV)

Figura 1.1: Electron—positron annihilation [5]

El equipo PET alberga varios anillos en los cuales se encuentran detectores fijos que capta-
rén los dos fotones emitidos. Estos dos fotones en forma de rayos gamma se emiten en sentidos
opuestos por lo que, a la hora de hacer la adquisicion de la imagen, se coloca al paciente en el

centro del anillo, de esta manera se produce una coincidencia a la hora de la deteccion.

Esta coincidencia da informacién sobre el mismo evento que la ha producido. De esta ma-
nera el anillo hard una deteccion en coincidencia donde el ndmero de eventos registrados cons-
tituye una proyeccion de la radioactividad. A partir de las proyecciones se forma la imagen

mediante algoritmos de reconstruccion [4].

Estas particulas de alta energia, antes de llegar a los detectores, han atravesado diversas
estructuras corporales y por lo tanto, se han atenuado. Esto quiere decir que, cuando se produce
un evento, se va a captar en el detector una energia relacionada con ese fotén que va a estar

atenuada por los tejidos que ha ido atravesando.
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Estas pérdidas suponen no poder aplicar directamente la retroproyeccién como en otras
técnicas de imagen, y es por ello por lo que, en PET se usan técnicas iterativas para poder

reconstruir la imagen.

Estas técnicas iterativas tienen como principal fuente de informacion la atenuacion de cada
tejido. Esto implica que para corregir la sefial reconstruida de PET se necesitan los coeficientes
de atenuacion (CA) de cada tejido [6].

Una imagen PET no corregida con los CA (imagen de emision), tiene pérdidas importantes
en la captacion de estructuras mediales, haciendo que las distales tengan mads realce, entre otros
problemas. La solucion a este problema resulta en la combinacion de dos pruebas diagndsticas

el PET con la tomografia computarizada (CT).

El CT es una técnica que por su propia modalidad nos da informacién de los CA de cada
tejido sometido a la prueba de imagen [7]. Para obtener una imagen de PET corregida en muy
poco tiempo se opta por usar la técnica hibrida PET/CT, en la cual el CT obtendra esos mapas

de atenuacion casi al momento de hacer la adquisicion.

Este modo de imagen permite obtener los CA sin ruido y permite hacer el rastreo de cuerpo
entero en un 40 % del tiempo respecto a la modalidad aislada del PET. Los CA son obtenidos

por retroproyeccion de las imédgenes del CT interpoladas con el PET [7].

Figura 1.2: Escaner PET/CT [8]

Si bien la técnica de PET/CT es la mds adecuada para calcular los CA, supone que al pa-

ciente se le tiene que exponer atin mds tiempo a radiacién ionizantes.

Los tejidos expuestos a la radiacion emitida por estas pruebas diagndsticas pueden provocar
dos tipos de efectos. En una primera instancia, si un tejido es expuesto a unas dosis mucho més

altas que las pruebas de imagen puede conllevar a la muerte celular. La radiacién afecta a las
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células alterdndolas lo que puede desembocar en alteraciones en el funcionamiento de los teji-
dos. A su vez pueden causar cambios fisioldgicos que pueden detectarse durante la observacion
clinica como, por ejemplo, enrojecimiento de la piel, caida de pelo o cabello, cataratas. Por
otro lado, puede haber efectos denominados estocdsticos en los cuales el ADN de las células se
ve alterado de manera permanente y si esas c€lulas persisten en el organismo pueden volverse

malignas y desembocar en un cancer [9].

Debido a todos los efectos adversos mencionados, se propone la solucién de realizar la téc-
nica PET en combinacién con la RM. Sin embargo, el principal problema de esta técnica reside
en que no existe relacion directa entre los CA necesarios para la reconstruccion de imagen del
PET y la intensidad de sefial de la RM. Para solucionar estos problemas surgen varias opciones
y entre ellas estd la creacion de un pseudo-CT a partir de la imagen de RM. Esta metodologia
ha demostrado obtener una estimacion de los CA comparable a si se obtuvieran con una imagen
CT real [10].

1.1.2. Planificacion de radioterapia

La radioterapia consiste en el uso clinico de radiaciones ionizantes para el tratamiento del can-
cer, erradicando las células cancerosas/malignas. Especificamente dafia el ADN de estas células
induciendo la muerte celular. Una de las partes negativas de este tratamiento es que la radiacion

también alcanza a células sanas, pero éstas generalmente tienen mejor recuperacion.

Para evitar el alcance a las células sanas se realiza una planificacién previa donde se delimi-
tan el volumen tumoral y los 6rganos que pueden estar en riesgo. Una vez realizado el contorno
del tejido afectado, se calcula la dosis de radiacién 6ptima a través de phantoms sintéticos y
diversas técnicasde simulacién, que delimitardn y garantizardn que el tratamiento sea lo més

seguro, eficiente y menos dafiino posible para el paciente [11].

Usualmente se realizan pruebas de imagen CT para hacer la simulacién del proceso. El
CT nos proporciona la densidad relativa de los electrones, la cual se puede extrapolar a la
densidad fisica de los distintos tejidos del cuerpo. Con ello se consigue distintguir entre las

zonas tumerales y las sanas.

Estos escaneres son capaces de simular virtualmente la zona que se irradiard, lo que permite
variar los pardmetros para optimizar la cobertura del tumor y minimizar la irradiacién de las
estructuras sanas [12]. Tanto los 6rganos como el tumor presentan cambios anatémicos por lo

que es indispensable obtener imdgenes que aseguren la precision del tratamiento.

En una primera instancia se recogen imdgenes en 2D para visualizar con exactitud la dispo-
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siciéon y forma del tejido tumoral, un ejemplo de imagen seria la obtencion de placas de Rayos
X. A su vez se obtienen imagenes en 3D como podria ser una ecografia, un CT o PET y en
ocasiones también de 4D para hacer un ajuste de, por ejemplo, el movimiento respiratorio del

paciente.

En conjunto con estas técnicas de imagen se utilizan distintos tipos de inmovilizadores,
ayudados por sistemas para localizar la posicion relativa a la unidad en la que se realizara el
tratamiento. Una vez se han obtenidas las imdgenes se comparan con la simulacién usada de

referencia para verificar la el correcto posicionamiento del paciente.

Como se ha podido observar, el CT es esencial para la planificacion del tratamiento por ra-
dioterapia, pero realizar escaneres de este tipo expone al paciente a radiacion ionizante. Debido
a esto, actualmente se hace uso de imagenes de RM para delinear el volumen objetivo y reali-
zar el contorneo de los volumenes de interés de manera mds precisa en los tejidos blandos del

cuerpo, ya que la RM tiene una mayor resolucién en esa zona [12].

En este proyecto se expone una solucién parcial a este problema a través de un pseudo-CT.
Gracias a esta modalidad se puede obtener una cantidad de informacién equiparable a la obte-
nida directamente con el CT eliminando la parte dafiina relacionada con la radiacién ionizante

y ahorrando una prueba de imagen a lo largo del proceso.

Si bien las imagenes resultantes de este proyecto no tienen la finalidad de sustituir comple-
tamente al CT, a través de ellas se puede obtener suficiente contraste en los tejidos mds duros,
como el hueso, para calcular su densidad fisica y asi obtener los volimenes en 3D necesarios
para la planificacion. Ademds, se espera que el pseudo-CT permita el cdlculo de la dosis a

administrar con un indice de error bajo despreciable en la préctica clinica.

1.2. Objetivos

El objetivo principal del estudio es la generacién de pseudo-CT a partir de imagenes de
RM de rodilla. Esto permitird el ahorro ecnonémico y de tiempo a la hora de realizar pruebas
diagndsticas con el objetivo de planificar la radioterapia y en otros dmbitos. A su vez, disminuye

la exposicion de los pacientes a entornos con radiacion ionizante.

El objetivo de este TFG es de cardcter multiple, pudiendo dividirse en los siguientes objeti-

vos especificos que se redactan a continuacion:

» Estudiar técnicas diagndsticas utilizadas para mejorar la planificacion de radioterapia en

pacientes con cancer.
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= Realizar una busqueda bibliografica del estado del arte sobre la generacion de pseudo-CTs
a partir de RM.

= Comprender conceptos claves del dominio en el que se desarrolla el estudio, profundi-

zando en diferentes temas como las técnicas de Deep Learning.
= Extraer y procesar imdgenes provencientes de una institucion sanitaria.

= Anadlisis y mejora de una CNN para obtener resultados.

1.3. Metodologia

Para el desarrollo del TFG se ha utilizado una base de datos cecida por el Hospital Ramén
y Cajal constituida por 14 pares de estudios de CT y RM de rodilla. Estos datos estdn anonimi-
zados y se presentan en el Capitulo 4. Para alcanzar los objetivos descritos anteriormente, se ha

llevado a cabo la siguiente metodologia:

= Revision del estado del arte sobre la generacion de pseudo-CT.
= Obtencidén de la imagenes.

= Ajustes de formato.

= Transformaciones rigidas.

= Registros elasticos.

= Pruebas y verificacion de la CNN.

= Carga de la imdgenes en la red.

= Obtencion de resultados.

m Evaluacién de resultados.

En la Figura 1.3 se presenta un diagrama de Gantt que detalla las diferentes tareas realizadas
durante el presente TFG. Cabe mencionar que es una representacion a modo orientativa, y en
todo momento se ha intentado establecer el desarrollo temporal de cada tarea con la mayor
exactitud posible.
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may-22 jun-22 jul-22 sep-22 oct-22 nov-22 dic-22
Revision del estado de los Pseudo-CTs _
Estudio del estado del arte _
Obtencidn de la imagenes _
Ajustes de formato _
Transformaciones volumétricas _
Registros de imagen _
Pruebas y verificacion de la CNN _
Carga de la imagenes en la red _
Obtencidn de resultados _

.

Medicidn de resultados

Figura 1.3: Diagrama de Gantt (Figura de Elaboracion Propia)

1.4. Estructura de la memoria
A continuacién se describe el contenido incluido en cada capitulo de la memoria:

= Capitulo 1: Introduccion y objetivos. Se expone el contexto clinico y los dilemas a ser

solucionados ademas de aportar los objetivos a cumplimentar del proyecto.

= Capitulo 2.3.1: Conceptos previos. en este capitulo se describiran los conceptos previos

que se han de conocer antes de adentrarse con la metodologia del proyecto.

= Capitulo 3: Estado del arte. Se exponen los distintos articulos ya existentes que com-

parten el mismo tema o parecido al expuesto en este proyecto.

= Capitulo 4: Base de datos y preprocesado. Se hace una descripcion detallada de las

bases de datos y del preprocesado llevado a cabo.

= Capitulo 5: Resultados. Se exponen los resultados obtenidos de manera cuantitativa y

cualitativa.

= Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras. En este capitulo se describen las concludio-

nes obtenidas y se presentan posibles trabajos futuros en los que derivaria el proyecto.






Capitulo 2
Conceptos previos

En este capitulo se introducen una serie de conceptos fundamentales que ayudan a entender

el marco sobre el que se desarrolla este TFG.

2.1. Tomografia Computarizada

El CT es una técnica de imagen desarrollada por Cormarck [13] y Hounsfield [14] que
consiste en irradiar externamente al cuerpo humano para obtener secciones anatémicas y poste-

riormente construir imagenes tridimensionales a través de la sucesién de las rodajas.

El funcionamiento del CT consiste en hacer pasar un estrecho haz de rayos X por la seccion
donde se quiera obtener la imagen. El cuerpo del paciente se encuentra en la parte central del

equipo llamada Gantry o abertura en forma de rosca. [15].

Al otro lado del cuerpo se encuentra una serie de detectores donde se capta el rayo. El
detector se mueve en conjunto con la fuente que emite los rayos X. El conjunto fuente — detector
(ambos bien colimados) se mueven alrededor del paciente. El diferencial de dangulo y la anchura
del haz condicionan la resolucién del sistema definiendo el pixel, o si se estd en 3D, lo que seria

el voxel.
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Figura 2.1: Equipo CT [16]

El principio de funcionamiento del CT se basa en la medicion de la absorcién de los rayos
X por los distintos tejidos anatomicos que atraviese. Los rayos X son generados en el tubo,
compuesto por un dnodo rotatorio, un catodo y varios filamentos. A este tubo entra una corriente
de bajo miliamperaje. Cuando estos miliamperios estan recorriendo el filamento, se aplica una
diferencia de potencial del orden de kilovoltios para arrancar electrones del filamento. Estos

electrones viajan hasta chocarse con el &nodo produciendo asi los rayos X [17].

miliamperimetro

+ alto - - +
~ voltaje

blanco de W sistema de enfoque

ampolla de vacio

pflujo de electrones

corriente del tubo

suministro del filamento

¥
N
i
8
®

filamento

RAYOS X

Figura 2.2: Generacion de Rayos X [18]

Existe un problema de materiales debido a que sélo el 1% de los electrones se convertird
en rayos X, el otro 99 % sera calor por lo que el dnodo tiene que ser de un material con alta
densidad y capacidad calorifica (tungsteno, modilbdeno...). Cuando los electrones chocan contra

este material, se pueden producir varios tipos de choques.

En primer lugar existe la colision eldstica donde la particula interacciona con los dtomos
del medio desviando su trayectoria y cediendo parte de su energia en forma de energia cinética

produciendo dnicamente calor por lo que este fendmeno no es de interés para esta practica.
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Por otro lado estan las colisiones inelasticas donde el electron interacciona con el medio

cediéndoles parte de su energia provocando dos fendmenos, exitacién e ionizacidn.

En la exitacion los electrones corticales de los &tomos son arrancados de sus 6rbitas pasando

a capas de mas energia generando calor.

La ionizacién es el proceso por el cual el electron del medio recibe la suficiente energia
para abandonar su &tomo quedandose en un estado inestable el cual produce un fotén (radiacion

primaria).

Por ultimo, existe la colision radioactiva que ocurre cuando una particula cargada pasa cerca
de un nucleo atémico y puede sufrir una deceleracion o frenado debido a la interaccion eléctrica
entre cargas de distinto signo, desvidndola de su trayectoria. Como consecuencia, la particula
cargada emite un fotén con energia igual a su pérdida de energia cinética(radiacion de frenado)
[17].

Una vez generado el rayo, éste pasa a través de las distintas estructuras del cuerpo y es
recogido al otro lado por detectores. Los detectores del CT transforman mendiante centelladores
los rayos X en luz y, mediante fotodiodos, se transforma en una sefial que posteriormente se

adquiere digitalmente en un ordenador.

Por la ley de Beer-Lambert [19], 1a atenuacion que llega al detector es la suma de las atenua-
ciones de por déonde ha pasado el foton. El anillo de detectores situado en el interior del Gantry

se moverd en torno al paciente realizando proyecciones de las zona de interés.

A los detectores del escéaner llegan los rayos X atenuados que por medio de métodos mate-
maticos calculan el CA. El CA lineal de la radiacion refleja la habilidad que tiene un material
para detener a los fotones por lo que es directamente proporcional al nimero atdmico del mate-

rial y de su densidad mientras que se relaciona inversamente con la energia.

La imagen final es reconstruida a partir de las multiples proyecciones generadas a diferentes
angulos de disparo (lo que genera el senograma). Esto es posible gracias a las ecuaciones de
Radon (transformada de Radon), por lo que haciendo la trasformada inversa del senograma se
obtendr4 la imagen del CT [17].
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Figura 2.3: Imagen CT de abdomen [17]

Como se puede apreciar en la figura 2.3, las imdgenes de CT tienen una mayor resolucién
para tejidos como los huesos mientras que para tejidos blandos como musculos y érganos pier-
den contraste. El tejido 6seo es denso y contiene minerales, lo que hace que sea mas fécil para
los rayos X penetrarlo y producir imagenes claras. Los tejidos blandos tienen una densidad simi-
lar entre ellos y son menos densos que el tejido 6seo. Esto significa que los rayos X se absorben
de manera similar en estos tejidos, lo que puede dificultar la diferenciacién de las estructuras

blandas en las imédgenes de CT.

La RM a menudo es preferida cuando se necesita una evaluacion més detallada de los tejidos
blandos debido a su capacidad para proporcionar un contraste mejorado entre diferentes tejidos.
Es por esto que se utilizan en combinacién para proporcionar una evaluaciéon completa y precisa

de diferentes estructuras del cuerpo en funcién de las necesidades clinicas especificas.

2.2. Resonancia Magnética

La RM es una técnica de imagen que funciona a través de fendmenos de fisica cudntica.

La RM se basa en la interaccion de los protones de las moléculas de hidrégeno del cuerpo
cuando estdn sumergidas en un campo magnético y se les aplica un pulso de radiofrecuencia.
Los nicleos de hidrégeno tienen dos estados, uno de alta energia y otro de baja energia, que

dependen del spin de los protones.

El spin es una cualidad de los nicleos de los dtomos el cual hacer que éstos se muevan de
manera giratoria similar al de una peonza. Este movimiento se denomina precesion, en la figura

2.4 estd marcado con la linea roja.
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Figura 2.4: Movimiento de Precesion [20]

Esta orbita al principio tiene un didmetro corto el cual va aumentando a medida que pasa el
tiempo. El momento magnético de un niicleo con propiedades magnéticas se orienta cuando se
le aplica un campo magnético potente . A mayor fuerza del campo magnético, mayor rigidez o

fuerza de la orientacién del momento magnético por lo que la érbita serd més corta.

Dependiendo del nuicleo que se analice, existe una constante giromagnética determinada que
nos permitird calcular la frecuencia de precesion dependiente del campo magnético (frecuencia
de Larmor) [21].

En el espacio normal, los protones estdn dirigidos de manera aleatoria pero cuando se les
aplica un campo magnético externo se comportan como microbrijulas, orientdndose en la di-

reccion del campo o en direccion contraria.

Para que los protones sean capaces de ver y absorber la energia suministrada y generar la
senal de RM, la frecuencia de los pulsos externos tiene que estar sintonizada en la frecuencia de
precesion de los protones que se quieren variar. Estos protones van a absorber esta energia, van
a cambiar de nivel energético, y esto va a hacer que el vector magnético cambie de direccidon
dependiendo de donde (con que direccidn) se esté suministrando el campo de radiofrecuencia

externa.

Todos los fendémenos siguientes serdn expuestos en funcién de la direccion del vector mag-
nético neto que en reposo estd situado en el eje z. Se elige este sistema para hacer més sencilla

la explicacion.

Los cambios del vector se categorizan como flip angles. Si se emite un pulso de 90°, lleva-

remos el vector magnético al eje y. Con un pulso de 180° el vector se aproxima a el eje -z. Una
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vez cese el pulso, el vector vuelve a su estado de reposo (relajacion).

Este movimiento no es lineal debido al movimiento de precesion, por lo que la componente
en lugar de estar girando de manera ideal en el plano hasta que vuelva al eje Z, cada uno de
estos protones va a ver un campo magnético distinto. Segun pase el tiempo, va a haber protones

que estén precesando a una frecuencia un poco mas alta, y otros a una un poco mas baja.

Este desfase lleva a un decremento de la componente transversal donde el vector del campo
magnético se va atenuando a lo largo del tiempo con una caracteristica T2 que dependera del

entorno quimico de cada tejido. Todo este fendmeno se denomina relajacion spin-spin [22].

El fenémeno spin-lattice ocurre al mismo tiempo que le anterior pero se desprecia la com-
ponente transversal y prevalece en la longitudinal. Proporcionando informacién sobre cémo los

protones liberan la energia en forma de calor al medio para volver al estado de equilibrio.

Este proceso mide el tiempo en el que trascurre este fenémeno (tiempo T1). E1 T1 es distinto
para cada tejido, depende del campo y siempre va a ser mayor que T2. Estos tiempos van a ser

practicamente lo esencial para reconstruir la imagen de RM. [21]

Otras caracteristicas de la RM es el tiempo de inversion (Inversion recovery) que es utilizado
para suprimir tejidos que no queremos en la imagen. Este proceso funciona aplicando, en vez
de un pulso de 90° y posteriormente uno de 180°, dejando pasar el tiempo de tal manera que si
se realiza una adquisicién de imagen cuando el vector estd justo pasando por el plano XY, ese

tejido se va a ver completamente negro.

A la hora de obtener las imagenes de RM es necesario el uso de imanes y antenas para captar

las sefiales generadas por los fendmenos descritos:

= Imanes: para resonancias de alto campo se utilizan imanes superconductores que son
materiales magnéticos sumergidos en gas a baja temperatura (helio liquido) por los que
se hace pasar una corriente eléctrica de manera continua. Se utilizan varios para poder

generar un gradiente magnético [21].

= Antenas de radiofrecuencia: Son capaces de funcionar a altas frecuencias para poder ge-
nerar y recibir los impulsos. A dia de hoy se utilizan arrays de antenas para adquirir

porciones de imagen [21].
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Figura 2.5: Equipo RM [23]

Las antenas reciben la sefial generada a través de las interacciones de los protones con el medio
pero no se sabe con exactitud de donde proceden. Debido a esto, se crea un sistema de gradiente
magnético donde en cada punto del cuerpo, el campo magnético es distinto, haciendo que la
frecuencia de Larmor sea diferente para cada zona. Esto genera una matriz de informacion
denominado espacio k donde se registra el comportamiento del cuerpo en el sistema. La imagen
final de RM es una medida de la densidad ponderada por pesos de los spines en el corte elegido,

sacada a partir de la realizacion de la trasformada de Fourier inversa del espacio k [22].

Figura 2.6: Imdgenes RM de cerebro [24]

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de cada modalidad expuesta de la RM. A la izquierda

se observa el T1, en el centro T2 y a la derecha FLAIR o Inversion recovery. Como se ha
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mencionado en el apartado anterior se aprecia un mayor contraste y detalle de las imagenes de

RM en los tejidos blados a comparacién del CT.

2.3. Registro de imagenes

El registro de imdgenes es el proceso de transformar dos o mds imédgenes en un sistema

de coordenadas comun. El objetivo es hacer que las imagenes estén alineadas y transformadas

geométricamente de manera que las estructuras correspondientes en las imédgenes tengan la

misma posicion y orientacion.

El proceso implica encontrar una transformacion matematica que mapee los pixeles de una

imagen a los pixeles correspondientes de la otra imagen. El resultado del proceso de registro es

un par de imdgenes alineadas que se pueden comparar, analizar y combinar.

Hay varios tipos de registro de imagenes, donde cada uno hace uso de diferentes transfor-

maciones matematicas para alinear las imdgenes. La eleccion del tipo de registro depende de la

aplicacion especifica y los requisitos de la tarea de andlisis de imédgenes [25].

= Registro rigido: implica transformar una imagen para que se alinee con una imagen de

referencia. Se llama rigido"porque solo implica transformaciones como la rotacién y la
traslacion. El registro rigido no implica escalamiento ni deformacion de las imégenes, lo
que significa que se conservan el tamafio y la forma relativos de las estructuras de las

imagenes [25].

En el registro rigido, el objetivo es encontrar los pardmetros de transformaciéon 6ptimos
que minimicen la diferencia entre las estructuras correspondientes en las dos imagenes.
La diferencia generalmente se mide utilizando una métrica de similitud, como el error

cuadratico medio o la informacién mutua.

Se usa comunmente en imagenes médicas, donde es importante alinear imagenes de di-
ferentes modalidades o puntos de tiempo para facilitar la comparacién y el andlisis de
estructuras anatomicas. También se utiliza en la teledeteccion, donde es necesario alinear

imagenes de diferentes sensores para crear un mosaico continuo [25].

El registro rigido se puede realizar utilizando varios algoritmos de optimizacién, como
descenso de gradiente, descenso de gradiente estocdstico y mds. La eleccion del algoritmo
de optimizacién depende de los requisitos especificos de la tarea de andlisis de imdgenes
y de los recursos computacionales disponibles. Es un tipo simple pero efectivo de registro

de imagenes que es til para alinear imdgenes con tamafio y forma similares.
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= Registro Afin: es un tipo de registro de imagen que implica, a diferencia del registro
rigido, transformaciones adicionales como escalado y cizalladura. El objetivo del regis-
tro afin es encontrar la transformacién afin 6ptima que minimice la diferencia entre las

estructuras correspondientes en las dos imagenes [26].

Este registro es ttil en situaciones en los casos en que las imdgenes que se van a registrar
tienen diferentes escalas, formas u orientaciones. Se usa comtiinmente en imagenes médi-
cas, donde es importante alinear imagenes de diferentes modalidades o puntos de tiempo,

incluso si las imdgenes tienen diferentes escalas u orientaciones.

La transformacion afin generalmente se representa mediante una matriz, que se encuentra
utilizando algoritmos de optimizacion como descenso de gradiente, descenso de gradiente
conjugado o descenso de gradiente estocdstico. La eleccion del algoritmo de optimizacion
depende de los requisitos especificos de la tarea de andlisis de imagenes y de los recursos

computacionales disponibles [25].

= B-spline: esta transformacidn es un tipo de registro de imagen no rigido que se utiliza para
alinear imégenes con diferencias deformables. Implica transformar una imagen usando

una funcién polinomial continua, por partes, conocida como B-spline.

En la transformacién B-spline, la imagen se divide en una cuadricula de puntos de con-
trol y se utiliza un conjunto de funciones bésicas B-spline para interpolar los valores de

intensidad entre estos puntos de control [26].

Los puntos de control se pueden ajustar para transformar la imagen, lo que permite una

deformacién mas flexible y adaptativa en comparacién con el registro rigido o afin.

El objetivo es encontrar el conjunto éptimo de puntos de control que minimicen la dife-
rencia entre las estructuras correspondientes en las dos imdgenes. Esto generalmente se
logra mediante el uso de algoritmos de optimizacién como el descenso de gradiente, el

descenso de gradiente conjugado o el descenso de gradiente estocéstico [26].
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Figura 2.7: Tipos de registro de imédgenes [27]

En general, el registro de imdgenes es un paso critico en muchas tareas de andlisis de imédgenes,

ya que permite la comparacion, fusion y andlisis de multiples imégenes.

En este proyecto se hard uso de estas transformaciones para poder alinear la informacion
entre las imagenes de RM y las de CT de forma previa al entrenamiento de la CNN usada para

generar las imagenes de pseudo-CT.

Figura 2.8: Ejemplo de registro de imdgenes [28]

2.3.1. Deep Learning

El campo del Deep Learning es una vertiente de la Inteligencia Artificial (IA), el cual ha
surgido como una de las dreas mds prometedoras en el dmbito de la informadtica en los tlti-

mos afios. Impulsado por avances en el hardware y el acceso a grandes cantidades de datos,
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el Deep Learning ha revolucionado la forma en que las maquinas pueden aprender y procesar

informacion [29].

La IA es un campo multidisciplinario que busca desarrollar sistemas y mdquinas capaces
de realizar tareas que normalmente requieren de la inteligencia humana. La IA se basa en el
disefo y desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las maquinas aprender, razonar,

tomar decisiones y resolver problemas de manera auténoma.

El objetivo de la IA es emular o superar las capacidades cognitivas humanas, como el re-
conocimiento de patrones, el procesamiento del lenguaje natural, la toma de decisiones y la

percepcion visual.

El Deep Learning es una subdrea de la Inteligencia Artificial que se enfoca en el desarro-
llo de algoritmos y modelos basados en redes neuronales artificiales profundas. Estas redes,
inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, son capaces de aprender y extraer ca-
racteristicas complejas de los datos, permitiendo a las maquinas realizar tareas sofisticadas y

automatizadas [30].

El Deep Learning ha tenido un impacto significativo en diversas dreas, desde el recono-
cimiento de voz y la visiéon por computadora hasta la traduccién automatica y la conduccién

auténoma.

Algunos ejemplos destacados incluyen el campo de la medicina donde se utiliza para el
diagnéstico médico, la deteccidon temprana de enfermedades, la personalizacion de tratamientos
y la gestion eficiente de registros médicos; el reconocimiento de imagenes, donde ha permitido
avances impresionantes en la clasificacioén y deteccion de objetos; el procesamiento del lenguaje
natural, donde han mejorado la capacidad de las miquinas para comprender y generar texto,
impulsando asistentes virtuales, sistemas de traduccién automatica y andlisis de sentimientos,
entre otros; y por ultimo la industria automotriz donde el Deep Learning ha sido fundamental
en el desarrollo de vehiculos auténomos, permitiendo la percepcién del entorno, la toma de

decisiones y el control del vehiculo en tiempo real [30].

Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN son un componente esencial en el campo de la IA y el Deep Learning. Las re-
des neuronales convolucionales se han convertido en una herramienta clave en el campo del
Deep Learning y han transformado muchas areas, incluyendo la visién por computadora y el

procesamiento de imagenes [31].

La estructura de una CNN se basa en la organizacion de neuronas y capas que imitan las
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conexiones y el funcionamiento del cerebro humano.

A través de las capas convolucionales, las CNN pueden procesar datos de manera localizada,
lo que significa que cada neurona en una capa se conecta solo a una region especifica de la
imagen de entrada. Esto permite que la red aprenda automéaticamente caracteristicas relevantes
en diferentes niveles de abstraccion, desde caracteristicas basicas como bordes y texturas hasta
caracteristicas mas complejas como formas y objetos [31].

El aprendizaje profundo y las CNN han demostrado su eficacia en una amplia gama de
aplicaciones. Estas técnicas han superado a los métodos tradicionales en términos de precision

y rendimiento en numerosas tareas relacionadas con imdgenes y datos no estructurados [32].

A medida que la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo contindan avanzando, las
CNN estan impulsando el desarrollo de aplicaciones cada vez mds sofisticadas y de vanguardia.
Con el aumento de la disponibilidad de grandes conjuntos de datos y el desarrollo de hardware
mads potente, las CNN pueden entrenarse en modelos mds complejos y generar resultados més

precisos y realistas.

En lugar de depender de algoritmos predefinidos y reglas especificas, las CNN pueden
aprender directamente de datos de entrenamiento y generar imdgenes realistas y coherentes.
En la generacion de imédgenes, las CNN han permitido avances significativos al abordar desa-
fios como la sintesis de imagenes de alta calidad, la mejora de imagenes de baja resolucion y
la generacion de imdgenes en dominios especificos. En este proyecto, la aplicacion de las CNN
permite generar imdgenes de CT sintéticas a partir de imagenes de RM [32].



Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo expongo algunos de los trabajos y avances que existen sobre la técnica del

pseudo-CT haciendo alusion a los articulos publicados.

La sintesis de pseudo-CT para la correccion de atenuacidén para PET/RM lleva en inves-
tigacion y desarrollo durante varios afos. El articulo mds antiguo que he encontrado data de
2008. “MRI-Based Attenuation Correction for PET/MRI: A Novel Approach Combining Pat-
tern Recognition and Atlas Registration” es un articulo donde muestran que el problema de la
atenuacion del PET siempre se soluciona a través de un escaner de transmision o a través de un
CT.

La metodologia usada consiste en una combinacién de reconocimiento de patrones y regis-
tros en un atlas para predecir las estructuras anatomicas a partir de una RM. Usan una base de
datos de 17 pares CT/RM vy tripletes de imdgenes de cerebro de RM/CT/PET.

Como resultados obtuvieron un error medio de 3.2 % para regiones predichas y exonen que

se necesitan hacer mas trabajos para validar el proceso para imédgenes de cuerpo entero [33].

En 2013 se publica el articulo “Magnetic resonance-based attenuation correction for PET/MR
hybrid imaging using continuous valued attenuation maps” donde se propone de nuevo una so-
lucion para la correccion de atenuacion en la técnica PET/RM y se comparan los resultados con

la correccion hecha en PET/CT.

En este proyecto adquirieron volumenes Dixon y secuencias cortas de tiempo de eco, a su
vez, se entrend una SVR con pardmetro epsilon en 5 pacientes a los que se les habia realizado
tripletes de imdgenes RM/CT/PET. Como resultados obtuvieron un error medio absoluto de

2.4% y 2.16 %para el cerebro completo y reginos cercana al hueso cortical.

21



22 CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

También muestran que si se no se incluye el hueso a la hora de obtener el mapa de atenuacién
el error aumenta bastante. Este articulo muestra una cuantificacion que se realiza en menos de 2
minutos y los autores concluyen que el proceso utilizado puede ser extrapolado a otras regiones

del cuerpo [34].

“Influence of MRI-based bone outline definition errors on external radiotherapy dose calcu-
lation accuracy in heterogeneous pseudo-CT images of prostate cancer patients” es un articulo
publicado en 2014 donde se evalua la influencia del desplazamiento y perturbaciones del con-
torno 6seo inducidos, y los errores de segmentacion 6sea a la hora de calcular la dosis precisa

de radioterapia en imdgenes de pseudo-CT basadas en RM de la zona pélvica masculina.

Esto se consigue a través de comparaciones entre los desplazamientos vistos en las imdgenes
y el propio desplazamiento fisico del paciente, medido con un phantom de gelatina. El estudio
contaba con un banco de datos de 15 pacientes con céncer de prdstata de los cuales se obtuvo
el pseudo-CT, transformando los valores de intensidad de las RM a unidades Hounsfield con

conversion separada de los modelos dentro y fuera de la segmentacién de hueso.

Como resultados obtubieron unos errores de -2, 0 y 2 mm en comparacién con usar CT

puros, lo que da lugar a unos errores de entorno al 0.5 % [35].

En 2014 se publica “The feasibility of utilizing pseudo CT-data for online MRI based treat-
ment plan adaptation for a stereotactic radiotherapy treatment of spinal bone metastases” donde
se propone ver si la estrategia de usar un pseudo-CT es suficiente para realizar un plan de adap-

tacion de tratamiento estereotdctico para tratar la metastasis de hueso de la columna.

Para este proyecto se usaron 20 paciente que sufrian de esta patologia de los que se disponia
la imagen de pseudo-CT y del CT original. En este trabajo se consideraba que los resultados
eran clinicamente aceptables si se obtenia un GPR de mds del 95% en el volumen objetivo
(TV). A su vez en este paper muestran la generacion automatica de pseudo-CT a partir de una

RM complementado con una imagen de CT previa al tratamiento.

Como resultados obtuvieron una media de solo un 78 % de GPR para el TV, sin embargo
vieron que si se dispone de la distribucion heterogénea de la densidad de electrones dentro del
cuerpo vertebral afectado la GPR pasa al 99 % por lo que esta técnica si se podria usar en el

entorno clinico [36].

“Generating patient specific pseudo-CT of the head from MR using atlas-based regression”
es un articulo publicado en 2015 donde se muestra que en la correccion de atenuacién del PET
y en la planificacion de radioterapia hay veces que solo se dispone de RM para realizar estas

tareas.



23

En este trabajo se refieren a la sintesis del pseudo-CT como una regresion basada en atlas ya
que es muy similar a la segmentacion basada en atlas. Para llevar a cabo este proceso, registran
en conjunto las imagenes de RM con los CTs a través del algoritmo Morphon, posteriormente

fusionan imagenes basdndose en la mediana de los voxeles obtienendo el pseudo-CT.

Como conclusiones promueven que esta técnica puede ser una buena candidata para ser

usada en la clinica [37].

En 2015 se publica “Pseudo-CT generation in brain MR-PET attenuation correction: com-
parison of several multi-atlas methods” donde se habla de la importancia de la técnica PET/RM

para entender algunos aspectos de la funcionabilidad del cerebro.

El PET/RM no dispone de mapa de atenuacion y es debido a esto que se proponen varias
técnicas para obtenerlo. Se habla de que el uso de multiatlas estd superando a las técnicas de
obtencion del AC a través de secuencias de imagen de RM. Estos multiatlas sn usados para

obtener un pseudo-CT del paciente a través de técnicas de registro y propagacion.

Para cuantificar los resultados se obtuvo el inidce de Jaccard entre los distintos tejidos y el
error de clasificacion de cada voxel, concluyendo con un error del 0.96 % a comparacién con la

referencia [38].

Al afio siguiente en 2016 se publica “Dosimetric characterization of MRI-only treatment
planning for brain tumors in atlas-based pseudo-CT images generated from standard T1-weighted
MR images”, un articulo que habla sobre la importancia de las imagenes pseudo-CT en la pla-

nificacion de radioterapia por imagen de RM y la cuantificacion de dosis.

En este proyecto se centran en la zona intracraneal por lo que disponen de 22 pacientes
con sus respectivas imagenes T1 de RM. Para obtener el pseudo-CT se realizan registros de las
imagenes de RM con atlas ya creados. Se tienen en cuenta dos metodologias, en primer lugar
se basan en la deformacién de la RM(MRdef) y en el otro método proponen usar también la

intensidad de la imagen(RMint).

Para cuantificar los resultados usaron el error medio absoluto y una herramienta creada por
ellos mismos que se basaba en el indice gamma. Por otro lado, el error en el célculo de la
dosis se basaba en la diferencia de los valores obtenidos para el pseudo-CT y el CT real, en
concreto se usaban las métricas de indice gamma, las funciones de densidad de probabilidad
y pa ‘rametros del DVH. Como resultados vieron que MRint era mejor para calcular la dosis
obteniendo unos valores de DVH entre -2.9% y 3.1 %. Ademas, para el 85 % de los pacientes
se obtuvo un valor de la dosis media para la planificacion del volumen objetivo que diferia solo

de un 2 % en comparacion al obtenido con el CT real.
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Por dltimo, llegaron a la conclusion que el uso de estas técnicas a partir de imagenes T1
podria llegar a la clinica pero se remarca la necesidad de tener otras imagenes para producir un

CT sintético debido al alto grado de variablididad anatémica de los pacientes [39].

“MRI-based radiotherapy planning method using rigid image registration technique combi-
ned with outer body correction scheme: a feasibility study” es un articulo publicado en 2017
donde los investigadores se centraron en el uso de pseudo-CTs a partir de RM para planificacion

de radioterapia.

Las imdgenes sintéticas eran generadas usando un registro rigido entre la RM y un CT
obtenido previamente. Posteriormente el pseudo-CT era modificado morfolégicamente a través
de la aplicacion de un esquema del contorno del cuerpo del paciente. Este proceso fue aplicado

a imagenes de cerebro y se compararon los resultados con los obtenidos a partir de un CT real.

LA validacion de los resultados mostr6 unos valores de error de entorno al 2% y 1mm de
error geométrico en las imdgenes demostrando la precision suficiente para que este proceso se

pueda usar en la clinica [40].

En 2017 se publica “Deep Learning MR Imaging-based Attenuation Correction for PET/MR
Imaging” donde se usaron redes neuronales convolucionales entrenadas para identificar el aire,

hueso y tejido blando de imagenes de RM corregidas con imédgenes de CT.

Se disponia de 30 imdgenes T1 en el conjunto de entrenamiento para generar el pseudo-CT
y poteriormente se evaluaban 10 de esos pacientes compardndolos con del CT reales. Se hizo
un andlisis de la covarianza y paired-sample t tests para constatar la correlacion, comparando el
error de reconstruccion del PET con los mapas AC obtenidos a través de los pseudo-CTs y, por

otro lado, dos mapas ACs basados en imdgenes RM aproximados con ACs basados en CTs.

Como resultado se obtuvieron los pseudo-CTs con un coeficiente Dice del 0.97 para el
aire, 0.93 para el tejido blando y 0.8 para el hueso. Por otro lado se vio que las imadgenes de
PET resultantes tenfan un error medio menor al 1% en la mayoria de las regiones del cerebro.
Como conclusién remarcaron que este proceso automatizado de generacion de pseudo-CT a
través de RM supera en gran medida a las técnicas usadas anteriormente, reduciendo el error de

reconstruccion del PET mejorando la precision de los mapas AC basados en imagenes RM [32].

“Dixon-VIBE Deep Learning (DIVIDE) Pseudo-CT Synthesis for Pelvis PET/MR Attenua-
tion Correction” es un articulo publicado en 2018 donde se expone la complejidad de obtener

la AC de cuerpo entero para mejorar las imagenes de PET/RM.

En este proyecto se propone un método llamado DIVIDE donde utilizan redes de deep-

learning para sintetizar mapas de pseudo-CT de la region pélvica a través de imdgenes Dixon-
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VIBE adquiridas. Como metodologia usaron redes convolucionales, obteniendo un mapeado
entre las imdgenes Dixon e imagenes CT en 2D y pre-entrenaron la red con imagenes de cerebro.
Como datos usaron 19 pacientes sometidos a pruebas de PET/CT y PET/RM para evaluar los

resultados.

Se obtuvo la precision de los mapas de atenuacién de los pacientes y se recontruyeron las
imégenes PET a través de un andlisis de los voxeles y las regiones comparando las SUVs obte-
nidas después de AC usando los métodos Dixon-VIBE, DIVIDE y PET/CT. En los resultados se
vio una gran mejoria usando el método DIVIDE en comparacién con los demds, obteniendo un
error relativo al CT de menos de 2% de media. La correlacion voxel-voxel entre el PET/CT y

PET/DIVIDE se cuantifica con un R2 de 0.9998 lo que muestra que son practicamente idénticas.

Como conclusién marcaron la gran precision de obtener los pseudo-CTs de pelvis a través
de esta técnica tan innovadora. Por otro lado, la velocidad con la que se hace la sintesis de

imagen es lo suficiente buena para que se pueda usar en aplicaciones rutinarias [41].

En 2019 se publica "Comparison of Deep Learning-Based and Patch-Based Methods for
Pseudo-CT Generation in MRI-Based Prostate Dose Planning”, un articulo que compara dos

técnicas de adquisicion del pseudo-CT.

Estos ultimos afios se han estado usando modelos de deep-learning(U-net L2 y GAN L2)
para sintetizar las imdgenes por ello es necesario ver como de mejores son en relaciéon a una
técnica mas antigua, patch-based. Para este trabajo se usé un dataset de imagenes T2 de 39

pacientes ademds de los CTs para hacer la comparacion.

Después de obtener los pseudo-CTs a través de las dos técnicas se tiene en cuenta el error
absoluto medio y el error medio en unidades Hounsfield entre el CT de referencia y el sinté-
tico. Las variaciones de dosis eran cuantificadas como la diferencia absoluta entre los DHVs,

calculados entre la referencia y el pseudo-CT.

Al obtener los resultados vieron que las imdgenes obtenidas por GAN y U-net eran las
que tenian menor error medio absoluto, <34.4 unidades Housfield, y menores diferencias en
cuanto a DHVs. Tras estos resultados concluyeron que el mejor método para realizar sintesis
de pseudo-CTs son los modelos de deep-learning Unet L2 y GAN L2 teniendo los menores

tiempos de computacion y las menores incertidumbres al calcular la dosis [42].

”Augmented deep learning model for improved quantitative accuracy of MR-based PET
attenuation correction in PSMA PET-MRI prostate imaging” es un articulo publicado en 2021
que propone un método para estimar mapas de atenuacion para imdgenes PET de cuerpo entero
en sistemas PET/RM.
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Para este proyecto se usaron redes GAN para perturbar las defromaciones no lineales uando
se hace el registro entre las imagenes de RM y el CT. El dataset con el que trabajaron disponia
de imdgenes PET/RM y CTs de 28 pacientes con cancer de prdstata. Los cortes de las imagenes
de 18 de esos pacientes fueron aumentados de 2160 a 270000 cortes para entrenar las GANS,
el resto se uso para el conjunto de validacidn. Calcularon el error en el hueso y el tejido blando

para los mapas-t de la AC y las imdgenes PET reconstruidas.

Para constatar los resultados usaron los errores absolutos medios y la precision en el conjun-
to de validacién llegando a incrementar esta precision y reducir los errores gracias al aumento

de los cortes en las imdgenes para entrenar la GAN [43].

En 2021 se pblica “MRI-Only Radiotherapy Planning for Nasopharyngeal Carcinoma Using
Deep Learning”, un articulo que habla sobre la planificacion del tratamiento de radioterapia a

traves de imagenes RM para pacientes que sufren de NPC.

El proceso que siguieron consistia en hacer un registro entre las 1433 imédgenes de T1 con
los CTs y pre-procesarlas. A continuacion usaron una U-net de 16 capas para entrenar el modelo
generativo del pseudo-CT y una GAN "pix2ix"para comparar. Por ultimo obtuvieron los con-
tornos de los 6rganos afectados y los transfirieron al pseudo-CT para realizar la planificacion.
Por otro lado, se calcularé la distribucion de dosis del pseudo-CT y se comparé con el CT real

por medio un andlisis gamma y los indices de volumen-dosis.

En los resultados vieron que para cada paciente tardaban en obtener el pseudo-CT unos 7.9
segundos. El error medio absolutoera de -9.3 unidades Housnfield y la raiz del error cuadrético
medio era de 209.8 HU. En cuanto al caculo de la distribucion de la dosis vieron que tenia una
consistencia muy alta con un indice gamma de 99.1 %. Para finalizar vieron que no habia una

diferencia significativa entre el uso de U-net solo y el acompaiiado con GAN [31].

“Unsupervised pseudo CT generation using heterogenous multicentric CT/MR images and
CycleGAN: Dosimetric assessment for 3D conformal radiotherapy” se public6 en 2022. Este
articulo habla sobre una posible opcion al calcular la dosis absorbida en la planificacién de ra-
dioteramia a través de RM donde generan un pseudo-CT sin supervision usando un CycleGAN

y un dataset multicéntrico heterogéneo.

En este proyecto disponian de 87 imédgenes T1 y 102 imdgenes T2 de RM, ademds de sus
correspondientes imagenes CT de la region del cerebro. Después de realizar un preprocesado se

entrend el CycleGAN vy se validé usando 70 T1 y 80 T2 de manera no supervisada.

Los pseudo-CTs resultantes se compararon con los CTs reales viendo una diferencia de

DHV de un 2%. Por otro lado, los caculos de las dosis a traves de las imdgenes de RM T1
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tenian un indice gamma del 98.96 %, 95% y 90.1 %. Como conclusion manifestaron que este
modelo es viable para ser usado en futuras ocasiones y es casi inapreciable la diferencia de

utilizar imagenes T1 o T2 al realizar la sintesis del pseudo-CT [44].






Capitulo 4
Materiales y métodos

Este capitulo tiene como finalidad hacer una presentacién de la base de datos considerada
en el TFG, asi como una descripcion de las etapas de preprocesamiento seguidas y el andlisis

exploratorio de datos.

4.1. Descripcion de la base de datos

Los datos utilizados en este proyecto consisten en un conjunto de 22 estudios de CT de
rodilla y 22 estudios de RM de rodilla (T1) en formato DICOM proporcionadas por el Hospital

Universitario Ramoén y Cajal.

Los estudios recibidos debian ser CT con grosor de corte Imm y datar de una resolucién y
enfoque vdlidos asi como las RM debian tener la modalidad T1 y contar esa resolucion descrita
a criterio del radidlogo. Por otro lado, el profesional sanitario comprueba que se diferencien de

manera correcta las distintas estructuras anatomicas de las rodillas.

Se concluye el proceso con el descarte de 8 pares de estudios reduciendo el dataset a 14

pares de iméagenes.

A su vez, a la hora de hacer el preprocesamiento de las imagenes se descartan otros 4 pares.
El numero resultante de pares de imdgenes es demasiado bajo debido a que a la hora de entrenar

la CNN se disminuye la probabilidad de obtener resultados validos.

Se pide al Hospital otro conjunto de 14 pares de CT y RM que, pasando por el mismo

proceso que los anteriores, disminuye a 6 quedando asi un dataset definitivo de 16 pacientes.

En resumen, se dispone de un conjunto de 16 pacientes de los cuales disponemos de una

29
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imagen CT de rodilla con grosor de corte de lmm y una imagen de RM T1 de rodilla. El
problema de este dataset viene dado mayoritariamente por el distinto posicionamiento de las

rodillas de los pacientes a la hora de realizar cada una de las pruebas.

4.2. Herramientas de software

En esta seccidn se exponen las distintas herramientas que se han requerido para preprocesar

las imégenes.

4.2.1. MicroDicom

DICOM es un estandar usado mundialmente para el intercambio de imdgenes médicas. Su
estructura estd pensada para el manejo, el almacenamiento, la impresion y la transmision de
dichas imdgenes. En una primera instancia se valora la calidad de las imagenes visualizdndolas
a través de la herramienta MicroDICOM [45].

> R Hy QD
P E 5 s
s

DICOM browser

X/ ZOORIATHA O, ~ 7 & o pia P00
| Qpi @ -

TC10 Incisive
TC10 F 29-July-2022 17:18
SAGITAL

Study Date 29-July-2022
Study Time 17:17:35
Study ID 333TCROD
Study Modality  CT

Study Description

29-July-2022
17:33:36
ion SAGITAL

ST: 1.00

Zoom: 53%
WL: 500 WW: 1600
Patient information | All Tags Favorite Tags

SRuCEY ©)

Frame: 111 954x974 Measured size: Calibrate

Figura 4.1: Panel de aplicacién MicroDicom

En la Figura 4.1 se puede apreciar la visualizacion de una imagen de CT por medio del
programa MicroDICOM. En la parte izquierda de la pantalla encuentra el navegador donde se
puede seleccionar el corte que se desea ver y las distintas modalidades que albergan en este
estudio. En este caso se tienen las visualizaciones en las distintas perpectivas, sagital, coronal
y axial ademads de las adquisiciones iniciales usadas para al ajuste del escéner antes de hacer el

estudio.
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En la parte del centro se encuentra la propia visualizacion del corte ademds de cierta in-
formacién contenida en la cabecera del fichero. A la derecha se encuentra toda la informacién
correspondiente a ese fichero. En el caso de este proyecto todas las imdgenes utilizadas han
sido anonimizadas al extraerlas del PACS por lo que no se compromete privacidad de ningun

paciente.

La distribucién de archivos recibida por el Hospital no es la deseada debido a que la dispo-
sicion de los elementos no permite distinguir qué secuencia corresponde a cada estudio, ya que
solo se presentan los cortes de las imdgenes sin ningtin indicador. Se aplica un script de Pyhton
para la reordenacion de los mismos obteniendo asi una distribucién por pares de imagen de cada

uno de los pacientes.

De esta manera se visualizan las imdgenes para descartar algunos estudios que no cumplan
con requisitos minimos de calidad. Se obtiene la ayuda de un profesional sanitario del servicio

de radiologia para revisar la calidad de las imdgenes.

4.2.2. 3D Slicer

3DSlicer es un software con infinidad de funciones y paquetes dedicados al procesamiento

de imégenes [46].

Welcome

Figura 4.2: Panel de aplicacién 3DSlicer

Como se puede observar en la figura 4.2, la ventana principal cuenta con una barra de opcio-
nes superior donde se encuentran los botones para importar y salvar los estudios que se desean

usar.

A la izquierda se encuentra un desplegable donde se muestran los distintos médulos que

contiene la herramienta. Por ultimo, se aprecian dos recuadros en los que aparecerdn la imagenes
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cargadas y donde se podrd seleccionar la perspectiva deseada para ver la imdgenes asi como

distintos botones para ayudar en la visualizacién de los cortes.

Dentro del médulo "Transforms"se puede ver el desplegable para elegir el volumen que se

vaya a procesar ademads de distintos pardmetros informativos sobre el volumen seleccionado.

> DataProbe

Figura 4.3: Médulo transforms en 3DSlicer

Otra de las herramientas destacables de este mddulo es la posibilidad de ver el histograma
con la informacién de la intensidad de pixeles de la imagen. Este mddulo usado para crear o

editar transformaciones para los volimenes.

El médulo "N4ITK MRI Bias Correction” es usado para corregir el "bias field"(disparidad
de intensidad) de las imdgenes de RM y optimizar su cuantificacion. El bias field se trata de una
sefal no deseada o no uniforme que afecta a una imagen. Esta sefial puede deberse a diversas
fuentes, como la variacién en la iluminacion, la atenuacion del tejido o incluso artefactos de
adquisicion. Su presencia puede ocultar detalles importantes en la imagen y dificultar el analisis

y la interpretacion de los datos. [47].
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Figura 4.4: M6dulo N4ITK MRI Bias Correction en 3DSlicer

4.2.3. Python

La red usada en esteproyecto ha sido programada en Pyhton 3.7 [48]. Concretamente se ha

usado Jupyter-Notebook [49] para escribir el codigo.

Esta herramienta se basa en la programacion por celdas o bloques los cuales pueden ser de
distintas categorias. Un ejemplo de ello son las celdas "MarkDown"las cuales sirven solo para
hacer una presentacién de un texto. Por otro lado estdsn las celdas de cédigo las cuales pueden

ser compliladas de manera desordenada.

Se hace uso de esta herramienta ya que dividir el c6digo por secciones facilita la continuidad

del script.

Las bibliotecas utilizadas en este codigo son: Tensorflow [50], Keras [51], cv2 [52], numpy
[53], nibabel [54] y os [55].

= Tensorflow: esta libreria estd dedicada para crear modelos de aprendizaje automaticos.
Este framework fue creado y mantenido por Google y permite la ejecucion de procesos

matematicos de manera optimizada a través de GPU o CPU.

» Keras: es una API de redes neuronales a cual permite su creacidn y andlisis. Principal-

mente se usa para modelos de aprendizaje profundo y es compatible con TensorFlow.
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= Numpy: es la biblioteca por excelencia cuando se habla de realizar célculos matematicos

sobre estructuras matriciales y demads formatos.

= Cv2: biblioteca de Python creada por OpenCV desarrollado por Intel la cual proporciona

una amplia gama de herramientas para la carga, procesado y edicién de imagen.

= Nibabel: es una herramienta creada y soportada por el MIT disefiada para el procesamien-

to de las imagenes en formato NifTi.

= Os: herramienta de Python creada para poder hacer uso de funciones del propio Sistema

Operativo.

4.2.4. Matlab

El enmascaramiento realizado en el preprocesado se hace con un script de Matlab [56].
Matlab es un lenguaje de programacién de alto nivel y un entorno de desarrollo ampliamente

utilizado en diversos campos, como matemdticas, ingenieria e investigacion cientifica.

Matlab proporciona un entorno flexible e interactivo para el anélisis numérico, el desarrollo
de algoritmos, la visualizacion de datos y la simulacién. Ofrece una amplia gama de funciones
incorporadas y cajas de herramientas que abarcan diferentes tareas matematicas y cientificas, lo

que permite a los usuarios resolver problemas complejos de manera eficiente.

Una de las caracteristicas clave de Matlab es su énfasis en las operaciones de matrices.
Proporciona herramientas poderosas para crear, manipular y realizar célculos en matrices, lo

que lo hace especialmente 1til para tareas como el procesado de imagenes.

4.3. Preprocesamiento de las imagenes

En esta seccion se exponen los distintos pasos que se han requerido para preprocesar las
imagenes asi como la explicacion de las herramientas empleadas para hacerlo. En la figura 4.5
se puede apreciar un diagrama donde se exponen todos los preocesos realizados y la herramienta
utilizada.
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Figura 4.5: Etapas del preprocesamiento

4.3.1. Cambio de Formato

El formato utilizado para las imagenes en este proyecto es NifTi [57]. Es un grupo de trabajo
creado por NIH para mejorar la interoperabilidad del software usado para obtener imédgenes

médicas y que fue disefiado para el campo de la neuroimagen.

La diferencia entre DICOM y NifTi es que en el formato DICOM las imdgenes estan alma-
cenadas por conjuntos de archivos 2D que forman el volumen del estudio, pero un unico archivo
NifTi puede contener un conjunto de esas imdgenes en 2D, por lo que representa un volumen

completo [58].

Para este proyecto se elige este formato debido a que en posteriores procesos se va a necesi-
tar un solo archivo que contenga toda la imagen, ademds de haber herramientas no compatibles

con otros formatos.

La metodologia usada para transformar las imdgenes de DICOM a NifTi, consiste en el uso
de un script de Python de elaboracién propia en el cual se hace uso de la biblioteca "dicom2nifti"
[59], y en particular de la funcién "dicom_series_to_nifti()". Se itera a través de cada uno de los

pacientes y se transforman las iméagenes.

4.3.2. Transformaciones rigidas

Realizar transformaciones en las imdgenes es un paso indispensable a la hora de preprocesar.
Como ya se ha mencionado antes, habia varios pares de imdgenes que fueron descartados debido

a la poca correlacion de posicion y estructura entre ellos.

Las transformaciones se realizan para que tanto el CT y la RM estén correladas a nivel
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estructural y de disposicidn, ya que a la hora de ralizar el entrenamiento y registro posteriores

se precisa de ello para obtener buenos resultados.

En este caso se crean transformaciones personalizadas para cada par de estudios, alterando

la escala, posicién y orientacion de los CT y ajustandolos a las RM.

Antes de poder realizar el registro eldstico de las imigenes se hace un reescalado de las
imagenes de RM ajustando el espaciado a (1,1,1) y usando una interpolacion de Bspline. Con

este paso se obtienen los dos volumenes con grosor de corte de Imm.

Las imagenes de CT y RM transformadas se guardan de nuevo en formato NifTi, escribiendo

estas disposiciones espaciales en la cabecera de datos por medio del médulo "Data"de 3DSlicer.

Se hace otro procesado para mejorar la calidad de las mismas haciendo uso de nuevo de
3DSlicer, en concreto el médulo "N4ITK MRI Bias Correction".

Como input se utiliza la RM transformada y se ajusta el nimero de iteraciones a 25 debido
a que si se establece un nimero muy alto puede dar lugar a periodos de carga excesivamente
largos. A su vez de establece el umbral de convergencia a 0.00001. Este pardmetro marca el

criterio de parada del proceso, cuanto mds alto sea antes se parard la ejecucion.

4.3.3. Registro elastico

En esta seccion se variard la estructura de las rodillas en la imagen CT, deformandolas para

hacerlas coincidir con las de las RM [26].

El registro es llevado a cabo por medio de la herramienta Elastix [60]. Esta herramienta es
un software libre basado en ITK. Este software hace uso de distintos algoritmos para abordar

problemas de registro de imagen .

En esta herramienta se establece la imagen de RM como volumen fijo y el CT como volumen
movil, lo que implica que las transformaciones estructurales se van a realizar en la imagen de
CT para ajustarla lo méximo posible a la RM. Este ajuste viene marcado por un fichero de

parametros que previamente se han ajustado.

4.3.4. Enmascaramiento de imagen

El enmascaramiento de imdgenes es el proceso por el cual se separa el fondo de una imagen
del contenido [61]. Este proceso se realiza para obtener el contorno de las rodillas de cada uno

de los cortes de las RM yde los CT para asi usarlo de plantilla y recortar el sobrante. Es decir,
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una vez obtenido el perimetro de la rodilla, se superpone esa linea sobre el corte obteniendo asi
el mismo contorno. De esta manera, el fondo se establece con un valor de -1024, obteniendo

dos imédgenes de rodilla con la misma forma.

Se crea una mascara en MATLAB para la RM donde se estima la delimitacion de la rodilla.
Se perimetra de manera que el contorno aparezca en las zonas donde se pase de un pixel de
color distinto a negro a otro menor a la media dividido por un valor que se estima. A base de
prueba-error se estima que el valor 6ptimo es 6. Se aplica el mismo proceso para la imagen de

CT y se calcula la media de las dos mascaras.

Una vez definida la mascara final, ésta se multiplica por las imdgenes de RM y CT de manera
que los pixeles que permanecen dentro del contorno mantienen su valor, mientras que los otros

se establecen a -1024, como se ha mencionado antes.

Tras este proceso se obtienen las imdgenes finales que alimentardn a la red y proveeran los

resultados.

Figura 4.6: Contorneado medio de las imagenes
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Figura 4.7: Enmascaramiento de las imdgenes

4.4. Construccion de la CNN

La CNN usada para entrenar el modelo es una U-Net.

En primer lugar se crean dos vectores en los que se guardan las imigenes enmascaradas.
Esta funcién de guardado a su vez realiza una carga de las imédgenes en formato NifTi por

medio de la biblioteca Nibabel, en concreto la funcién load().

Se transforman a un array de Numpy, se redimensionan a (88, 160, 160) por medio de una

funcién de creacidn propia y se nomalizan por medio de la funcién normalize() de cv2.

Una vez creados los vectores se crea la arquitectura de la red por medio de funciones de
Keras.

Figura 4.8: Arquitectura de la U-Net
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En primera instancia se crean los bloques de downsampling y upsampling. El bloque de
downsampling cuenta con 4 capas de Convoluciones2D, representadas en la figura 4.8 en rosa.
Se crea un kernel convolucional que convolucionard con la capa input generando un tensor. Se

usa padding "same"para que el resultado tenga la misma dimension que la entrada.

Posteriormente se aplica un bloque de "BatchNormalization"que normaliza cada bloque de

datos de entrada que le llega, el la figura 4.8 tiene el color azul verdoso.

Se aplica un bloque de "LeakyReLu"que hace uso de una funcién de activacion RelLu para
acelerar la convergencia por descenso de gradiente diciendo cudn rdpido estd aprendiendo la

neurona, el la figura 4.8 tiene el color azul. [ [62].

Por tltimo se aplica la funcion "MaxPooling2D"que es un filtro que reduce la dimensiona-
lidad de la imagen para, entre otras cosas, reducir el coste computacional, el la figura 4.8 tiene

el color azul ocsuro. [63].

El Upsamplingblock consiste en 4 bloques. Se hace uso de la funcion Conv2DTranspose"que
hace la convolucion inversa por medio de un kernel convolucional, el la figura 4.8 tiene el color

amarillo.
Se aplica otro filtro de "BatchNormalizationz se aplica de nuevo la funcién "LeakyReLu".

Por tltimo se aplica la funcién Upsampling2D"que se encarga de aumentar la dimensién de
la imagen. Una vez definidos los bloques se monta el modelo, el la figura 4.8 tiene el color ro-

sado. El usado en este proyecto consta de 5 capas de downsampling con 5 capas de upsampling.

Como ultima capa se hacen dos convoluciones 2D haciendo uso de la funcién de activacion
"sigmoid"donde transforma los valores introducidos a una escala (0,1), donde los valores altos

tienden de manera asintética a 1 y los valores muy bajos tienden de manera asintética a 0 [64].

4.5. Entrenamiento y evaluacion de la CNN

En el entrenamiento de la Red se hace uso de una funcién de parada previamente definida

con una funcién de paciencia de 20. Esto evita el sobreentrenamiento de la red.

Se implementan cuatro instancias de ejecucion en las cuales se varian los conjuntos de
entrenamiento y prueba para evitar el sobreentrenamiento. Las divisiones de entrenamiento y

prueba estdn definidas como 12 y 4 pacientes, respectivamente.

En cuanto al proceso de compilacién de la red, se hace uso del optimizador Adam con

una tasa de aprendizaje (learning rate) de 0.001 y la funcién de coste MSE con 100 épocas en
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ejecucion y un batchsize de 64.

Se emplean métricas como el MAE, la sensibilidad y la especificidad para evaluar el pro-
greso del entrenamiento. Una vez finalizado el entrenamiento se cuantifican los resultados por

medio de las siguientes figuras de mérito:

= PSNR: es una métrica utilizada para medir la calidad de una sefial de imagen creada en
comparacion con la version original. E1 PSNR se calcula comparando la sefial original
con la version cread y midiendo la relacion entre la energia de la sefial original y el error
introducido por la creacién. Cuanto mayor sea el valor de PSNR, mayor serd la calidad
percibida de la imagen o video comprimido [65]. La férmula para calcularlo es:
PSNR = 10 log10((MAX?)/MSE)

= MSE: se utiliza cominmente para comparar dos imagenes en términos de la diferencia de
los valores de los pixeles. EIl MSE es una medida numérica que cuantifica el promedio de
los errores al cuadrado entre los valores de los pixeles de dos imadgenes [66]. La férmula
para el céaculo es:
MSE = (1/N) = (£((A(i, j) = B(i, /))?)
Donde: N es el nimero total de pixeles en las imdgenes (por ejemplo, el producto del
ancho y alto de las imdgenes). A(i, j) es el valor del pixel en la posicidn (i, j) de la imagen

A. B(1, j) es el valor del pixel en la posicion (i, j) de la imagen B.

= MAE: es la diferencia absoluta de los valores de los pixeles. A diferencia del MSE, el
MAE calcula el promedio de las diferencias absolutas entre los valores de los pixeles de
las imdgenes [67]. La férmula para calcularlo es:
MAE = (1/N)«¥X|A(i,j) = B(i, j)|

= SSIM: es una métrica ampliamente utilizada para comparar dos imdgenes en términos de
su similitud estructural y perceptual. El cdlculo del SSIM implica comparar ventanas lo-
cales de pixeles en las imdgenes de referencia y de prueba, y se basa en tres componentes
principales: la similitud de luminancia, la similitud de contraste y la similitud de estruc-
tura. Estos componentes se combinan para generar un valor de similitud global entre 0
y 1, donde 1 indica una mayor similitud entre las imdgenes [ [68]. El SSIM se calcula
utilizando la siguiente férmula:

SSIM = (I(x,y) *c(x,y) *xs(x,y))*

Donde: I(x, y) es la similitud de luminancia. c(x, y) es la similitud de contraste. s(x, y) es
la similitud de estructura. ¢ es un parametro utilizado para ajustar la importancia relativa

de los tres componentes.



Capitulo 5
Resultados

En este capitulo se exponen los resultados cualitativos y cuantiativos resultantes de la meto-

dologia explicada en el capitulo anterior.

5.1. Resultados cuantitativos

Haciendo uso de las figuras de mérito descritas en el Capitulo 4, se obtiene la siguiente
tabla con las métricas de cada paciente. Estas métricas son fruto de su aplicacién entre el CT

enmascarado y el CT generado por la CNN.

41



42 CAPITULO 5. RESULTADOS

PatientID PSNR MSE MAE SSIM
0 27.6533 0.0017 0.0270 0.9007
30.4620 0.0008 0.0158 0.9340
27.2605 0.0018 0.0198 0.9241
32.3348 0.0005 0.0113 0.9541
29.1229 0.0012 0.0175 0.9154
31.9151 0.0006 0.0159 0.9474
31.0681 0.0007 0.0170 0.9347
29.1991 0.0012 0.0184 0.9287
29.9770 0.0010 0.0173 0.9454
32.1262 0.0006 0.0110 0.9551
10 30.0266 0.0009 0.0176 0.9125
11 33.1184 0.0004 0.0118 0.9504
12 20.1499 0.0096 0.0815 0.7379
13 22.0073 0.0062 0.0559 0.8597
14 20.0896 0.0097 0.0328 0.8305
15 25.4726 0.0028 0.0328 0.8935

O| 0| A O\ | K| W[ —

Aplicando la media y la desviacion estdndar para cada una de las variables se obtienen los

siguientes resultados:

PSNR: Valor Medio: 28.447, Desviacion estandar: 3.396

MSE: Valor Medio: 0.0013, Desviacion estandar: 0.0020

MAE: Valor Medio: 0.0243, Desviacion estandar: 0.0264

SSIM: Valor Medio: 0.911, Desviacion estandar: 0.0762

En cuanto al PSNR, el valor medio indica una calidad aceptable de las imdgenes. Sin em-
bargo, la desviacion estdndar muestra una variabilidad significativa en los resultados obtenidos

para diferentes pacientes.

El MSE tiene un valor medio que sugiere una diferencia relativamente pequefa entre las
imagenes generadas y las imdgenes de referencia de CT. La desviacion estdndar indica una

variabilidad moderada en los resultados.

En cuanto al MAE, se obtiene el valor medio que representa el promedio de la diferencia
absoluta entre los pixeles de las imigenes generadas y las imdgenes de referencia de CT. La

desviacion estandar indica una variabilidad moderada en la precisién de las imdgenes generadas.
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El SSIM tiene un valor medio que sugiere una buena similitud estructural entre las imagenes
generadas y las imdgenes de referencia de CT. La desviacion estdndar indica una variabilidad

moderada en la calidad estructural de las imdgenes generadas.

Para los pacientes del 0 al 9, los valores de PSNR oscilan entre 27 y 32, lo cual indica una

calidad aceptable a buena en general.

El MSE y el MAE para estos pacientes también son relativamente bajos, lo que sugiere una

buena concordancia entre las imdgenes originales y las generadas.

El SSIM varia entre 0.90 y 0.96 para estos pacientes, lo cual indica una similitud estructural

significativa entre las imagenes.

Para los pacientes del 10 al 15, los resultados son algo mds variables. Algunos pacientes,
como el 10 y el 11, presentan valores de PSNR y SSIM similares a los primeros pacientes,

indicando una calidad aceptable.

Sin embargo, los pacientes 12, 13 y 14 presentan valores de PSNR y SSIM méds bajos, lo que
sugiere una calidad inferior en las imdgenes generadas. Estos pacientes también tienen valores

mads altos de MSE y MAE, indicando una mayor diferencia entre las imagenes.

5.2. Resultados cualitativos

En las figuras 5.1, 5.2 y 5.3 se muestran unos ejemplos de cortes comparando la RM con el
CT original y el predicho por la CNN. Para poder observar correctamente las diferencias entre
las imadgenes generadas por la CNN vy las originales se hace uso de un mapa de error calculado
por la diferencia entre los pixeles de las imédgenes del CT original y el pseudo-CT dividido el

valor de pixeles del CT original. El error viene definido el el gradiente de colores.

En general, los resultados obtenidos son alentadores, especialmente para la mayoria de los
primeros pacientes analizados. Sin embargo, es importante tener en cuenta los casos en los
que se obtuvieron resultados de calidad inferior (pacientes 12, 13 y 14) y considerar posibles

mejoras en el proceso de generacion de las imdgenes.
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Paciente 4 Paciente 3 Paciente 2 Paciente 1 Paciente 0

Paciente 5

TC_enmascarada Pseudo-CT Error Relativo

Figura 5.1: Imagenes resultado pacientes 0-5
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Figura 5.2: Imagenes resultado pacientes 6-11
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Figura 5.3: Imagenes resultado pacientes 12-15



Capitulo 6
Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas tras la realizacion del presente TFG

y ademads se incluyen varias lineas futuras de trabajo identificadas.

6.1. Conclusiones

La generacion de pseudo-CT a partir de imdgenes de RM se ha propuesto como una estra-

tegia para obtener mapas de atenuacion sustitutos en la PET-RM.

Esta técnica implica el uso de algoritmos de aprendizaje automatico, como las CNN, para
generar imagenes de pseudo-CT que se asemejen a las imdgenes de CT reales. Estas imagenes
de pseudo-CT se basan en la informacion estructural y las caracteristicas de los tejidos propor-

cionadas por las imdgenes de RM.

Al proporcionar un mapa de atenuacioén aproximado, se puede realizar la correccién de
atenuacion en los estudios PET-RM, lo que mejora la calidad y la precisién de las imagenes
PET resultantes.

La generacion de pseudo-CT a partir de RM para la correccion de atenuacién en la PET-RM
presenta ventajas significativas. En primer lugar, evita la necesidad de adquirir exploraciones
de CT adicionales, lo que reduce la exposicion del paciente a la radiacién y el tiempo total del

estudio.

Ademas, al utilizar imdgenes de RM en lugar de CT, se aprovechan las caracteristicas anato-
micas y estructurales mas detalladas y especificas de los tejidos que se obtienen de las resonan-

cias magnéticas. Esto puede resultar en una correccidon de atenuacién mds precisa y mejorada,

47



48 CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

lo que se traduce en imdgenes PET mads precisas y confiables.

En cuanto a la planificacion de radioterapia, la generacién de pseudo-CT a partir de RM
también desempefia un papel importante. La planificacion precisa de la radioterapia requiere
informacion detallada sobre los tejidos y organos involucrados, asi como la distribucién de la
dosis de radiaciéon deseada. Los mapas de atenuacion precisos son esenciales para calcular con

precision la dosis de radiacidn que se entregard a diferentes tejidos y 6rganos.

Al utilizar imagenes de pseudo-CT generadas a partir de RM, en lugar de CT, se puede me-
jorar la precision en la delimitacién y planificacién del campo de radiacién cuando se realiza
sobre la RM. Esto se debe a que las imédgenes de pseudo-CT aprovechan la informacién anato-
mica y estructural mds actualizada y especifica del paciente proporcionada por las RM. En base
a todo lo expuesto se concibe una mayor seguridad para el paciente a la vez que se disminuye

el coste monetario del proceso.

Haciendo alusidn a la parte técnica de la generacion de imagenes, las CNN han demostrado
ser una herramienta eficaz y prometedora. El proceso de generacion se basa en la capacidad de la
U-Net para aprender y capturar patrones complejos y correlaciones en los datos de entrenamien-
to. Las capas convolucionales de la U-Net se encargan de extraer caracteristicas relevantes de las
imagenes de resonancia magnética, mientras que las capas de mapeo y deconvolucién ayudan a
generar una imagen de pseudo-CT que se asemeje a las imdgenes de tomografia computarizada

reales.

La utilizaciéon de CNN en la generacion de pseudo-CT presenta varias ventajas. Por un lado,
estas redes son capaces de aprender caracteristicas abstractas y complejas, permitiendo capturar
informacion estructural y contextual relevante en las imdgenes de RM para generar las imdgenes
resultado. Por otro lado, las CNN tienen la capacidad de generalizar a partir de los ejemplos de
entrenamiento, lo que les permite generar imagenes de pseudo-CT precisas incluso en casos

donde se encuentran con datos nuevos o ruidosos.

Sin embargo, es importante destacar que la generaciéon de pseudo-CT mediante el uso de
CNN también presenta desafios. La calidad y precision de las imdgenes generadas dependen en

gran medida de la calidad y cantidad de datos de entrenamiento utilizados.

La variabilidad en la adquisicion de las imdgenes de RM y CT, asi como las diferencias
en los protocolos de adquisicion, pueden afectar la capacidad de la U-Net para generalizar a

nuevos conjuntos de datos.

Los resultados obtenidos indican que las imdgenes generadas de pseudo-CT presentan una

alta similitud estructural (evaluada mediante SSIM) con los CT reales, lo que sugiere una ca-
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pacidad efectiva de la CNN para capturar las caracteristicas relevantes en la generacion de las

imégenes.

Los valores de PSNR, MSE y MAE se mantienen dentro de un rango aceptable, lo que
refuerza la calidad general de las imdgenes generadas. Estos hallazgos son prometedores, ya
que la generacion de pseudo-CT a partir de RM ofrece una alternativa viable y no invasiva para
obtener informacion de atenuacion en los procesos de PET-RM.

La capacidad de obtener imagenes de pseudo-CT de calidad puede tener un impacto sig-
nificativo en la correccién de atenuacion en los estudios PET, mejorando asi la precision de
los resultados y permitiendo una planificacion mds precisa de la radioterapia. No obstante, es

importante tener en cuenta algunas limitaciones de este estudio.

El tamaifio de la muestra utilizada fue de 16 pacientes, lo que afecta a la generalizacion de
los resultados. Se debe considerar la variabilidad inherente en los conjuntos de datos de RM y

CT, asi como posibles diferencias en los protocolos de adquisicién y el equipo utilizado.

6.2. Lineas futuras

Este TFG supone una pequefia aportacion al estado del arte del uso de técnicas de aprendi-
zaje profundo y de andlisis de imagen. Sin embargo, puede ser de utilidad hacia otras investiga-

ciones que puedan ir progresando en la misma linea. Estre posibles lineas futuras se encuentran:

= Mejorar los resultados aumentando la capacidad de la red neuronal.
= Evaluacién y la validacion clinica colaborando con expertos médicos y especialistas.
= Aplicacién de los pseudo-CT en el 4mbito sanitario.

= Ampliar el alcance del proyecto aplicandolo a otros conjuntos de datos y modalidades

médicas.
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