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2 Resumen

El propdsito particular de este trabajo es construir y probar métodos de prediccion de
distribucién 3D de dosis para tratamiento de cancer de prdstata con SBRT, utilizando modelos
de aprendizaje profundo entrenados con datos histdricos de pacientes tratados en el Centro de
Radioterapia Dean Funes. La finalidad general es abrir paso al desarrollo de una herramienta
capaz de predecir la dosis a partir de la anatomia del paciente, que se pueda integrar al proceso
de creacién de planes clinicos, y asi, se exija menos tiempo y trabajo manual por parte de los
fisicos médicos.

Se crearon tres modelos de aprendizaje profundo basados en la arquitectura U-Net, para
predecir las distribuciones 3D de dosis para planes de tratamiento de SBRT. Se incluyeron 135
casos de cdncer de préstata, de los cuales 120 fueron seleccionados aleatoriamente como
conjunto de entrenamiento-validacién y el resto como conjunto de prueba. Los datos de cada
paciente eran 3 contornos: PTV, vejiga y recto. La base de datos inicial se duplicé generando
copias con “espejado” sagital. Las redes propuestas parten de la arquitectura de Ronneberger
et al. reemplazando las operaciones 2D con su version 3D, agregando estrategias para mejorar
la prediccion (como dropout, reflection-pad and batch-normalization) y aplicando transfer
learning con 3D-ResNet18. En todos los modelos, las entradas fueron cuatro canales de arreglos
3D de estructuras contorneadas, uno para PTV (préstata) y los otros para OAR (vejiga y recto) y
fondo, y la salida el arreglo 3D de distribuciones de dosis. La precision se evalud con el indice de
Dice y el coeficiente Intersection over Union (loU) de los diferentes voliumenes. Para cada
arquitectura se realizaron varios entrenamientos, modificando el nimero de épocas y la funcién
de pérdida, para seleccionar una version final y realizar un entrenamiento largo.

La U-Net Mejorada superd ampliamente a los otros dos modelos construidos, logré un
indice de Dice para los intervalos de dosis hasta un 5% mas altos que U-Net Basica y alrededor
de un 10% mayor que el modelo de aprendizaje por transferencia, la ResU-Net. Todos los
modelos dan los mejores resultados para voxeles en las regiones de dosis baja y alta, sin
embargo, las tres redes fracasan en predecir las dosis muy altas y son regulares para dosis
intermedias. Finalmente, la U-Net Mejorada mostré un comportamiento consistente en todo el
dataset de prueba, mientras que la U-Net Basica funciond muy bien (incluso mejor que la
Mejorada) con los ejemplos que tenian una "forma de préstata promedio"”, pero dio resultados
muy pobres con ejemplos atipicos.

En conclusién, se desarrollaron y compararon tres modelos de Deep learning y se logré
una prediccion 3D de dosis en cancer de prdstata tratado con SBRT. Sin embargo, para obtener
una potencial implementacion clinica, estas tecnologias necesitan un mayor desarrollo para
mejorar los resultados y finalmente obtener una planificacién del tratamiento mas precisa y
eficiente.

Este trabajo utilizd recursos computacionales del CCAD de la Universidad Nacional de
Cordoba (https://ccad.unc.edu.ar/), que forman parte del SNCAD del MinCyT de la Republica
Argentina.

2.1 Palabras Clave

Aprendizaje profundo — Redes neuronales convolucionales — U-Net — Planificaciéon de
radioterapia — Cancer de prostata
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3 Abstract

The particular purpose of this work is to build and test methods to predict 3D-voxel-
wise dose distributions for prostate cancer treatment with SBRT using deep learning models
trained on historical data from patients treated at the Centro de Radioterapia Dean Funes. The
overall goal is to pave the way for the development of a tool capable of predicting dose from
patient anatomy, which can be used to create clinically acceptable plans that require less time
and manual labor on the part of medical physicists.

Three deep learning models based on the U-Net architecture were created to predict 3D
dose distributions for SBRT treatment plans. A total of 137 cases of prostate cancer were
included, of which 120 cases were randomly selected as a training-validation set and the rest as
a test set. Each patient’s data contains 3 contours: PTV, bladder and rectum. The initial dataset
was duplicated by data augmentation with sagittal reflections. The proposed networks extend
the architecture from Ronneberger et al. by replacing 2D operations with their 3D counterparts,
adding strategies to improve the network (as dropout, reflection-pad and batch normalization)
and introducing transfer learning with the pre-trained 3D-ResNet18. The inputs were four
channels of 3D arrays of contoured structures, one for PTV (prostate) and the others for OARs
(bladder and rectum) and background, and the 3D array of dose distributions was taken as
output for training in all the models. The predicted precision was evaluated with the Dice
coefficient and the Intersection over Union coefficient (loU) of different isodose volumes. For
each architecture several training processes were performed, modifying the number of epochs
and the loss functions, in order to select a final version and perform a long training.

The U-Net Mejorada model outperformed the other two models, it achieved Dice scores
for isodose volumes as much as 5% higher than the U-Net Bdsica and about 10% than the
transfer learning model, the ResU-Net. All the models give the best results for voxels in the low
and the high dose regions however the three networks fall through predict the very high doses.
Finally, the U-Net Mejorada showed consistent behavior across the entire dataset test, while
the U-Net Basica performed very well (even better than the Mejorada) with the “regular
prostate shape" samples but gave very poor results with atypical examples.

In conclusion, three deep learning models were developed and compared, achieving a
dose prediction in 3D voxels for SBRT-treated prostate cancer. Nevertheless, to get a potentially
clinical implementation, these technologies need further development to improve outcomes
and ultimately obtain more accurate and efficient treatment planning.

This work used computational resources from CCDA — Universidad Nacional de Cérdoba
(https://ccad.unc.edu.ar/), which are part of SNCAD MinCyT, Republica Argentina.

3.1 Keywords

Deep learning — Convolutional Neural Networks — U-Net — Treatment Planning System —
Prostate cancer
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Mean squared error — Error cuadratico medio

Organs at risk — Organos de riesgo

Positrons Emission Tomography — Tomografia por emisidon de positrones
Planning Target Volume — Volumen objetivo de planificacién

RapidArc™

Radiocirugia

Rectified Lineal Unit — Unidad lineal rectificada

Radiotherapy — Radioterapia
Stereotactic Beam Radiation Therapy — Radioterapia Estereotdctica Corporal

Stochastic Gradient Descent — Descenso por el gradiente estocastico

Total Body Irradiation — Irradiacién corporal total
Computerized Axial Tomography —Tomografia Axial Computarizada
Transfer learning — Aprendizaje por transferencia

Treatment Planning System — Sistema de planificacion de tratamiento
Volumetric Modulated Arc Therapy — Arcoterapia Volumétrica de Intensidad
Modulada
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5 Introduccion

El cancer es un grupo de enfermedades que se caracterizan por el crecimiento anormal
y descontrolado de las células. Puede ser causado tanto por factores externos (tabaco,
organismos infecciosos, quimicos y radiacion) como por factores internos (mutaciones
heredadas, hormonas, condiciones inmunoldgicas y mutaciones que ocurren a partir del
metabolismo) [1]. El cdncer se ubica como una de las principales causas de muerte y es una gran
barrera para aumentar la esperanza de vida en todos los paises del mundo.

Con un estimado de casi 1,4 millones de casos nuevos y 375.000 muertes en todo el
mundo en 2020, el cancer de préstata es el segundo cadncer mas frecuente y la quinta causa de
muerte por cancer entre los hombres [2]. Los Unicos factores de riesgo bien establecidos para el
cancer de prdstata son la edad, la raza/etnicidad y los antecedentes familiares de la enfermedad.
Alrededor del 62 % de todos los casos de cancer de prdstata se diagnostican en hombres de 65
afios o mas, y el 97 % ocurre en hombres de 50 afios 0 mas, siendo la incidencia mayor en
afroamericanos y menor en paises asiaticos. Los estudios genéticos sugieren que una fuerte
predisposicidn familiar puede ser responsable del 5% al 10% de los canceres de prostata.

Las opciones de tratamiento varian segun la edad, la etapa y el grado del cancer, asi
como de otras afecciones médicas, y deben analizarse con el médico de la persona. Para tratar
la enfermedad en etapa temprana se recurre a cirugia, radiacién de haz externo, implantes de
semillas radioactivas o braquiterapia de alta tasa de dosis. Para tratar la enfermedad mas
avanzada se usan la terapia hormonal, la hemoterapia, la radioterapia (RT) o una combinacion
de estos tratamientos [1].

Aproximadamente el 50% de todos los pacientes con cancer se someten a RT durante el
curso de su enfermedad. Las innovaciones tecnoldgicas de las ultimas décadas han logrado
mejoras significativas en el doble objetivo dosimétrico: preservar los érganos criticos en riesgo
(OAR, Organ at Risk) al mismo tiempo que se optimiza la aplicacion de las altas dosis en el érgano
objetivo [3]. La llegada y avances de modalidades innovadoras, como la radioterapia de
intensidad modulada (IMRT) y la terapia de arco modulado por volumen (VMAT), generaron que
la calidad de los planes de tratamiento de RT mejorardn drasticamente. Sin embargo, tal
desarrollo requiere el uso de algoritmos mds complejos y tiene como costo el aumento de los
ajustes iterativos por parte de los fisicos médicos y el tiempo de planificacion [4].

Para mejorar la eficiencia de la planificaciéon del tratamiento, se han desarrollado
enfoques de planificacion del tratamiento basados en el conocimiento que se adquiere de casos
anteriores para predecir el resultado de un nuevo caso. Este paradigma es utilizado por
investigadores desde hace mas de una década en forma de planificacion basada en el
conocimiento (KBP, por sus siglas en inglés) [3]. En esencia, el KBP es la utilizacion del
conocimiento existente y los datos de planificacidon anteriores para automatizar la seleccién de
pardmetros y asi mejorar la eficiencia y la calidad de la planificacién del tratamiento [5].

El KBP tradicional, ampliamente utilizado en la actualidad, incluye métodos que utilizan
caracteristicas anatémicas y geométricas (distancia a las estructuras objetivo, volimenes del
objetivo y estructuras OAR, etc.) para construir un modelo estadistico que luego se usa para
predecir las caracteristicas dosimétricas para un nuevo caso. Un software rapido puede
proporcionar una solucién en segundos, sin embargo, el fisico médico todavia tiene que ajustar
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manualmente los objetivos hasta que se logra la distribucién de dosis deseada [3]. Esto ocurre
porque estos métodos requieren la enumeracién manual de caracteristicas para alimentar un
modelo para la predicciéon de dosis y los histogramas dosis-volumen (DVH por sus siglas en
inglés) [4].

Por otro lado, las tecnologias de planificacién de tratamiento tradicionales (sin
aplicacion de KBP), que también son ampliamente utilizadas en la actualidad, adoptadas, por
ejemplo, por los sistemas de planificacion comerciales como Eclipse, se basan Unicamente en
los histogramas dosis-volumen (DVH) y volimenes de dosis maximos/minimos para OAR. Uno
de los principales y mas relevantes inconvenientes de estos enfoques tradicionales es la
seleccion manual de caracteristicas, que no llega a capturar verdaderamente los detalles
geomeétricos en una anatomia tridimensional (3D) y requieren muchos ajustes y replanificacion
para garantizar que el plan resultante cumpla con el DVH prescrito. Obtener resultados
aceptables con este método, puede generar una sobrecarga computacional significativa y hacer
gue sea inviable la planificacion en tiempo real. Con este panorama, el Deep Learning (DL) se
presenta como un enfoque muy prometedor [5].

En los ultimos afios, el Deep learning o aprendizaje profundo ha dado un salto cualitativo
en el avance de muchas areas. Una en particular fue la progresién de las arquitecturas de redes
neuronales convolucionales (CNN) para procesamiento de imagen y visidn artificial. En 2015,
Shelhamer et al. propusieron las redes totalmente convolucionales (FCN, por sus siglas en inglés)
[6] que superaron las técnicas existentes de la época en tareas de segmentaciéon semantica. A
partir de la idea de FCN, Ronneberger et al. generaron una arquitectura perfeccionada, el
modelo llamado U-Net [7], que se centrd en la segmentacion semantica de imagenes biomédicas
y fue el disparador de este y muchos otros trabajos que se desarrollaron desde entonces. En el
disefo de la arquitectura U-net habia tres ideas centrales: 1) una gran cantidad de operaciones
de Max Pooling para permitir que los filtros de convolucidn encontrardn caracteristicas globales,
y no locales o puntuales en las imagenes (flechas rojas en la ilustracién 1), 2) operaciones de
convolucién transpuestas (mal llamadas deconvolucién), para devolver la imagen a su tamano
original (flechas verdes), y 3) copias de los mapas de caracteristicas de la rama descendente de
lared U en larama ascendente, para preservar las caracteristicas locales de nivel inferior (flechas
grises) [4].

input
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llustracion 1: Red U-Net desarrollada por Ronneberger O, Fischer Py Brox T. [7]
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Debido a la cantidad limitada de datos que se suele tener disponibles en el campo de la
radioterapia, el uso de la experiencia y conocimiento particular del fisico médico para
planificacién de tratamiento suele ser muy Util, pero recientemente las investigaciones apuestan
fuertemente en el DL para reducir la dependencia de las funciones artesanales que se utilizan
en la clinica actual y permitir que una red aprenda sus propias funciones para realizar las
predicciones de tratamientos para nuevos casos.

En definitiva, aunque la U-Net y otras arquitecturas se idearon en un principio para la
tarea de identificacion de objetos y segmentacion de imagenes, varios estudios han demostrado
gue, con algunas modificaciones, son capaces de predecir con precisiéon una distribucidn de dosis
a nivel de voéxel (pixel volumétrico o tridimensional) a partir de los contornos del paciente,
aprendiendo a abstraer sus propias caracteristicas generales y locales de alto nivel [4]. Esto abre
un nuevo horizonte de posibilidades para la investigacidén y avance en el drea de planificacion
de radioterapia, dando lugar a las tecnologias de inteligencia artificial (IA) que en un futuro
pueden llegar a ser métodos mas eficientes de aplicacidon clinica de planificacion de los
tratamientos de radioterapia.

A partir de esta idea, se plantea como objetivo del siguiente proyecto integrador
construir y entrenar unas redes U-Net para estudiar su aplicacion en la prediccidon de la
distribucidn de dosis en planificaciones de tratamiento de cdncer de préstata con datos propios
de planificaciones de tratamiento de RapidArc™ (RA).

5.1 Presentacion de la problematica/caso o situacion. Necesidades
detectadas.

Este proyecto parte de que la esencia en la creacién de un plan de tratamiento de
radioterapia es el manejo de los requisitos de diferentes estructuras que se encuentran en
conflicto, es decir, la minimizacién de la dosis entregada a los drganos en riesgo al mismo tiempo
que se deposita la dosis prescripta necesaria para tratar el tejido cancerigeno.

Hoy en dia, en la clinica se utilizan los métodos tradicionales de planificacion de RT, que
requieren un disefio cuidadoso y la seleccién manual de caracteristicas, que demandan mucho
tiempo y experiencia de parte del fisico médico. Se reconoce que este tipo de modelado esta
lejos de ser perfecto, y la determinacién de un gran nimero de paradmetros requiere bastante
trabajo y reduce sustancialmente la eficiencia del proceso. Es por esto que, en la actualidad se
busca investigar alternativas para optimizar esta tarea, y el foco principal esta en las tecnologias
de inteligencia artificial, mas especificamente en los modelos de DL.

5.2 Motivacion

La motivacion comunitaria de esta linea de investigacidn, es desarrollar una herramienta
capaz de predecir la dosis a partir de la anatomia del paciente (volimenes dibujados) basada en
inteligencia artificial, que se pueda utilizar para crear planes completos clinicamente aceptables
gue requieran menos tiempo y trabajo manual por parte de los fisicos médicos.
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6 Objetivos

6.1 Objetivos generales

Investigar y poner en practica arquitecturas de CNN para la prediccién de la distribucion
de dosis para la planificacién del tratamiento con radioterapia para pacientes con cancer de
prdstata tratados con RapidArc™.

6.2 Objetivos especificos

e Examinar, depurar, optimizar y aumentar la base de datos generada durante las
practicas profesionales supervisadas (PPS)

e Implementar una primera CNN con arquitectura U-Net

e Optimizar laCNN

e Implementar y comparar otras arquitecturas y técnicas

e Analizar los resultados
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7 Marco Teorico

7.1 Cancer

Segun la Organizacion Mundial de la Salud, la palabra cdncer es un término genérico que
abarca un amplio grupo de enfermedades que pueden afectar a cualquier parte del organismo.
Su caracteristica principal es la multiplicacién rapida y agresiva de células alteradas que se
extienden mas alla de sus limites habituales y pueden propagarse a otros érganos dando lugar
a las conocidas metastasis.

Las alteraciones celulares son el resultado de la interaccién entre factores genéticos y
tres categorias de agentes externos: carcinégenos fisicos, como las radiaciones ionizantes;
carcinégenos quimicos, sustancias contenidas en el humo de tabaco, por ejemplo; carcindgenos
biolégicos, como algunos virus, bacterias y parasitos.

Hay mds de cien tipos diferentes de cancer y su incidencia aumenta considerablemente
con la edad, probablemente porque se van acumulando factores de riesgo. Ademas, a esta
acumulacidn global se suma la pérdida progresiva con la edad de eficacia de los mecanismos de
reparacion celular [8].

7.1.1 Cancer de prdstata

La préstata es una glandula que forma parte del sistema urogenital masculino
(Hustracién 2). Tiene tamafio y forma aproximada de una nuez y se encarga de secretar un
liguido blanquecino y viscoso que permite la movilidad de los espermatozoides en la
eyaculacion. Esta glandula se ubica justo debajo de la vejiga rodeando la uretra, frente al recto
y cerca de la base del pene [9].

Ureter Bladder

Seminal vesicle

Ejaculatory duct

Prostate
Rectum

Penis
Urethra

Anus Corpus

Cavernosum

Testis

llustracion 2: Sistema urogenital masculino [2]

El cdncer de prostata fue el segundo cancer mas frecuente y la quinta causa de muerte
por cancer entre hombres en 2020. Ademas, es el cdncer mas diagnosticado en hombres en mas
de la mitad (112 de 185) de los paises del mundo (llustracion 3) [2]. La incidencia del cancer de
prostata en todo el mundo se correlaciona principalmente con el aumento de la edad, siendo la
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edad promedio en el momento del diagndstico de 66 afios. La tasa de mortalidad también
aumenta con la edad, casi el 55% de todas las muertes ocurren después de los 65 afios [10].

Incidence, males

Prostate (112) Stomach (7)

Lung (36) Lip, oral cavity (4) .
Colorectum (11) Kaposi sarcoma (3)

Liver (11) Esophagus (1)

llustracion 3: Incidencia del tipo de cdncer mds comun en 2020 en cada pais entre hombres. El nimero de paises
representados en cada grupo de clasificacion se incluye en la leyenda [2]

Aungue es una enfermedad bastante frecuente, se sabe relativamente poco sobre su
etiologia. Los factores de riesgo establecidos se limitan a la edad avanzada, los antecedentes
familiares, ciertas mutaciones genéticas (por ejemplo, de BRCA1l y BRCA2) y afecciones
(sindrome de Lynch). Se han identificado pocos factores ambientales y de estilo de vida para los
cuales la evidencia es convincente, estos se pueden resumir a fumar y el exceso de peso
corporal.

Las tasas de mortalidad han disminuido en la mayoria de los paises de ingresos altos
desde mediados de la década de 1990, incluidos los de América del Norte, Oceania y el norte y
el oeste de Europa. Esto se debe probablemente a los avances tecnoldgicos en el tratamiento y
la deteccién mds temprana a través de un mayor nimero de examenes de deteccién [2]. La
mayoria de los canceres de préstata se detectan por niveles plasmaticos elevados de antigeno
prostatico especifico (PSA > 4 ng/mL). Sin embargo, debido a que también se han encontrado
hombres sin cdncer con PSA elevado, la biopsia de tejido es el estdndar para confirmar la
presencia de cdncer [9]. Mas del 90 % de todos los canceres de préstata se descubren en estadios
locales, para los cuales la tasa de supervivencia relativa a 5 afios se acerca al 100% [1].

El cancer de prdstata puede ser asintomatico en la etapa inicial y, a menudo, puede
requerir un tratamiento minimo. Sin embargo, la queja mas frecuente es la dificultad para orinar
y la nicturia (miccidon nocturna frecuente), que pueden surgir de la hipertrofia prostatica. La
etapa mas avanzada de la enfermedad puede presentarse con retencidn urinaria y dolor de
espalda, ya que el esqueleto es el sitio mas comun de enfermedad metastdsica 6sea [10].

Las opciones de tratamiento varian segun la edad, la etapa y el grado del cancer, asi
como de otras afecciones médicas, que deben analizarse con el médico especialista. En etapa
temprana de la enfermedad, se puede tratar con cirugia, radiacion de haz externo (RT),
implantes de semillas radioactivas o braquiterapia de alta tasa de dosis. Para tratar la
enfermedad mas avanzada, se utilizan la terapia hormonal, la quimioterapia, la RT o una
combinacion de estos tratamientos. Todos estos tratamientos pueden generar efectos
secundarios, que incluyen dificultades urinarias y eréctiles, afectando la calidad de vida del
paciente [1].
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7.2 Radioterapia (RT)

Después del descubrimiento de los rayos X en 1895, por Wilhelm Conrad Rontgen, se
comenzé a apreciar su utilidad clinica como medio de tratamiento del cancer. Desde entonces,
la radioterapia (RT) se ha convertido en una especialidad médica reconocida, la radio-oncologia
es una disciplina en la que los especialistas trabajan junto con otros profesionales de la
salud[11]. El desarrollo de la irradiacion de megavoltaje (unidades de cobalto y aceleradores
lineales) hace 5 décadas, impulsé la RT como terapia principal para el cancer temprano, con
tasas de curacién superiores al 70% en ciertos tipos de tumores, como carcinomas de cuello
uterino, de préstata y de vejiga. La posterior introduccidn de la tomografia computarizada (TAC)
como herramienta para la planificacion del tratamiento de RT mejord aun mas la precision de
los campos de radiacién y la reduccion de su toxicidad [12].

Aproximadamente el 50% de todos los pacientes con cancer recibirdn RT durante el
curso de su enfermedad. Esta terapia es actualmente un componente esencial en el manejo de
los pacientes con cdncer, ya sea sola o en combinacién con cirugia, quimioterapia u
hormonoterapia. De los pacientes con cancer que se curan, se estima que alrededor del 40% lo
hace con RT sola o combinada con otras modalidades [13]. Ademads, la RT es muy eficaz en la
paliacién de los sintomas del cdncer como el dolor, el sangrado y la obstruccion de 6rganos [11].

7.2.1 Principio de funcionamiento

La radiacidn utilizada para destruir las células cancerosas se denomina radiacién
ionizante, porque elimina electrones de los atomos y forma iones (particulas cargadas
eléctricamente). La mayoria de los tipos de particulas de radiacidn (electrones, protones, iones
de carbono) son directamente ionizantes, pueden alterar directamente la estructura atdmica
del medio absorbente a través del cual pasan. Por otro lado, la radiacidn electromagnética
(fotones con energia superior a 10 keV, los rayos X y y), son indirectamente ionizantes porque
no producen dafios por si mismos, sino que producen electrones secundarios que son los que
generan los iones [13].

La energia depositada puede matar directamente las células cancerosas o puede inducir
varios tipos de cambios genéticos que dafian el ADN (4cido desoxirribonucleico) y asi, bloquear
su capacidad para dividirse y proliferar aun mads, también causando su muerte. Las células
normales proliferan mas lentamente en comparacién a las células cancerosas y, por lo tanto,
tienen tiempo para reparar el dafio antes de la replicacion. Las células cancerosas, en general,
no son tan eficientes para reparar el dafio causado por la radiacién, lo que resulta en una
destruccién diferencial.

Por otro lado, la RT no mata las células cancerosas de inmediato. Se necesitan horas,
dias o hasta semanas de tratamiento antes de que las células cancerosas comiencen a morir, y
contindan muriendo durante semanas o meses después de que finaliza la RT. Su eficacia
bioldgica depende de la transferencia lineal de energia (LET), la dosis total, la tasa de dosis, el
fraccionamiento, y la radiosensibilidad del tejido objetivo. Si bien la radiacidn daia tanto tejidos
normales como tejidos cancerosos, el objetivo de la RT es maximizar la dosis de radiacién a los
tejidos cancerosos y minimizar la exposicién a los tejidos normales que se encuentran proximas
o en el camino de la radiacién [11].
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7.2.1.1 Fraccionamiento

Se ha demostrado que el resultado general del tratamiento de RT mejora al fraccionar
en varias sesiones el suministro de la dosis total. Los factores mas importantes que intervienen
en la eficacia de la RT fraccionada estdn basados en el concepto de las "cuatro R": reparacién,
redistribucion, reoxigenacidn y repoblacidon, y en los ultimos afios, se ha agregado
"radiosensibilidad" formando las "cinco R" [13].

La RT administrada en un régimen fraccionado se basa en la diferencia en las
propiedades radiobiolégicas del tejido maligno y los tejidos normales. Esta estrategia amplifica
la ventaja de supervivencia de los tejidos normales sobre las células cancerosas, en gran parte
basandose en sumayor capacidad de reparacion del daino subletal por radiacidn en comparacion
con las células cancerosas. Las células normales proliferan mds lentamente en comparacion con
las células cancerosasy, por lo tanto, tienen tiempo para reparar el dafio antes de la replicacidn.

Las observaciones iniciales de los efectos de la radioterapia fraccionada en la década de
1920 finalmente llevaron al desarrollo de regimenes que comparaban diferentes esquemas de
tratamiento segun la dosis total, el nimero de fracciones y el tiempo total de tratamiento [11].

7.2.2 Tipos de RT

Hay dos formas de administrar radiacién al tejido objetivo. La radiacidn interna o
braquiterapia se administra desde el interior del cuerpo mediante fuentes radiactivas, selladas
en catéteres o semillas directamente en el sitio del tumor. Y la radiacién de haz externo se
administra desde el exterior del cuerpo dirigiendo rayos de alta energia (fotones, electrones,
protones o radiacién de particulas) a la ubicacidn del tumor [11].

7.3 Radiacion de haz externo (EBRT)

Segun la definicion del National Cancer Institute (NCI de EE. UU.), la RT de haz externo
(EBRT) es una terapia en la que una fuente externa dirige la radiacién hacia el tumor, desde el
exterior del cuerpo. Si bien los rayos X y B (electrones) son las fuentes mas utilizadas para la RT,
existen algunos centros que operan programas que emplean haces de particulas mas pesadas,
los protones [14].

Los desarrollos en imagenes junto con los avances en la tecnologia informatica han
cambiado fundamentalmente los procesos de localizacion de tumores y planificacion de la RT.
La capacidad de mostrar informacién anatémica en una seleccién infinita de vistas ha llevado al
surgimiento de la radioterapia conformada tridimensional (3D-CRT) [13]. Posteriormente, las
innovaciones tecnoldgicas de las ultimas décadas, han impulsado la transicién a la radioterapia
de intensidad modulada (IMRT). Finalmente, los avances algoritmicos permitieron la extension
de la IMRT de campo estético a la terapia de arco volumétrico modulado (VMAT) [3].

7.3.1 Técnicas
7.3.1.1 Radioterapia conformada tridimensional (3D-CRT)

La introduccién de las computadoras en la década de 1980 cambié la oncologia
radioterapéutica haciendo posibles cdlculos matematicos iterativos, brindando informacion
sobre la anatomia real del paciente y permitiendo la realizacién de una dosimetria mds
confiable. Con todas estas mejoras, los calculos de dosis se pudieron comenzar a realizar en todo
un volumen, en lugar de solo en un punto como se venia trabajando, y esto condujo a la creacion
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de la radioterapia conformada tridimensional (3D-CRT) a principios de la década de 1990. Esta
técnica se basa en la simulacion del tratamiento con tomografia axial computarizada (TAC), que
permite la localizacidn precisa del tumor y las estructuras criticas de los érganos sanos. Luego
con la transferencia en linea de los datos del paciente y elaboracion con paquetes informaticos,
se obtienen los campos de radiacién basado en la vista de haz conformado vy, finalmente, la
reproduccion de la planificacién por un acelerador lineal, generalmente dotado con un
colimador multildaminas (MLC). En resumidas cuentas, se consigue que el volumen tratado sea
mas estrechamente el volumen del tumor y que la toxicidad de la radiacién se reduzca
manteniendo los mismos niveles de dosis [13].

7.3.1.2 Radioterapia de intensidad modulada (IMRT)

Cuando un tumor no esta bien separado de los 6rganos circundantes en riesgo y/o tiene
una forma céncava o irregular, puede ser imposible generar una combinacién prdactica de haces
de intensidad uniforme que trate el tumor de forma segura y no afecte a los 6rganos sanos. En
estos casos, agregar intensidad modulada a la configuracién del haz permite una conformidad
mucho mas estricta con los objetivos.

La radioterapia de intensidad modulada (IMRT) es un tipo avanzado de 3D-CRT que
utiliza varias aperturas de haz en el mismo angulo y modula la "intensidad" (fluencia) de ese haz,
es decir, asigna intensidades no uniformes a pequenas subdivisiones de los haces. Esto consigue
el diseno personalizado de distribuciones de dosis éptima, lo que ayuda a obtener un mejor
control del tumor y una menor toxicidad en el tejido normal.

Hay varias técnicas para implementar la IMRT, miles de posibles soluciones de
disposicion de haces para cumplir con un objetivo de tratamiento especifico, con una variedad
de distribuciones de dosis diferentes para el OAR. Probarlos todos hasta encontrar el que mejor
se adapte seria una tarea muy engorrosa y casi imposible sin la ayuda de un programa
informatico. Por lo tanto, esta tarea la lleva a cabo el software de planificacién utilizando un
enfoque de planificacién inversa. La persona que planifica establece los objetivos del rango de
dosis vy las restricciones de dosis en los diferentes volimenes planificados y OAR. El software,
clasificando estos planes por funciones de costo, produce la "mejor" solucidn de plan posible
[13].

7.3.1.3 Radioterapia guiada por imagenes (IGRT)

Con la radioterapia guiada por imagenes (IGRT) se logra el aumento de la precisién de
la RT mediante la obtencidn de imagenes justo antes, durante y después de cada sesion,
actuando sobre estas imagenes para adaptar el tratamiento en tiempo real. Existen varias
opciones de guia de imagenes disponibles: TAC no integrada, imagenes de rayos X integradas
(kV), marcadores implantados activos, ultrasonido, TAC de un solo corte, TAC convencional y
TAC de haz cénico integrado. La disponibilidad de sistemas de imdagenes de alta calidad y el
registro automatico de imdgenes han dado lugar a muchas aplicaciones clinicas nuevas, como
tratamientos hipofraccionados de alta precision [13].
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7.3.1.4 Radioterapia de arco volumétrico modulado (VMAT)

La terapia de arco volumétrico modulado (VMAT) es un avance de la IMRT, esta permite
llegar a una distribucién de dosis tridimensional esculpida con precision con, generalmente, 1-3
vueltas completas o parciales del pértico del acelerador lineal y el control electrénico de la
posicion de cada ldmina del MLC. Esto es posible gracias a un algoritmo, como RapidArc™ (Varian
Medical Systems, Palo Alto, CA), que cambia simultdneamente tres parametros durante el
tratamiento: la velocidad de rotaciéon del pértico, la forma de la apertura de las hojas de MLC y
la tasa de suministro de dosis [13]. La VMAT se puede administrar utilizando una tasa de dosis
constante (cdr-VMAT) o una tasa de dosis variable (vdr-VMAT) durante la rotacién del pdrtico.
En comparaciéon con IMRT, las ventajas potenciales de VMAT incluyen una gran reduccion en el
tiempo de tratamiento y una reduccion paralela de la dosis corporal integral, es decir, reducciéon
del riesgo de neoplasias malignas secundarias [15].

En el tratamiento del cdncer de préstata, el VMAT proporciona una eficiencia algo
mejorada en comparacion con la IMRT. Estudios recientes indicaron ventajas clinicas potenciales
para IMRT y VMAT en comparacién con 3D-CRT, donde la planificacién de VMAT se mostré como
la modalidad mas efectiva para mantener o mejorar la cobertura de PTV con la mayor reduccion
en la dosis rectal y vesical [16].

llustracion 4: Equipo acelerador lineal Trilogy del Centro de Radioterapia Dean Funes con el que se realizan los
tratamientos con tecnologia RapidArc™

7.3.1.5 Radioterapia estereotactica

Esta técnica consiste en la administracién de dosis individuales de radiacion muy altas
en unas pocas fracciones de tratamiento, lo que da como resultado una alta dosis bioldgica
efectiva (BED). La estereotaxia hace referencia a la localizacidn precisa de la lesion apoyandose
en algln sistema de imdagenes. Gracias a esa localizacion precisa es que se puede ajustar los
haces y entregar mayor dosis. Se utiliza, por ejemplo, para extirpar tumores primarios y
oligometastasicos pequefios y bien definidos en etapa temprana en ubicaciones en las cavidades
abdominopélvica y toracica, y en sitios espinales y paraespinales. Debido a la alta dosis de
radiacion, es probable que se dafie cualquier tejido inmediatamente adyacente al tumor, sin
embargo, como la cantidad de tejido normal en la regidon de dosis es pequenfa, la toxicidad
clinicamente significativa es baja [11].

Pagina 22 de 100



Sadir, Inés

7.3.1.5.1 Radiocirugia (RC)

Esta modalidad se aplica en el tratamiento de tumores intracraneales. El componente
estereotdctico de la técnica se refiere a lainmovilizacién del paciente con un sistema de armazon
rigido para la cabeza o una mascara termomoldeable, que establece un sistema de coordenadas
especifico del paciente para todo el proceso de tratamiento. Después de la colocacién del marco
0 mascara se realiza un estudio de imagen TAC para localizar el volumen objetivo en relacién
con las coordenadas del marco de la cabeza. Se puede administrar mediante un acelerador lineal
o equipos disefiados exclusivamente para este tratamiento, como puede ser el Gammaknife o
el CyberKnife [13].

7.3.1.5.2 Radioterapia corporal estereotactica (SBRT)

En el resto del cuerpo, se la denomina SBRT a esta técnica caracterizada por un
hipofraccionamiento de la dosis. La SBRT intenta proporcionar una ventaja clinica en relacion
con la RT convencional mediante la reduccion de la dosis a los tejidos normales y las estructuras
criticas, y la maximizacién de la cobertura del tumor mediante el uso de técnicas precisas de
localizacién del tumor, inmovilizacién del paciente, planificacion especializada y guia por
imagenes. En su mayoria se limita la elegibilidad a tumores bien delimitados con un didmetro de
seccion transversal maximo de hasta 5 cm, aunque algunos centros han informado resultados
para tumores de hasta 7 cm.

Existen varias caracteristicas que distinguen a la SBRT de la RT convencional, incluyendo
un aumento general en la cantidad de haces, uso de disposiciones de haces no coplanares,
margenes de haz pequefios o nulos para la penumbra, el uso de distribuciones de dosis no
homogéneas y técnicas de dose-painting, incluida la IMRT [17]. El nUmero limitado de fracciones
de tratamiento hace que la SBRT sea mas conveniente para el paciente que la RT tradicional,
esta modalidad de tratamiento permite que el paciente esté menos tiempo fuera de su casa (ya
que generalmente los centros de radioterapia se encuentran solamente en grandes ciudades) lo
que implica menos desarraigo y permite poder reintegrarse a la vida laboral y social mas
rapidamente, con menos gastos de hoteleria y movilidad. También, a los centros de radioterapia
le permite tratar mds pacientes reduciendo o evitando las listas de espera ya que los turnos de
tratamiento se desocupan mads rapidamente, y ademas, como duran menos se pueden facturar
mas rapido.

7.3.2 Volumenes: ICRU Report 62

Como se detalla en el reporte 62 de la Comisidn Internacional de Unidades y Medidas
de Radiacidn (ICRU)[17], la determinacion del tejido a irradiar se consigue definiendo volimenes
que encierran dichos tejidos (llustracién 5) y puntos de referencia para localizarlos.
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llustracion 5: Esquema de la relacion entre los distintos volumenes (GTV, CTV y PTV) en tres situaciones
clinicas (A, By C). En A se afiade un margen en torno al GTV para tener en cuenta una potencial invasién subclinica,
definiendo el CTV. Ademds, se considera un margen adicional de seguridad por variaciones geométricas e
incertidumbres, se afiade un IM por las variaciones en posicion, forma o tamaio del CTV y un SM para tener en cuenta
todas las variaciones e incertidumbres en el posicionado haz-paciente. CTV + IM + SM definen el PTV. En B, como la
adicion de todas las fuentes de incertidumbre, lleva generalmente a un PTV excesivamente grande, en lugar de afiadir
los mdrgenes, se acepta un compromiso y un PTV menor. Y en C, la presencia de OAR (médula espinal, nervio dptico,
etc.) reduce dramdticamente el tamafio del margen de seguridad aceptable [18]

7.3.2.1 Volumen Tumor Macroscépico (GTV)

El GTV es un concepto clinico-anatdmico, es la localizacién y extensidn demostrable del
crecimiento de tejido maligno. Consiste en el tumor primario ("GTV primario") y posiblemente
linfoadenopatias metastasicas ("GTV nodular") y otras metastasis ("GTV M"). Casi siempre
corresponde a aquellas partes donde la densidad de células tumorales es mayor.

La forma, tamafio y posicidon del GTV pueden determinarse mediante examen clinico

(inspeccion, palpacién, endoscopia) o técnicas de imagen (TAC, radiografia, ultrasonografia,
RMN y estudios de medicina nuclear como cdmaras gamma o PET).
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7.3.2.2 Volumen Blanco Clinico (CTV)

El CTV es un volumen de tejido que contiene el GTV. Es un concepto puramente clinico-
anatomico y se describe como aquel que incluye, junto al tumor conocido, estructuras con
sospecha de diseminacién no demostrada clinicamente. Cuando se realiza el examen
microscépico de un cancer, a menudo se encuentran extensiones subclinicas en torno al GTV.

La prescripcidon se basa entonces en la asuncién de que, en algunos érganos o tejidos
definibles anatémicamente, podria haber, con algin nivel de probabilidad, células cancerosas;
aun cuando éstas sean subclinicas y no puedan detectarse con las técnicas disponibles. La
estimacion de esta probabilidad se basa en la experiencia clinica proveniente de tratamientos
documentados y de su seguimiento. En un paciente particular, pueden existir mas de un CTV en
los cuales se pueden prescribir dosis diferentes.

7.3.2.3 Volumen Blanco de Planificacion (PTV)

El PTV es un concepto geométrico utilizado para seleccionar los tamanos y
configuraciones apropiados de los haces, de modo que se asegure que la dosis prescrita es
realmente administrada al CTV (la dosis al PTV es representativa de la dosis al CTV). Durante el
tratamiento existen variaciones en la posicién, tamafio y forma del CTV. Estas son, en su
mayoria, de origen fisioldgico, por ejemplo, por la respiracién, el llenado de la vejiga o el recto,
el latido cardiaco o por movimientos intestinales ademas de las relacionadas al
reposicionamiento diario del paciente. Para evitar que todas estas variaciones generen
desviaciones significativas respecto a la prescripcién de dosis en el CTV deben afiadirse
margenes, generando asi el PTV.

Si no se afladen estos margenes, durante parte del tratamiento algunos tejidos pueden
desplazarse hacia el interior o el exterior del campo terapéutico, produciendo una
sobredosificacion o una subdosificacion. Como no existe la solucién ideal que cumpla todos los
requerimientos, a la hora de la planificacidon se debe buscar un compromiso aceptable, por lo
que la delimitacion del PTV implica un juicio y la responsabilidad del oncélogo radioterapeuta y
del fisico médico.

7.3.2.4 Organos de Riesgo (OAR)
Los Organos de Riesgo (“estructuras normales criticas”) son tejidos normales o sanos,

cercanos al volumen blanco, cuya sensibilidad a la radiacién puede influir significativamente en
la planificacién del tratamiento o en la dosis prescrita.
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llustracion 6: Vista de corte sagital, axial y coronal de TAC de abdomen con los contornos de GTV, PTV y los drganos
de riesgo (vejiga, recto, cabezas femorales y bulbo peniano) para tratamiento de cdncer de prostata [18]

7.3.3 Simulacion

En los ultimos 30 afios, el desarrollo de tecnologias como la tomografia axial
computarizada (TAC) y la resonancia magnética nuclear (RMI) han hecho posible la visualizacion
tridimensional del GTV, asi como de los OAR, lo que permitid el desarrollo de la planificacion del
tratamiento tridimensional y las técnicas de terapia conformada [13]. Ademas, en los Ultimos
tiempos, se ha extendido el uso de otras tecnologias como el ultrasonido y la tomografia por
emision de positrones (PET).

El objetivo de la obtencién de imagenes durante la simulaciéon es proporcionar una
visualizacidn de la anatomia del paciente tal como aparecerd durante el tratamiento. La
modalidad de imagen mas adecuada para una situacidn clinica determinada depende de las
caracteristicas de los tejidos que se estdn estudiando. En general, la TAC es la modalidad de
imagen primaria para la simulacion de RT y forma la base para muchos calculos de planificacion
del tratamiento. Por otro lado, la RM es el estandar de oro para la visualizacidon de neoplasias
cerebrales y se usa cada vez mas en simulacion de RT [19].

Las imagenes producidas en la TAC con rayos X proporcionan indirectamente una medida
de la densidad electrénica del tejido (Unidad Hounsfield), que se representa mediante una
escala de grises. Los datos de densidad son importantes para el proceso de planificacion porque
se utilizan para predecir y modelar la interaccién fisica de los haces de fotones o electrones en
el paciente. Las otras modalidades de imagen aportan a la determinacion de la extensién y
localizacién del tumor, porque proporcionan un mejor contraste de tejidos blandos o
informacidon metabdlica o fisioldgica adicional [13].
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7.3.3.1 Inmovilizacion

Como en la mayoria de los casos el objetivo es tratar al paciente con la dosis fraccionada
en multiples sesiones, es necesario inmovilizarlo y posicionarlo de forma reproducible en la
simulacidn. Es por esto que se utilizan ampliamente dispositivos de inmovilizacidn, que a su vez
permiten el uso de mdrgenes mas pequefios, reduciendo asi la dosis a los tejidos normales
circundantes.

Existen una amplia gama de dispositivos auxiliares de inmovilizacidn, los dispositivos de
inmovilizacién de uso comun estan construidos con un material de molde de plastico fundido,
moldes de espuma solidificada (cufias) o un dispositivo de molde inflable reutilizable
(colchonetas de vacio). Una vez que se ha aprobado y documentado el posicionamiento del
paciente, el proceso de planificacion del tratamiento contintia con una definicién clara de todos
los volumenes de tratamiento y drganos de riesgo, la colocacidn de los campos de tratamiento
y el célculo de la dosis de radiacién [13].

Cabe mencionar que, aunque se busca la mayor rigurosidad posible, hay fuentes de
incertidumbres que son dificiles de controlar, como el movimiento de érganos/tumores por la
respiracion, la funcién cardiaca, la actividad peristdltica y el llenado y vaciado exacto de érganos
[19].

7.3.4 Planificacion de tratamiento

La RT se puede considerar como un sistema de subcomponentes: diagndstico,
imagenologia, delimitacion anatdmica, disefio del plan de tratamiento, control de calidad y
tratamiento fraccionado, que a su vez incluye otros subcomponentes, como configuracion del
paciente, guia de imdgenes, y entrega de dosis. La delineacidn o contorno y el diseiio del plan
de tratamiento, conforman lo que cominmente se denomina planificacién del tratamiento de
radiacion [18].

Las tareas de planificacion del tratamiento de radiacidn son en gran parte impulsadas
por computadora. El primer paso es definir el PTV, es decir, el CTV con consideraciones del
movimiento del drgano y el margen de configuracién. Para esto primero se contornean las
estructuras anatomicas del paciente y con estos contornos se forma base para el disefio del plan
de tratamiento. Usando prescripciones de dosis para los PTV y restricciones de dosis para los
OAR definidas por el médico, se disefia una disposicién de fuentes de radiaciéon que cumpla los
objetivos.

En la EBRT, se pueden manipular pardmetros como el nimero, las modalidades (es decir,
fotones, electrones, etc.) y las geometrias de los haces, ademds de los parametros por haz, como
la energia, la modulaciéon y la intensidad del haz o unidades monitor. Los sistemas de
planificacién de tratamiento (TPS) modernos automatizan muchos de estos parametros. El TPS
estima la distribucion de dosis y los resultados que genera se revisan utilizando informacidn de
dosis tridimensional y analisis clinicos como el histograma dosis-volumen (DVH). Por lo tanto, la
planificacion del tratamiento es realizada por un sistema compuesto por el fisico médico o
planificador, el TPS y el médico que finalmente aprobara el plan.
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Los planes para IMRT o VMAT se logran con softwares avanzados capaces de resolver
problemas de optimizacién inversa, que tienen como objetivo determinar los parametros
Optimos del equipo a partir de un conjunto de objetivos de dosis especificados a priori para el
PTV y los OAR, para proporcionar asi las distribuciones de dosis planificadas. Un buen software
es capaz de proporcionar una soluciéon en minutos. Sin embargo, un enfoque de planificacion
inversa normalmente exige una gran cantidad de esfuerzo manual y habilidades considerables
para generar un plan de tratamiento de alta calidad. El fisico médico todavia debe pasar por
muchas iteraciones para ajustar y afinar manualmente los parametros de planificacién del
tratamiento hasta que se logra una distribucion de dosis aceptable, ademds de recibir
comentarios del médico muchas veces antes de que se apruebe el plan. Esto da como resultado
un proceso lento (de varias horas, incluso dias), que implica una variabilidad en la calidad del
plan que depende de factores como el tiempo disponible para generar el plan, las directrices de
la institucion o las habilidades del planificador. Ademas, el tiempo prolongado de planificacién
dificulta la implementacion de estrategias adaptativas y puede retrasar la administracion del
tratamiento, lo que tiene un impacto negativo en el control del tumor y la calidad de vida de los
pacientes [20].

Para reducir mas la complejidad de la planificacion y mejorar la eficiencia de la
planificacién del tratamiento, se han investigado enfoques de planificacion del tratamiento
basados en datos que utilizan el conocimiento de casos anteriores para la prediccion de las
distribuciones de dosis y las restricciones de un nuevo caso. Este concepto fue utilizado por
investigadores hace mds de una década en forma de planificacién basada en el conocimiento
(KBP) y también se han estado implementando clinicamente [3].

7.4 Knowledge-Based Planning (KBP)

La KBP se basa en desarrollar motores inteligentes que, después de extraer los datos
histdricos de planificacidon de una biblioteca de planes de pacientes anteriores, puedan predecir
los histogramas dosis-volumen (DVH) para cualquier OAR de un paciente nuevo [21]. El objetivo
es crear planes basados en un compilado cada vez mayor de conocimientos de planificacion, asi
como aumentar la optimizacidn de plan para ahorrar tiempo y mantener planes de tratamiento
de alta calidad entre planificadores de diferentes experiencias y niveles de habilidad [4].

Los métodos tradicionales de KBP incluyen métodos basados en atlas, modelado
estadistico y Machine Learning (ML). El software comercial RapidPlan™ es un ejemplo del
modulo KBP basado en un método tradicional, que fue lanzado en 2014 por Varian Medical
Systems. Este software estima los histogramas dosis-volumen (DVH, ilustracién 7) y genera
objetivos de optimizacién para un nuevo plan [3].
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llustracion 7: Histograma Dosis-Volumen relativo acumulativo de una planificacion para tratamiento de cdncer de

prostata y una prediccion con una CNN [22]
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En general, los métodos tradicionales de KBP utilizan caracteristicas geométricas, es
decir, la distancia de los OAR al PTV y el histograma de volumen de superposicién OAR (OVH),
ya sea para encontrar los casos anteriores que mejor coinciden de un repositorio o para
construir modelos de prediccién de dosis, es decir, ML, modelo estadistico (ML sigue un marco
de trabajo similar a los métodos KBP basados en atlas, en términos de entradas: caracteristicas
geomeétricas y anatdmicas hechas a mano, y salidas: métricas DVH).

En los enfoques basados en atlas, las caracteristicas fisicas (OVH, proyecciones de la
vista del ojo del haz, ubicacién del tumor) se identifican primero para determinar la similitud
con los planes clinicos anteriores. A esto le sigue la transferencia de conocimientos (es decir,
restricciones de dosis, valores de DVH, parametros geométricos del haz, etc.) para predecir los
DVH alcanzables de un nuevo caso o para proporcionar un mejor punto de partida a la
planificacion por prueba y error. Dentro de los métodos basados en atlas, un enfoque indirecto
selecciona los casos coincidentes en funcion de los pardmetros dosimétricos predichos a través
de los modelos. Por el contrario, un enfoque directo compara la similitud entre el paciente
antiguo y el nuevo en funcidn del DVH, las imagenes de TC o las proyecciones de estructuras de
la vista desde el ojo del haz (BEV) y adopta los parametros de planificacion de los mejores casos
de coincidencia [3].

7.4.1 Caracteristicas

Un tema comun en los métodos KBP tradicionales es que la relacion geométrica del
objetivo con respecto a las estructuras criticas cercanas presenta una fuerte correlacion con las
métricas de calidad del plan alcanzables. Varias caracteristicas geométricas, como el histograma
de volumen superpuesto (overlap volume histogram, OVH), histogramas de distancia al objetivo
(distance to target histograms, DTH) y distancia OAR a PTV se han correlacionado con la dosis.

7.4.1.1 Métodos basados en OVH

El histograma de volumen superpuesto es una caracteristica comun a los enfoques
basados en modelos y en atlas para la prediccidn de dosis. La expansién del objetivo ocurre hasta
que el OAR se superponga por completo con el objetivo, y la contraccion se repite hasta que no
haya superposicidn entre el objetivo y el OAR. El OVH resultante describe el porcentaje del
volumen OAR que se superpone con un objetivo uniformemente expandido o contraido. En
general, los modelos impulsados por OVH asumen que la dosis a un OAR es inversamente
proporcional a la distancia desde el objetivo.

7.4.1.2 Métodos basados en proyecciones

Los algoritmos basados en proyeccion suelen utilizar la perspectiva de la Beam's eye
View (BEV) y analisis estadistico para evaluar la similitud entre un caso nuevo y casos anteriores.
Se puede identificar el caso anterior que mejor se ajuste en funcién de la suma de los valores de
informacidn calculados desde cada perspectiva de BEV en todos los haces de un plan.

7.4.1.3 Métodos basados en DTH

El DTH traza el volumen fraccional de un OAR dentro de una cierta distancia de la
superficie del PTV. Ademas de los volimenes de PTV y OAR, la métrica DTH también se usa como
una caracteristica de entrada en los enfoques de ML para KBP. Las técnicas de ML incluyen
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regresion no lineal multivariable (MVNLR) y regresion de vector de soporte (SVR). DTH es
equivalente a OVH cuando la distancia es euclidiana. EI DTH también se ha utilizado con modelos
basados en regresion multivariable, disponible comercialmente como RapidPlan™ en el
software de planificacidn de tratamientos Eclipse® (Varian Medical Systems, Palo Alto, CA) [3].

7.4.2 Problematica

Todas las alternativas de planificacion automatica han sido probadas durante estos afos
en diferentes poblaciones de pacientes y zonas anatdmicas, y han logrado agilizar
considerablemente el proceso de planificacion, reduciendo en tiempo en un 70-90%, tanto para
IMRT como para VMAT. También se ha demostrado que estos métodos KBP mejoran la calidad,
la consistencia y la eficiencia del plan. Pero, incluso con estos avances, los métodos KBP todavia
tienen dos inconvenientes principales. En primer lugar, utilizan objetivos de volumen de dosis,
ya sea de dimension cero (puntos de volumen de dosis) o unidimensionales (histograma dosis-
volumen, DVH), para las estructuras delineadas. Estos objetivos son insensibles a las variaciones
espaciales de la dosis dentro de las estructuras demarcadas y ciegos a aquellas estructuras que
no estdn demarcadas. Como resultado, los planes finales con objetivos de DVH aceptables adn
pueden contener distribuciones de dosis inaceptables, y requiere pasos de procesamiento
posterior en los que el fisico médico agrega manualmente contornos auxiliares de ayuda a la
planificacién y vuelve a optimizar para controlar estas caracteristicas espaciales. En segundo
lugar, estos métodos generalmente se basan en la extraccion de caracteristicas artesanales,
como el OVH y la distancia al histograma objetivo. Estas caracteristicas artesanales en el plan
del paciente no cubren todas las caracteristicas inherentes de la estructura, causando que la
calidad de las distribuciones de dosis, la prediccidn no se puede mejorar facilmente [20].

Por estas razones, se esta buscando desarrollar un algoritmo que pueda extraer
automaticamente las caracteristicas de las estructuras contorneadas del paciente con el fin de
lograr una prediccion mas precisa y efectiva de las distribuciones de dosis en 3D. A esta
necesidad se le agrega el advenimiento del hardware informatico avanzado y las herramientas
de aprendizaje profundo (DL) que han traido avances en la informatica médica en los ultimos
afios.

7.5 Deep Learning (DL)

En general, los algoritmos clasicos de ML funcionan bien en una amplia variedad de
problemas, sin embargo, no han logrado resolver los problemas centrales de la IA, como el
reconocimiento del habla o de objetos. El desarrollo del aprendizaje profundo o Deep Learning
esta motivado por la busqueda de la solucién a estas problematicas.

Muchos problemas de ML se vuelven extremadamente dificiles y costosos
computacionalmente cuando la cantidad de dimensiones en los datos es alta. Esto se debe a
que, para generalizar bien, los algoritmos de ML deben guiarse por creencias previas sobre qué
tipo de funcién deben aprender y hacer suposiciones sélidas y especificas de la tarea. Las tareas
de Al (Inteligencia artificial) tienen una estructura que es demasiado compleja para limitarse a
propiedades simples especificadas manualmente, por lo que se buscan algoritmos de
aprendizaje que incorporen suposiciones de propdsito mas general. Es por esto que, en las redes
neuronales, no se incluyen suposiciones tan fuertes y especificas de la tarea, para que puedan
generalizarse a una variedad mucho mas amplia de estructuras. La idea central en el DL es que
los datos fueron generados por la composicidn de factores o caracteristicas en multiples niveles
en una jerarquia.
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llustracion 8: Diagrama de Venn que muestra como el Deep Learning es un tipo de Machine Learning, que se utiliza
para muchos de los enfoques de la IA [23]

Las Deep feedforward networks o perceptrones multicapa (MLP), son los modelos de DL
por excelencia, cuyo objetivo es aproximar el problema a alguna funcién F. Estos modelos se
denominan feedforward porque la informacién fluye a través de la funcién que se evalla desde
X, a través de los calculos o capas intermedias utilizados para definir F, y finalmente a la salida
y. El algoritmo de aprendizaje debe decidir cdmo usar las capas internas para producir el
resultado deseado, pero los datos de entrenamiento no dicen qué debe hacer cada capa
individual. Debido a que los datos de entrenamiento no muestran el resultado deseado para
cada una de estas capas, estas capas se denominan capas ocultas.

Finalmente, estas redes se denominan neuronales porque estan vagamente inspiradas en
la neurociencia. Cada capa oculta de la red suele tener un valor vectorial. Puede interpretarse
que cada elemento del vector desempefia un papel andlogo al de una neurona, en el sentido de
que recibe informacién de muchas otras unidades y calcula su propio valor de activacion. Una
unidad/nodo/neurona es una funciéon que toma como entrada un vector x y produce un escalar
(llustracidn 9), ademas esta parametrizada por un vector de peso w y un término de sesgo (bias)
denotado por b. Ademas, se le aplica la funcidn f que es la funcidn de activacién. La salida de la
unidad se puede describir como f ( )i, Xi . wi + b).

La idea de usar muchas capas de representacidn con valores vectoriales se extrae de la
neurociencia. Sin embargo, la investigacion moderna de redes neuronales estd guiada por
muchas disciplinas matematicas y de ingenieria, y el objetivo de las redes neuronales no es
modelar perfectamente el cerebro [23].
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llustracién 9: Neurona/nodo/unidad unitaria [24]

La forma mas simple de una red neuronal consta de tres capas: una capa de entrada, la
capa ocultay la capa de salida. Entonces, las neuronas dentro de cada capa son nodos que estan
conectados a nodos subsiguientes a través de enlaces que corresponden a conexiones bioldgicas
axoén-sinapsis-dendrita. Las redes profundas constan de multiples capas ocultas ademas de la
capa entrada y la capa de salida (llustracion 10). En general, el nimero de capas determina la
profundidad de la red y el nimero de neuronas determina su ancho. Estos modelos pueden
aprender caracteristicas mas profundas al filtrar la informacién a través de las multiples capas
ocultas.

Las neuronas de entrada se activan a través de sensores que perciben el entorno, las
siguientes neuronas se activan a través de conexiones ponderadas de neuronas previamente
activas. El aprendizaje se trata de encontrar el peso para cada parametro de cada neurona que
haga que el modelo exhibe el comportamiento deseado. Dependiendo del problema y de cémo
estén conectadas las neuronas, tal comportamiento puede requerir largas cadenas causales de
etapas computacionales, donde cada etapa transforma de manera no lineal la activaciéon
agregada de la red [25].
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llustracion 10: Ejemplo de una red neuronal. Fuente: Big Data in Radation Oncology [5]

El principal desafio es tener un buen desempefio del modelo con entradas nuevas y
desconocidas, no sélo con aquellas con las que se lo entrena. La capacidad del modelo de
desempenarse bien con entradas no observadas previamente se denomina generalizacién. Para
entrenar un modelo, se genera un conjunto de entrenamiento, del cual se puede calcular alguna
medida de error y tomar estrategias para reducirlo, es decir, como en un simple problema de
optimizacion. Lo que separa el aprendizaje automatico de la optimizacidn es que se quiere que
el error de generalizacidon también sea bajo. Se estima el error de generalizacidon de un modelo
de aprendizaje automatico midiendo su rendimiento en un conjunto de pruebas de ejemplos.

Entonces cuando se utiliza un algoritmo de DL, no se fijan los pardmetros con anticipacién,
si no que, se toman muestras del conjunto de entrenamiento, que luego se usan para elegir los
pardmetros de forma automatica y asi reducir el error del conjunto de entrenamiento y recién
evaluar con el conjunto de prueba. Bajo este proceso, el error del conjunto de prueba siempre
sera mayor o como mucho igual al valor del error de entrenamiento [24].

7.5.1 Conceptos basicos
7.5.1.1 Descenso por el gradiente

Los algoritmos de DL implican algun tipo de optimizacion, que generalmente se refiere
a la tarea de minimizar alguna funcidn L(x) alterando x. A esta funcién L que se minimiza se la
llama funcién de costo, funcién de pérdida o funcién de error.

Suponiendo una funcién y = f(x), donde x e y son numeros reales. A la derivada de esta
funcioén se la denomina como f'(x). La f'(x) da la pendiente de la funcion en el punto x. Entonces,
la derivada es util para minimizar una funcién porque indica para qué direccién cambiar x para
disminuir el valor de y. Es decir, se puede reducir f(x) moviendo x en pequefios pasos con el signo
opuesto de la derivada. Esta técnica se denomina descenso de gradiente. Cuando f'(x) = 0, la
derivada no proporciona informacién sobre en qué direccién moverse, es decir que se encuentra
en un minimo o maximo local o en un punto silla (llustracion 11). Este algoritmo busca llegar a
un minimo, es decir, un punto donde f(x) es menor que en todos los puntos vecinos, por lo que
ya no es posible disminuir f(x).
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Minimum Maximum Saddle point

llustracion 11:Ejemplos de valores de f(x) donde f'(x) = 0 [23]

Un punto que obtiene el valor absoluto mds bajo de f(x) es un minimo global. Es posible
qgue haya solo un minimo global o multiples minimos globales de la funcién. Lo mas habitual es
gue existan minimos locales que no sean globalmente dptimos. En DL, se optimizan funciones
qgue pueden tener muchos minimos locales que no son dptimos. Esto hace que la optimizacidn
sea muy dificil, especialmente porque la entrada a la funcién es multidimensional. Por lo tanto,
generalmente se acepta encontrar un valor de y que sea muy bajo, pero no necesariamente
minimo. Es posible que no se garantice que el algoritmo de optimizacién llegue incluso a un
minimo local en un periodo de tiempo razonable, pero a menudo encuentra un valor muy bajo
de la funcidn de costo lo suficientemente rapido como para ser util [23].

7.5.1.2 Underfitting y Overfitting

El underfitting o ajuste insuficiente ocurre cuando el modelo no es capaz de obtener un
valor de error suficientemente bajo para el conjunto de entrenamiento. Por otro lado, el
overfitting o sobreajuste ocurre cuando la brecha entre el error de entrenamiento y el error de
prueba es demasiado grande, es decir, el modelo se especializé demasiado para el conjunto de
entrenamiento y es incapaz de generalizar para cualquier otro conjunto.

Underfitting Appropriate capacity Overfitting

Hi T i
0 0 0
llustracion 12: Ejemplos de situaciones de ajuste insuficiente, ajuste apropiado y sobreajuste [23]

Entonces el sobreajuste ocurre cuando durante el entrenamiento el modelo se ajusta
de manera cercana o incluso exacta al conjunto de datos de entrenamiento a expensas de la
capacidad de generalizar, ya que no es capaz de abarcar los patrones mas generales de los datos
de prueba. Se han utilizado diferentes enfoques, como abandono o aumento de datos, para
prevenir el sobreajuste del modelo.
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7.5.1.3 Minilotes o minibatches

La mayoria de los algoritmos de optimizacién convergen mucho mds rapido si se les
permite calcular rapidamente estimaciones aproximadas del gradiente en lugar de calcular el
gradiente exacto. Calcular exactamente la optimizacidn de la funcién de pérdida es muy costoso
computacionalmente, porque demanda evaluar el modelo con cada dato del dataset completo.
Es por esto que en la practica comunmente se implementa el calculo tomando muestras al azar
de una pequena cantidad de ejemplos del conjunto de datos y luego tomando el promedio solo
de esos ejemplos, estas pequefias muestras son llamadas minilotes o minibatches. Otra
consideracion que motiva la estimacidn estadistica del gradiente es la redundancia en el
conjunto de entrenamiento. En el peor de los casos, todas las muestras del conjunto m de
entrenamiento son copias idénticas entre si y una estimacidon podria calcular el gradiente
correcto con una sola muestra, utilizando m veces menos célculos. Esto en la prdctica es poco
probable, pero se puede llegar a encontrar datasets con una gran cantidad de ejemplos que
hacen contribuciones muy similares al gradiente (redundantes). Los algoritmos de optimizacion
gue usan todo el conjunto de entrenamiento se denominan métodos de gradiente determinista
o por lotes, porque procesan todos los ejemplos de entrenamiento simultaneamente de un gran
lote. Los algoritmos de optimizacidon que usan solo un grupo pequefio de ejemplos a la vez a
veces se denominan métodos estocasticos [23].

7.5.1.4 Parametros e hiperparametros

En los algoritmos de DL se pueden variar algunas configuraciones para controlar su
comportamiento en el aprendizaje. Esto se logra ajustando valores llamados hiperparametros,
gue por ejemplo son el tamafio del minibatch, la tasa de aprendizaje o el momentum. Los valores
de los hiperparametros no son adaptados por el propio algoritmo de aprendizaje dado que no
es apropiado aprender un hiperparametro en el conjunto de entrenamiento porque siempre
elegiran la maxima capacidad posible del modelo, lo que provocara un sobreajuste. Por lo
general, cuando se quiere generar un algoritmo para setear automaticamente los
hiperparametros se genera el conjunto de validacion a partir de los datos de entrenamiento.
Entonces se generan dos subconjuntos: uno se utiliza para entrenar y aprender los parametros
y el otro para estimar el error de generalizacidon durante o después del entrenamiento, lo que
permite actualizar los hiperparametros. Por lo general, se usa alrededor del 80% de los datos de
entrenamiento para el entrenamiento y el 20% para la validacién.

7.5.1.5 Descenso por el gradiente estocastico (SGD)

Practicamente todo el DL esta impulsado por el algoritmo de descenso de gradiente
estocastico o SGD, que es una extensidn del algoritmo de descenso por el gradiente. Un
problema del aprendizaje automatico es que se necesitan grandes conjuntos de entrenamiento
para una buena generalizacidn, pero como se mencionaba, los grandes conjuntos de
entrenamiento también son mds costosos, ya que exigen un mayor numero de cdlculos en cada
paso del descenso. Entonces, la idea del descenso de gradiente estocastico es que el gradiente
se puede estimar aproximadamente utilizando un pequefio conjunto de muestras extraido
uniformemente del conjunto de entrenamiento. El tamaifo de minibatch generalmente se elige
para ser un niumero relativamente pequefio de ejemplos, que van desde 1 hasta unos pocos
cientos [23].
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7.5.1.6 Retropropagacion

Cuando se usa una red neuronal para aceptar una entrada y producir una salida, la
informacidn fluye hacia adelante a través de la red. Las entradas proporcionan la informacion
inicial que luego se propaga hasta las neuronas ocultas en cada capa y finalmente produce la
salida. Esto es llamado propagacién directa. El algoritmo de retropropagacién permite que la
informacidn del costo fluya hacia atras a través de la red para calcular el gradiente y asi, permite
evaluar numéricamente una expresion analitica para el gradiente de derivadas con un
procedimiento simple y econdmico computacionalmente. En realidad, la propagaciéon hacia
atrds se refiere sélo al método para calcular las derivadas. Muchas tareas de ML implican calcular
otras derivadas, ya sea como parte del proceso de aprendizaje o para analizar el modelo
aprendido. El algoritmo de retropropagacion también se puede aplicar a estas tareas y no se
limita a calcular el gradiente de la funcién de costo con respecto a los parametros [23].

7.5.1.7 Momentum

Aunque el descenso de gradiente estocdstico sigue siendo una estrategia de
optimizacidn muy usada, puede llegar a ser bastante lenta. El método del impulso o momentum
estd disefado para acelerar el aprendizaje. El algoritmo acumula un promedio movil
exponencialmente decreciente de gradientes pasados y continla moviéndose en su direccién.
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llustracion 13: Representacion de la accion del momentum. Las lineas de contorno representan una funcion
de pérdida cuadrdtica condicionada. En la figura A, el camino rojo que atraviesa los contornos indica el camino seguido
por la regla de aprendizaje con momentum. En cada paso del camino, una flecha indica el paso que daria el descenso
de gradiente en ese punto, perdiendo tiempo moviéndose hacia adelante y hacia atrds a través del eje angosto de
cada contorno como se ve en la figura B [23]

Formalmente, el algoritmo utiliza una variable v que simula la velocidad y el momentum
es la direccion y la velocidad a la que se mueven los pardmetros a través del espacio
multidimensional de parametros. La velocidad se establece en un promedio exponencialmente
decreciente del gradiente negativo. Entonces antes, el tamano del paso era simplemente la
norma del gradiente multiplicado por la tasa de aprendizaje. Ahora, el tamafio del paso depende
del tamafio y la alineacién de una secuencia de gradientes anteriores. Asi se consigue que el
tamafio del paso sea mayor cuando muchos gradientes sucesivos apuntan exactamente en la
misma direccion. El hiperparametro a que toma valores [0, 1) determina qué tan rapido decaen
exponencialmente las contribuciones de los gradientes anteriores. Los valores de a usados
normalmente en la préctica incluyen .5, .9 y .99. Al igual que la tasa de aprendizaje, a también
puede adaptarse con el tiempo. Por lo general, se comienza con un valor pequefio y luego se
eleva [23].
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7.5.1.8 Tasa de aprendizaje o Learning Rate (LR)

El Learning Rate es un valor escalar positivo que determina el tamafio del paso y
generalmente se establece el LR como una constante pequefia. Los algoritmos mds avanzados
adaptan sus tasas de aprendizaje durante el entrenamiento o aprovechan la informacién
contenida en las segundas derivadas de la funcién de costo.

7.5.1.9 Funciones de optimizacion con LR adaptativo

Como en la practica la funcion de pérdida es muy sensible en algunas direcciones en el
espacio de parametros e insensible a otras, es necesario disminuir gradualmente la tasa de
aprendizaje con el tiempo.

7.5.1.9.1 AdaGrad

El algoritmo AdaGrad se basa en un mecanismo de tasa de aprendizaje adaptativo que
asigna una tasa de aprendizaje mas alta a los pardmetros que se han actualizado de forma mas
suave y una tasa de aprendizaje mds baja a los parametros que se han actualizado
drasticamente. Adapta individualmente las tasas de aprendizaje de todos los pardmetros del
modelo, mediante el escalamiento inversamente proporcional a la raiz cuadrada de la suma de
todos sus valores cuadrados histdricos. El efecto neto es un mayor progreso en las direcciones
de pendiente mds suave del espacio de parametros. Sin embargo, se ha encontrado
empiricamente que, para entrenar modelos de redes neuronales profundas, la acumulacién de
gradientes cuadrados desde el comienzo del entrenamiento puede resultar en una disminucion
prematuray excesiva en la tasa de aprendizaje efectiva. Por lo que esta funcidn es util en algunos
modelos de aprendizaje profundo, pero no en todos [26].

7.5.1.9.2 ADAM

Adam significa Adaptive Moment Estimation. Es como una combinacién de método de
impulso y método de AdaGrad, pero cada componente se vuelve a ponderar en el paso de
tiempo t.

7.5.1.10 Funcion de activacion

Las funciones de activacion se aplican al resultado de cada capa. En teoria, cuando una
funcién de activacién no es lineal, una red neuronal puede aproximarse a cualquier funcién
(dado un numero suficiente de unidades en la capa oculta). Por lo tanto, siempre se usan
funciones de activacién no lineales para resolver problemas dentro del ambito del aprendizaje
profundo. Son funciones continuamente diferenciables, que permiten calcular gradientes y usar
funciones de optimizacién para encontrar los pardmetros que minimizan la funcién de pérdida.
Si una funcién no es continuamente diferenciable, los métodos basados en gradientes no
avanzarian en el entrenamiento de una red. Ademas, por evidencia empirica se prefieren las
funciones suaves y que se comporten como funciones de identidad cerca del origen.

Las diferentes funciones de activacién reportadas en la literatura son Sigmoid, Tanh,
SWISH, RelU y sus variantes, incluyendo Leaky-ReLU, ReLU paramétrica (PReLU). ReLU y sus
variantes generalmente se prefieren como funciones de activacién debido a su capacidad para
superar el problema del gradiente de fuga [24].
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7.5.1.10.1 RelU

La unidad lineal rectificada transforma la entrada como f(x) = max (0,x). Aunque
parece una unidad lineal, tiene una funcién derivada, por lo tanto, permite calcular el gradiente
de las pérdidas. Se usa mas comunmente como una unidad ocultay los resultados muestran que
conduce a gradientes grandes y consistentes, lo que ayuda al aprendizaje.

En la mayoria de los casos, una ReLU puede ser una opcion predeterminada que
conduciria a resultados deseables de manera oportuna. Sin embargo, cuando las entradas se
acercan a cero, el gradiente de la funcidn se vuelve cero y, por lo tanto, se atasca dentro de los
pasos de entrenamiento sin progreso en el entrenamiento. Esto se conoce cominmente como
el problema de “dying ReLU” [24].

‘ (0,0) X

]

llustracion 14: Funcion RelLU [24]

7.5.1.10.2 Sigmoide

La activacion sigmoidea transforma la entrada de la siguiente manera: y = Las

1+e X'

unidades sigmoideas se pueden usar en la capa de salida junto con la funcion entropia cruzada
binaria (una funcién de pérdida ampliamente usada en problemas de segmentacién semantica
binaria). La salida de esta unidad puede modelar una distribucién de Bernoulli sobre la salida y

condicionada sobre x.

llustracion 15: Funcion sigmoidea [24]

7.5.1.10.3 Softmax

La funcion Softmax es muy similar a la sigmoide, generalmente se usa solo dentro de la
capa de salida para tareas de clasificacion multiple junto con la funcién de pérdida de entropia
cruzada. La capa Softmax normaliza las salidas de la capa anterior para que todas las
posibilidades de clasificacién sumen uno. Por lo general, las unidades de la capa anterior
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modelan una puntuacidn no normalizada de la probabilidad de que la entrada pertenezca a una

clase en particular. La capa softmax normaliza esto para que la salida represente la probabilidad
de cada clase.
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llustracion 16: Capa de salida con Softmax [24]

7.5.1.11 Funcidn de pérdida

La funcién de pérdida, en su forma mas simple, es la diferencia entre la salida prevista y
la salida objetivo. Se presenta una funcidn de pérdida en forma de una funcidn objetivo que se
debe minimizar durante el paso de retropropagacidn para mejorar el rendimiento de la red.

7.5.1.11.1 MSE Loss

Crea un criterio que mide el error cuadratico medio (norma L2 cuadrada) entre cada
elemento de la entrada X y objetivo y: MSE = %Z{;l(Xi — yi)2.

7.5.1.11.2 Sharp Loss

Generalmente en imagenes médicas, especialmente en radioterapia, la region de interés
clinico representa solo una pequefia parte de la imagen total. Este desequilibrio de datos
conduce a una disminucién en la precisién de un modelo de prediccidon de dosis. Buscando
solucionar dicho inconveniente se desarrolld la funcién de pérdida llamada Sharp Loss.

La funcidn Sharp Loss es una variante escalada dindmicamente que deriva de la pérdida
clasica del error cuadratico medio: MSE = - . (Dpi— Di)? donde n es el nimero total de

voxeles, Dpi es la dosis predicha para el voxel i y Di es la dosis esperada para el voxel i.

Para redirigir el proceso de optimizacidn de la red y asi, centrarse en los véxeles mas
relevantes de dosis mas altas, se emplea la funcién sigmoidea para reducir el peso de los véxeles
de dosis baja en la pérdida de la red. Esta funcién se modificé en dos aspectos. En primer lugar,
se permitié que el factor y excediera el valor unitario para aumentar el gradiente de pérdida,
especialmente para valores de dosis bajos. En segundo lugar, la curva se movié hacia la direccién
positiva del eje x, restando 0,03 de Di para mantener positivos los valores reales. La funcion
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sigmoidea modificada se propuso como factor modulador de la pérdida de MSE vy asi crear la

funcién Sharp Loss que se define como: SharpLoss = % i m (Dpi — Di)?.

En el estudio realizado, esta funcidn logré resultados de prediccidon de dosis superiores
en comparacion con los de la pérdida MSE. Con diferentes valores del pardmetro no negativo y,
el valor y=100 presentd el mejor resultado de prediccién [27].
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llustracion 17: Grdfico de las funciones, en azul la funcién sigmoide original, en naranja la funcion con y =25y en
verde la funcion con y = 25y corrida 0.03 a la derecha [27]

7.5.1.12 Dropout

Mientras que una red neuronal tipica tiene todos los nodos o neuronas activados
durante todo el entrenamiento, una capa de dropout o abandono omite aleatoriamente una
combinacion de ciertos nodos junto con sus conexiones cada vez que se actualiza el gradiente,
lo que evita que la red se sobreajuste o adapte en exceso a los datos de entrenamiento.

Una capa de dropout proporciona un método computacionalmente econdémico pero
poderoso para regularizar los modelos. Especificamente, con el abandono se entrena al conjunto
que consta de todas las subredes que se pueden formar eliminando neuronas que no son de
salida de una red base, como se muestra en la ilustracion 18.
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llustracion 18: Ejemplo de las variantes de una red que se entrenan cuando se le aplica una capa de dropout. [23]

En la mayoria de las redes neuronales se puede eliminar de forma eficaz un nodo
multiplicando su valor de salida por cero. Especificamente, para entrenar con abandono, se tiene
un algoritmo de aprendizaje basado en minilotes que realiza pequefios pasos en el descenso por
el gradiente estocastico. La probabilidad de eliminar un nodo es un hiperparametro que se fija
antes de que comience el entrenamiento. Por lo general, se setea las neuronas de entrada con
una probabilidad de 0,8 y las ocultas con una probabilidad de 0,5 [23].

7.5.1.13 Data augmentation

Los modelos DL Ilegan a menores errores y mejores generalizaciones mientras mas datos
de calidad se les entreguen para entrenar. Como en la practica la cantidad de datos es limitada
(especialmente los datos médicos), una forma en que se soluciona este problema es creando
datos “falsos” y agregarlos al conjunto de entrenamiento. Para algunas tareas es
razonablemente sencillo crear nuevos datos falsos. Se pueden generar nuevos pares (X, Yy)
facilmente simplemente transformando levemente las entradas y los objetivos del conjunto de
entrenamiento.

Las imagenes tienen muchas dimensiones e incluyen una enorme variedad de factores
de variacidn, muchos de los cuales se pueden simular facilmente. Operaciones como trasladar
las imagenes unos pocos pixeles en cada direccion a menudo pueden mejorar en gran medida
la generalizacion. Muchas otras operaciones, como rotar o escalar la imagen también han
demostrado ser bastante efectivas. A menudo, los esquemas de aumento de conjuntos de datos
disefiados a mano pueden reducir drasticamente el error de generalizacidon de una técnica de
DL [23].
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7.5.1.14 Batch Normalization (BN)

La normalizaciéon por lotes se aplica para abordar el problema de los cambios de
covarianza interna, un cambio en la distribucidn de valores unitarios ocultos dentro de los mapas
de caracteristicas que pueden reducir la velocidad de convergencia. La BN esencialmente unifica
la distribucidn de los valores del mapa de caracteristicas al establecerlos en la media ceroy la
varianza unitaria, lo que, a su vez, mejora la generalizacidn de la red al suavizar el flujo del
gradiente. Intuitivamente, el problema se puede entender como dos pasos: 1) una funcidn
aprendida no es muy util si su entrada cambia y 2) cada capa es una funcién y los cambios de
pardmetros de las capas inferiores cambian la entrada de la capa superior. Este cambio podria
ser muy drastico, ya que puede cambiar la distribucién de las entradas [26].

7.5.1.15 Métricas

Generalmente en los volimenes médicos, parte de la anatomia de interés ocupa solo
una region muy pequefa de la imagen. Esto a menudo hace que las funciones de pérdida y
métricas convencionales tiendan a comenzar en valores muy altos haciendo que el proceso de
aprendizaje quede atrapado en los minimos locales de la funcién de pérdida, lo que produce una
red cuyas predicciones estan fuertemente sesgadas hacia el fondo y que la region de interés de
primer plano se detecte parcialmente o directamente no se detecte. Es por esto que surgieron
métricas especificas para estas tareas [28].

A

(1) (2) )

llustracion 19: Representacion de una imagen objetivo (1) y una imagen generada (2). En (3) se indica con el tono
mds oscuro la interseccion de las dos figuras, ANB, y el total de la superficie gris indica la union, AUB [28]

7.5.1.15.1 loU - indice de Jaccard

La medida de rendimiento estdndar que se usa comiUnmente para el problema de
segmentacion de objetos es la interseccion sobre union (loU) también conocido como indice de
Jaccard (JAC). Esta métrica da la similitud entre la regién predicha (A) y la regién real de un
objeto presente en la imagen (B), y se define como el tamafio de la interseccién (ANB) dividida
por la unién de las dos regiones (AUB). Entonces la métrica se calcula como IoU = TP / (TP +
FP+FN) = 2+ (XNai«bi) /(XN ai + bi) — (XN ai  bi)) donde TP, FP y FN son el
recuento de verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos, respectivamente [29].

7.5.1.15.2 F1 score

Fl-score es una combinacidn de precision y recall. Precision, también llamada valor
predictivo positivo, es la fraccidon de valores generados, que muestra la correcta capacidad de
deteccién del modelo. Se calcula como: Precision = TP / (TP + FP), es decir los valores
positivos correctamente predicho (True positive, TP, interseccién) sobre la suma de todos los
valores positivos predichos (valores positivos correctamente predichos y valores positivos
incorrectamente predichos: False positive, FP). Y Recall se refiere a la relacién entre los valores
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positivos bien correctamente predichos y el nimero total de valores a predecir y se calcula como
Recall =TP / (TP + FN).

Entonces la métrica F1 se calcula como F1 = 2 * Precision * Recall / (Precision +
Recall) =2*TP / (2* TP + FP + FN) [30]. Este valor es equivalente al coeficiente de Dice.

7.5.1.15.3 Coeficiente de Dice

El coeficiente de puntuacidon de Dice (DSC), derivado de Lee Raymond Dice, es una
cantidad con rango de valores de [0, 1] que evalla el rendimiento de la segmentacién cuando
se dispone de una realidad basica. Es la métrica mds utilizada para validar segmentaciones de
volumen meédico. Este coeficiente acerca un conjunto de datos que consiste en todos los
ejemplos positivos predichos por un modelo (ANB) a un conjunto de datos que consiste en la
verdad bdsica. La pérdida de Dice se puede optimizar directamente con el DSC [31].

El coeficiente de Dice entre dos voliumenes (A y B) binarios se puede escribir de la
siguiente manera: DSC =2 * |A N B| /|A| + |B| es decir: DSC = 2 x (XN ai = bi) /
N ai + bi) [32].

7.5.2 Deep Learning para KBP

En los ultimos afios, se han investigado varias arquitecturas de red de Deep Learning
para KBP. A diferencia de los métodos de KBP tradicionales, que requieren ajustes y funciones
hechas a mano, los métodos DL pueden aprender automaticamente las caracteristicas de la
imagen que se adaptan a la tarea de prediccion especifica a partir de los datos sin procesar (la
TAC, los contornos y los mapas de dosis). Mas recientemente, se han aplicado métodos de DL a
tareas de prediccion de dosis, debido a que son capaces de descubrir estructuras complejas y
pueden aprender caracteristicas directamente del conjunto de datos sin procesar. Por lo tanto,
una diferencia clave entre KBP tradicional y basado en DL es la forma en que se utilizan los
conocimientos previos [3].

7.5.3 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Generalmente, las imagenes naturales tienen muchas propiedades estadisticas que son
invariantes a la translacién. Las redes neuronales convolucionales (CNN) aprovechan estas
propiedades al compartir los parametros “aprendidos” en multiples ubicaciones de imagenes.
Este uso de los pardmetros ha permitido que las CNN reduzcan drasticamente la cantidad de
pardmetros de un modelo DL y aumenten significativamente los tamafios de red sin requerir un
aumento correspondiente en la cantidad de datos de entrenamiento. EI nombre “redes
neuronales convolucionales” indica que emplean la operacidn matematica llamada convolucion,
gue es Unicamente un tipo especializado de operacidn lineal. Entonces, se puede decir que, las
redes convolucionales son simplemente redes neuronales que utilizan la convolucion en lugar
de la multiplicacién general de matrices, en al menos una de sus capas [23]. Mas
especificamente, en una CNN los datos pasan a través de multiples capas de codificacién en serie
(la salida de cada capa alimenta a la siguiente) para crear un conjunto de funciones de nivel
superior [5].

A medida que las entradas se procesan a través de las capas de la red, aumenta el nivel
de abstraccién de las caracteristicas resultantes. Entonces, las capas inferiores captaran la
informacidn local, mientras que las capas mas profundas utilizaran filtros con campos receptivos
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mucho mas amplios, capaces de captar mas informacidn global [32]. Finalmente, se introducen
capas completamente conectadas en la ultima parte de una CNN cuando los pesos ya no se
comparten. Las activaciones en la ultima capa se envian a través de una funcién SoftMax para
producir una distribucién entre clases, y la red se entrena utilizando la méxima probabilidad
[33].

La evolucidon de los métodos de DL ha motivado el uso de CNN para predecir las
distribuciones de dosis de véxeles especificos del paciente a partir de informacién anatémica
(contornos y/o TC), ya sea en forma de corte por corte (2D) o directamente como matriz 3D. La
distribucidon de dosis predicha se puede utilizar posteriormente como objetivo para generar
automaticamente un plan de tratamiento [20].
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llustracion 20: Ejemplo de una red neuronal convolucional. Fuente: Big Data in Radiation Oncology [5]
7.5.3.1 Convolucion, kernels y Max Pooling

Las capas convolucionales son una parte sustancial de las soluciones con CNN en vision
artificial. La convolucién es una operacién matematica lineal entre dos funciones (por ejemplo,
f v g) que produce una tercera funcion h, que es una integral que expresa la cantidad de
superposicion de una funcién (f) a medida que se desplaza sobre la otra funcidn (g) y se describe

formalmente como: h(t) = ffooo f(1).g(t — 1)dt y se denota como h = f % g [26].

En DL, una capa de convolucién consta de un conjunto nucleos o kernels compuestos
por valores o pesos especificos aprendidos para convolucionar con los pixeles de la imagen, es
decir, actuan como filtros que permiten extraer caracteristicas de las imdagenes. Los resultados
finales de este procedimiento se denominan mapas de caracteristicas de salida. Como se puede
ver en la llustracion 21, el proceso de convolucién se compone de un producto de elementos
seguido de una suma, que se repite sucesivamente con todos los pixeles de la imagen para
generar una nueva matriz [26].
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llustracion 21: Ejemplo de una convolucion en una imagen de 5x5 con un kernel 3x3, con stride de 1 y sin relleno de

ceros. Un nucleo (drea sombreada) de valor se desliza por el mapa de caracteristicas de entrada. En cada ubicacion,

se calcula el producto entre cada elemento del kernel y el elemento de entrada al que se superpone y los resultados
se suman para obtener la salida en la ubicacion actual [34]

La salida de una capa convolucional se ve afectada tanto por la entrada, asi como por la
forma del nucleo, el relleno cero y los pasos, es por esto que la relacién entre las propiedades
de la convolucién no es trivial. Como se mencionaba, en una convolucién tipica se recibe un
arreglo como entrada y se multiplica con una serie de kernels para producir las salidas, a las que
generalmente se les agrega un vector de sesgo antes de pasar el resultado a través de una no
linealidad. El kernel es compartido por todas las ubicaciones espaciales de los pixeles de la
entrada para crear cada mapa de caracteristicas, cuyo objetivo principal es preservar su posicion
aproximada en relacién con los demds en lugar de la ubicacion exacta. Mediante diferentes
elecciones de nucleos, se pueden lograr diferentes operaciones de las imagenes, suelen incluir
detecciéon de bordes, desenfoque, nitidez, etc. [26].

Cabe mencionar que, aunque los ejemplos se representan con arreglos 2D, se puede
generalizar a convoluciones N-D: en una convolucién tridimensional, el kernel es un
paralelepipedo que se desliza a lo largo de la altura, el ancho y la profundidad del mapa de
caracteristicas de entrada [34].

Las CNN suelen presentar posteriormente a una convoluciéon, una etapa de agrupacion,
lo que agrega otro nivel de complejidad con respecto a las redes totalmente conectadas. Las
operaciones de agrupacién reducen el tamafio de los mapas de caracteristicas mediante el uso
de alguna funcién para resumir subregiones, como tomar el promedio o el valor maximo (Max
pooling) y asi aligerar el calculo de las capas posteriores. La agrupacién funciona deslizando una
ventana a través de la entrada y alimentando el contenido de la ventana a una funcién de
agrupacion, como se representa en la ilustracidn 22 con la seleccidn de valores maximos.

Pagina 45 de 100



Prediccién de distribucidn de dosis para tratamientos de radioterapia utilizando redes neuronales
convolucionales: Aplicacion en cédncer de prostata.

llustracion 22: Ejemplo de Max pooling 3x3 en una imagen de 5x5 con stride de 1 [34].

7.5.3.2 Convolucion transpuesta y Up-Sample

Muchas aplicaciones de DL de visidn artificial requieren predicciones para cada pixel de
la imagen de entrada. Los modelos CNN para tales aplicaciones generalmente se componen de
un codificador de caracteristicas, que disminuye la resolucidon espacial mientras aprende la
representacion de alta dimension y de un decodificador, que recupera la resolucién espacial de
entrada original [35]. Conceptualmente, se pueden ver como operaciones inversas. Un médulo
decodificador consta de al menos una capa que aumenta la resolucion espacial, denominada
capa de muestreo ascendente. Esta es el sustento del decodificador y la mayoria de las
arquitecturas eligen entre tres opciones de operacidn para generarla: interpolacién de vecinos
mas cercanos, interpolacion bilineal o convolucidn transpuesta.

Los operadores de muestreo ascendente por interpolacidn estdn basados en la
distancia. Estos no tienen parametros entrenables, pero son livianos, computacionalmente
econdmicos y usan informacidén estrictamente local. La mayoria ejecutan el muestreo por canal,
por lo que se pueden extender facilmente a cualquier arreglo multicanal [36]. El inconveniente
de la interpolacion (ya sea bilineal, vecinos mas cercanos o bicubica, porque tienen un
rendimiento similar) es que se aplica una operacién convolucional posterior adicional, para que
existan pardmetros entrenables. Esta estrategia requiere mucha memoria, resultando cuatro
veces mas costoso que una convolucion transpuesta. Ademds, dado que se ejecutan solo en
funcién de las distancias espaciales, pueden tener un desempefio insatisfactorio en tareas
orientadas a los detalles, como lo es la creacién de imagenes [35].

Mds recientemente emergieron operadores de muestreo ascendente basados en el
aprendizaje. La convolucion transpuesta (también conocida erréneamente como deconvolucidn
o convolucién de pasos fraccionados) es la capa de muestreo ascendente con parametros
entrenables mas utilizada en DL. Tiene kernels formados de pardmetros que aprenden muestreo
superior a través de la retropropagacién (de igual forma que en la convolucién normal) y son
independientes de los datos durante la prediccidon (se mantienen con los mismos valores
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aprendidos en toda la imagen), porque se corrige solo en el entrenamiento. De alguna forma,
puede verse a la convolucién transpuesta como una convolucidn invertida en el sentido de cémo
la entraday la salida estan relacionadas entre si: los pixeles individuales en la imagen de entrada
de baja resolucion se "convolucionan" iterativamente con los kernels y la salida se suma sobre
las ubicaciones de destino en el espacio de alta resolucién [35]. Sin embargo, no son operaciones
rigurosamente inversas, ya que calcular la inversa exacta de la convolucidn es un problema
insuficientemente restringido. En resumen, la convolucidn transpuesta busca devolver sus
dimensiones originales a la informacién que pasé por un proceso sucesivo de capas
convolucionales-pooling y es equivalente a intercalar las caracteristicas de entrada con 0 y
aplicar una operacidn convolucional estdndar [37]. Es necesario rellenar con ceros la entrada a
convolucionar, para mantener el mismo patrén de conectividad en la convolucidn equivalente,
de tal manera que la primera aplicacién (superior izquierda) del kernel solo toque el pixel
superior izquierdo, como se puede ver en la ilustracién 23 [34].

llustracion 23: Ejemplo de una convolucién transpuesta donde a una imagen 3x3 (pixeles azules) se la convierte en
una imagen de 5x5 (verde) con un kernel 3x3 (sombreado) [34]

7.5.4 U-Net

La arquitectura U-Net fue presentada por primera vez por Ronneberger et al. para
procesar la segmentacion de imdagenes biomédicas para el ISBI (International Symposium on
biomedical imaging) cell tracking challenge de 2015. Es un tipo de CNN que pertenece a la clase de
redes totalmente convolucionales, que es capaz de incluir caracteristicas tanto locales como
globales de las imagenes de entrada para generar una prediccién pixel a pixel. Esta arquitectura
de red estd compuesta por una ruta de contraccion (codificador) y una ruta de expansion
(decodificador), como se puede apreciar en la ilustracion 24 [20].
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llustracion 24: Representacion de una U-Net 3D (V-Net) para prediccion de dosis [38]
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En el codificador se crean mapas de caracteristicas de multiples escalas con muestreo
descendente y luego utiliza la operacién de muestreo ascendente para fusionar dichas
caracteristicas de las multiples escalas del codificador en el decodificador. La ruta de contraccion
sigue la arquitectura tipica de una red convolucional, se compone de bloques con dos
convoluciones con kernels de 3x3, que se aplican repetidamente, cada una seguida de una
unidad lineal rectificada (ReLU) y una operacidn de Max Pooling de 2x2 con paso 2 para reducir
a la mitad el tamafio de muestreo. En cada paso de reduccidn, se duplica el nUumero de canales
debido a la cantidad de kernels que se utilizan. La ruta expansiva incluye bloques con una
convolucién transpuesta con kernels 2x2 que reduce a la mitad el nimero de canales de
caracteristicas y duplica el tamafio de la imagen, una concatenaciéon con el mapa de
caracteristicas recortado de la ruta de contraccién y dos convoluciones de 3x3, cada una seguido
de una funcion RelLU. Entonces el resultado es que el camino expansivo es casi simétrico al
camino de contraccién y produce una arquitectura en forma de U. Finalmente se emplea una
convolucién de 1x1 en la capa final para asignar cada vector de caracteristicas de 64
componentes al nUmero apropiado de clases de objetos que se quieren segmentar [33].

7.5.5 Transfer Learning (TL) y ResNet

Se ha comprobado empiricamente en numerosos estudios que el rendimiento del DL se
ve significativamente afectado por el volumen de datos de entrenamiento. Es por esto que, los
modelos entrenados previamente con datasets masivos como ImageNet, se convirtieron en una
herramienta poderosa para acelerar la convergencia del entrenamiento y mejorar la precision
de nuevos modelos [39]

El transfer learning (TL) o aprendizaje de transferencia, con las redes preentrenadas
populares actuales (como ResNet), permite dicha optimizacion del rendimiento de los modelos
de DL y lograr resultados mas precisos cuando hay un nimero limitado de imagenes para el
entrenamiento. El objetivo del TL es ofrecer una red troncal o “backbone” conformada de alguna
de estas redes con los pesos ya establecidos a partir de entrenamientos con datasets masivos.
Su efectividad se debe a que estas redes forman un codificador universal, que cubre
caracteristicas de bajo y alto nivel (detecciones de bordes, formas y texturas) Utiles en tareas de
clasificacidn, deteccidn y segmentacion [40]

Por otro lado, al crear las redes para TL surge la problematica de que las redes
neuronales mas profundas son mas dificiles de entrenar. EI mayor obstaculo se da por el
problema de vanishing gradients o desvanecimiento de gradiente. Resumidamente, con el
aumento de la profundidad de la red, el valor de gradiente llega a ser muy cercano a 0 (ya que
se multiplica varias veces un valor muy pequefio) y las redes se exponen a la degradaciéon de los
datos, porque los pesos de cada entrenamiento son practicamente iguales a los del anterior.

Una solucidn es abordar el problema de la degradacién mediante la introduccion de
aprendizaje residual. Empiricamente se demostrd que es mas facil optimizar el mapeo residual
gue optimizar el mapeo original. Las conexiones residuales o de acceso directo son aquellas que
saltan una o mas capas y no agregan parametros adicionales ni complejidad computacional,
como se muestra en la ilustracion 25. Al agregar estas conexiones, la red aun puede ser
entrenada por SGD con backpropagation al mismo tiempo que se puede implementar facilmente
usando librerias comunes sin modificar los solucionadores.
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llustracion 25: Representacion de una capa residual [41]

En general, se adopta el aprendizaje residual cada pocas capas apiladas. Ademads, en
[41], se comprobd que las redes residuales de 18 capas son precisas y convergen rapido, sin
necesidad de ser muy extensas. Es decir, aunque la red "no es demasiado profunda" (18 capas),
el solucionador SGD actual aln puede encontrar buenas soluciones. En la ilustracidén 26 se puede

ver graficamente la extensidn de la ResNet18.

llustracion 26:Representacion de la ResNet18 [33]
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8 Materiales y Métodos

8.1 Dataset

En la primera etapa de este proyecto, se generd el dataset que se utiliza para entrenar
y evaluar las redes. Este dataset es un conjunto de 135 pares de imagenes tridimensionales de
pacientes que fueron tratados en el Centro de Radioterapia Dean Funes entre las fechas
23/06/2016 y 07/11/2022.Se seleccionaron los pacientes que cumplieron los siguientes
criterios de inclusidn: cancer de prdstata, tratamiento con SBRT en el equipo acelerador lineal
Trilogy, con dosis total prescrita de 36,25 Gy, fraccionada en 5 sesiones.

Los pares de arreglos de datos 3D consisten en un conjunto de cortes de tomografia
computarizada de pelvis, con las demarcaciones de los érganos relevantes y la distribucion de
dosis generada en la planificacién del tratamiento. De los 135 pares se seleccionaron
aleatoriamente 120 para entrenamiento y validacién, con una proporcién de 4:1. Y los 15 casos
restantes se utilizaron para testear posteriormente los modelos entrenados.

8.1.1 Simulacion del tratamiento y demarcacion

Para la etapa de simulacién, a los pacientes se les dieron instrucciones de vaciar la vejiga
y luego tomar 500 ml de agua 1 hora antes de que se realizara la tomografia. Para realizar la
tomografia axial, fueron inmovilizados con una bolsa de vacio en posicién supina.

Las imagenes de TAC de planificacién se tomaron en un tomdégrafo GE Light Speed ULTRA
(GE Healthcare, Waukesha, EE. UU.). La zona escaneada fue desde el borde inferior de la
vértebra L-2 hasta 5 cm por debajo del tubérculo isquidtico con un espesor de corte de 2,5 mm.
Posteriormente, el conjunto de datos resultantes se transmitié al sistema de planificacién de
tratamiento Eclipse V11.0 (Varian Medical Systems, Palo Alto, CA).

Finalmente, los oncdlogos delinearon y verificaron el CTV y los érganos en riesgo, se
contornearon principalmente la préstata (CTV), la vejiga y el recto, y también se tenian en las
cabezas femorales, las vesiculas seminales y los intestinos, entre otras estructuras OAR que no
fueron tenidos en cuenta en este proyecto.

El PTV se obtuvo expandiendo el CTV en tres dimensiones con un margen de 5 mm en
todas las dimensiones menos en posterior (contacto con el recto) que se usé 3mm teniendo en
cuenta las incertidumbres de posicionamiento y los movimientos de los érganos.

8.1.2 Planificacion

En la etapa de planificacion, se produjeron planes para el tratamiento en un acelerador
Trilogy (Varian Medical Systems, Palo Alto, CA). La dosis administrada clinicamente y los
contornos para cada paciente se extrajeron del sistema de planificacion de tratamiento Eclipse.
La prescripcidn de dosis objetivo para todos los pacientes fue de 36,25 Gy, administrada en cinco
fracciones de 7,25Gy.

Los planes se disefiaron para entregar la dosis de prescripcidén con técnica RapidArc™,
en dos arcos completos. A lo largo de cada arco, se conformd la irradiacién a la forma del tumor
gracias al movimiento de un colimador multihojas (MLC, en inglés multileaf collimator).
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La conformidad de la dosis se evalud a través de la visualizacién de la distribucién de
dosis en cortes axiales, sagitales y coronales y a partir del analisis del histograma de dosis-
volumen (DVH) tanto para el volumen objetivo como para los OAR.

8.1.3 Preprocesamiento

De cada paciente, se exportaron del sistema ARIA v11 (VARIAN Medical Systems) del
Centro dos archivos DICOM: el conjunto de cortes tomograficos con la demarcacion de los OAR
y PTV y el arreglo tridimensional con el plan de dosis. Posteriormente, se preprocesaron con el
software 3DSlicer (llustracién 27) en donde se descartaron las estructuras sobrantes, quedando
en todos los casos Unicamente el recto la vejiga y el PTV (prdstata) y se acotd el mapa de dosis
al espacio ocupado estrictamente por estas estructuras. Todos los datos de los pacientes se
anonimizaron completamente y se guardaron estos archivos con formato NIfTI.

R: -8.7500mm

B: 5: RTDESERNPEENIOEES 3: 5: RTDOSE:...ipsc/JGSES

llustracion 27: Ejemplo de cortes en los tres ejes y grdfico 3D de los datos de un paciente en el software 3DSlicer, en
verde el cuerpo del paciente, en rojo la concentracion de dosis, en azul el PTV, naranja la vejiga y amarillo el recto

El dataset NIfTl se cargd a un Jupyter Dashboard, de un “virtual enviroment” creado para
este proyecto, por medio del terminal Ubuntu con el siguiente cédigo:

~$ explorer.exe . (para abrir la carpeta home, pegar el archivo necesario en esta
carpeta)

~$ Is (muestra las carpetas disponibles en home)

~$scp -r /fhome/ines/pps/DatasetPl isadir@nabucodonosor.ccad.unc.edu.ar:~/ (para
cargar los archivos que contiene la carpeta DatasetPl)

~$ cd~ (para salir de las carpetas)

Posteriormente, en una Jupyter Notebook, se transformaron a tensores y se
interpolaron las dimensiones de los volumenes a 64x64x64 pixeles, con la funcion
“torch.nn.functional.interpolate” (que utiliza por default el algoritmo de “nearest” o “vecinos
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cercanos” para el sobre-muestreo), con el fin de evitar el desbordamiento de la GPU. Luego se
guardaron los pares como archivos NumPy, en la ilustracidon 28 se puede ver un ejemplo de estos
pares ya listos para ingresar a los cddigos de las CNN. Todos los cédigos se generaron con la
biblioteca de cédigo abierto PyTorch versién 1.12.0+cullé.

, Estructuras --> input Dosis --> target

Super osicion dosis-PTV

llustracion 28: Ejemplo de un corte transversal de un volumen de estructuras (en morado el recto, en amarillo la
prostata y en rosado la vejiga) (izquierda), distribucion de dosis correspondiente (centro) y superposicion de ambas
imdgenes (derecha)

Finalmente, para incrementar el dataset y tener a disposicion mas datos para trabajar,
se realizd una etapa de “data augmentation”, es decir, incrementar el dataset con la creacién de
datos artificiales. Luego de un anlisis de las duplas de imagenes (los datos de entrada) y del
problema, se llegd a la conclusién que un “espejado” en los cortes coronales de los arreglos de
datos generaria nuevos volumenes realistas, porque las estructuras (6rganos) involucradas son
impares y aproximadamente ubicadas en el eje del cuerpo. El concepto de “espejar” se puede
explicar cémo: siendo IM la imagen 3D original laimagen espejada resultante es ES, con ES[x,y,z]
= IM[64-x,y,z], siempre y cuando 64 sea la cantidad total de x's (pixeles), como ocurre en todos
los ejemplos del dataset, debido al paso de interpolacidn realizado anteriormente.

El data augmentation se puso en marcha con la funcion “flipud” de la libreria NumPy,
que realiza un “espejado” en el primer eje de la estructura que se ingrese, y asi, se consigue
exactamente lo que se requeria, espejando todos los cortes en el eje x, como se puede ver en la
ilustracién 29 y 30. De esta forma se obtuvo la duplicacion del dataset, con 240 ejemplos para
entrenamiento y validacién y 30 para testeo final.

60 %0

40 49

20 20
;0 z 0
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llustracion 29: Representacion 3D vista desde el frente de un volumen del conjunto original y su version “espejada”

Los ejemplos “artificiales” creados se guardan en la misma carpeta donde se guarda su
versién original, esto es importante de aclarar porque no debe existir ninguna correlacion entre
los datos que se utilizan para entrenar y los que se utilizan para testear, para que el testeo no
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esté sesgado. Entonces en la carpeta “DatosPl/EntrenamientoP!” se tienen los 120 ejemplos
originales y sus “reflejados” de forma intercalada (para no sesgar la validacién al elegir los
elementos finales de la carpeta) y en “DatosPl/TesteoP!” los 30 ejemplos restantes.
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llustracion 30: Representacion de los cortes centrales en cada uno de los tres ejes, de un ejemplo aleatorio del
dataset inicial, su version del grupo “espejado” y ambos superpuestos con la distribucion de dosis correspondientes

Cabe comentar que todas

las graficas de cortes generadas con

la libreria

“matplotlib.pyplot” (como lailustracion 28 y la 30) estan rotadas 90° en sentido de las agujas del
reloj, por la forma predeterminada en que leen las imagenes las funciones de dicha libreria. Es
como si la persona estuviera en posicidén decubito lateral en vez de la posicién decubito supina
en la que se tomaron las imdagenes, como se ejemplifica en la ilustracién 31.

llustracion 31: Ejemplificacion de la rotacion en la orientacion de los grdficos generadas con la libreria
“matplotlib.pyplot”. La primera imagen de la izquierda es la orientacion original de los archivos NIfTI'y la del centro
muestra el equivalente NIfTI en la rotacion NumPy final (derecha), dejando siempre de izquierda a derecha recto,
PTV y vejiga. Las imdgenes NIfTI y NumPy no corresponden al mismo paciente
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8.2 Software y hardware

Para la primera etapa del proyecto se utilizé la computadora Nabucodonosor, que es un
nodo Unico de prueba que sirve para casos particulares:

Hardware:

e Nodo Supermicro 1027GR-TSF con placa madre X9DRG-HF.

e 2 Xeon E5-2680v2 de 10 nucleos cada uno.

e 64 GiB RAM en 8 mddulos de 8 GiB DDR3 1600 MT/s.

e 3 GPU NVIDIA GTX 1080Ti (GP102, 11 GiB GDDR5) conectados por PCle 3.0 16x.
e 1SSD 240GiB para Sistema Operativo conectados a SATA-2.

e 3SSD 1TiB para datos en RAIDO por ZFS conectados a SATA-3.
Software:

e Debian Buster (amd64).

e NVIDIA driver 390.

e CUDA{8.0,9.0,9.1}.

e CUDNN{5.1,7.0,7.1}.

e gcc-{5.5,6.4,7.3,8.2}.

e clang-{3.9, 4.0, 5.0, 6.0}.

e docker 18.06.

e nvidia-docker 2.0.3.

Fuente: web CCAD [42]

Por complicaciones con la capacidad de la memoria y los tiempos de entrenamiento se
requirio utilizar una de las otras computadoras disponibles en el CCAD. Entonces para los
entrenamientos finales de 500 épocas con las combinaciones con mejor desempefio se
realizaron en el cluster Mendieta. Esta tiene 12 nodos de cdmputo con el sistema de colas
SLURM, es decir, en Mendieta se ingresa a un nodo cabecera que no cuenta con GPU y se tiene
que entrar a una cola de espera para utilizar los recursos una vez que se quiere entrenar los
modelos.

Hardware:

e 13 chasis Supermicro 1027GR-TSF con

e MoBo: X9DRG-HF.

e CPU: dual Intel Xeon E5-2680v2, 10 cores lvy Bridge EP con AVX256.

e RAM: 64 GiB DDR3@1600 MT/s.

e NIC: MT25408A0-FCC-QI, Infiniband 40 Gbps.

e GPU: dual NVIDIA A30, GA100GL (14/27 de una GA100 completa), 28 SM Ampere, 24 GiB
HBM2.

Software:

e Rocky Linux 8.5 (Green Obsidian)

e NVIDIA Driver 510.47.03

e gcc@11.2.0

e OpenMPI4.1.3

e NVHPC@22.3, con NVCC@11.6.112

e SLURM@20.11.9

e GROMACS@2021.5

Fuente: web CCAD [43]
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9 Implementacion de las redes U-Net

9.1 Datos

En cada Jupyter Notebook de cada modelo, se cargd la carpeta donde se encuentran los
240 ejemplos para entrenamiento y validacion. Los volimenes de estructuras (datos categéricos
con valores 0, 1, 2 o 3 para el fondo, recto, préstata y vejiga respectivamente) se convirtieron a
One-hot encoding. Esto genera que los tensores 3D (64, 64, 64) se transformen en tensores
binarios 4D (64, 64, 64, 4, representado en la ilustracién 33) donde en la dimensién agregada
representa con 1 o 0 cada pixel segun sea parte o no del érgano al que corresponde como se
muestra en la ilustracion 32.

fondo prostata vejiga

)
&
g

o.ﬁ - 3
llustracion 32: Representacion de la 4° dimension un corte de un volumen con One-hot encoding. En vez de un solo
arreglo 3D relleno de valores entre 0y 3, ahora se tienen cuatro volimenes 3D (en otras palabras, un tensor 4D) con
valores 0 o0 1, que forman parte de la informacion del mismo paciente
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llustracion 33: Representacion del aumento de dimension de los tensores de datos

Por otro lado, a los véxeles que componen las imagenes 3D del plan de dosis Unicamente
se los escala dividiendo por 36,25 para que los valores de los pixeles que los conforman estén
entre 0y 1, ya que técnicamente la prescripcién de dosis total es de 36,25 Gray. Esto es a nivel
tedrico ya que en realidad los valores maximos de dosis de algunos pixeles pueden llegar a
valores alrededor de 38 Gy (mas del 100% de la dosis prescrita).

Finalmente, con las funciones permute y unsqueeze se reacomodaron las dimensiones y
se agregaron las faltantes respectivamente para que los datos tengan formato [batch, imagen,
alto, ancho, profundidad], es decir, los tensores de estructuras quedaron con formato 5D del
tipo torch.Size([1, 4, 64, 64, 64]) y las dosis torch.Size([1, 1, 64, 64, 64]), listos para ingresar en
un modelo.
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9.2 Diseio de las redes

9.2.1 U-Net Basica

La “primera red” que se implemento fue la U-Net Bésica adaptada para datos 3D. Toma
los arreglos de datos tridimensionales de los érganos como entrada y los procesa con las
operaciones correspondientes, puntualmente convoluciones 3D, Max Pooling 3D vy
convoluciones transpuestas 3D. Al final de las operaciones la red entrega una salida como se
puede ver en la ilustracion 34.
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llustracion 34: Representacion conceptual de la arquitectura de la primera red implementada

La red se construyd a partir de un bloque basico llamado “conv3x3_bn”, que estd
compuesto por una convolucién 3D con kernels 3x3x3, zero padding (relleno de 0 para no perder
el borde de la imagen) y stride de 1. Luego a esta operacién se le agregd una capa de Batch
Normalization 3D y como funcidn de activacidn se utilizé una unidad lineal rectificada, ReLU.

La primera parte de la arquitectura, la ruta de codificacién, comienza con dos bloques
basicos sucesivos que se utilizan como entrada de los datos y luego se repite 3 veces un bloque
llamado “encoder_conv” que esta compuesto de una capa de Max Pooling 3D con kernels de
2x2x2 y luego dos repeticiones del bloque “conv3x3_bn”. En cada una de las 3 etapas el tamafio
de los volumenes se reduce a la mitad mientras que la cantidad de mapas de caracteristicas se
duplica, como muestran la ilustracién 34 y el resumen que se encuentra en el Anexo |.

La segunda parte, la ruta de decodificacién, se construyé con 3 repeticiones de un
bloque llamado “deconv” que se compone de una capa de convolucién transpuesta 3D con
kernels de 2x2x2 y salto de 2, seguida de dos bloques bdsicos, donde el primero recibe como
entrada la concatenacién de la salida de la convolucién transpuesta y la salida de la convolucién
del nivel correspondiente de la ruta de codificacidn, generando asi los skip-connection. En estas

Pagina 56 de 100



Sadir, Inés

etapas los mapas de caracteristicas disminuyen a la mitad mientras que se va duplicando el
tamanfio hasta recuperar las dimensiones de entrada.

Finalmente, la salida se obtiene con una ultima capa de convoluciéon 3D con kernels
1x1x1 que cumple la funcion de colapsar (con una combinacién lineal) todos los mapas de
caracteristicas que llegaron a hasta ese punto en Unicamente uno y asi generar el mapa de dosis
gue se estd prediciendo.

De esta forma se consigue una estructura con 52 operaciones y mas de 22 millones de
pardmetros entrenables como se detalla al final del resumen en el Anexo |.

Para comprobar la compilacién de la red y tener una idea previa del funcionamiento y
sus capacidades se realizé un ensayo de entrenamiento de 5000 con un solo ejemplo
(sobreajuste) y se graficé un corte de la prediccidn lograda, ilustracion 35.

» ) ® E) ® 0 » © 3 0 » 0 5 ®

llustracion 35: Representacion de un corte transversal de las estructuras (izquierda), el objetivo (centro) y la
prediccion (derecha), obtenida con el entrenamiento de 5000 épocas para un solo ejemplo con la red U-Net Bdsica

9.2.2 U-Net mejorada

En la siguiente etapa se generd una arquitectura similar, pero agregando una capa mas
de profundidad y ciertas funciones que se esperaba mejoren el desempefio.

Para esta “segunda red” se comenzd generando una clase llamada “encoding_block”, en
la que se realizaron operaciones equivalentes a dos bloques “conv3x3_bn” seguidos. La primera
novedad que se implementé fue la funcién de la libreria de PyTorch “ReflectionPad3d” que
cumple la funcion del zero padding de la convolucién, solo que en vez de generar un relleno de
Os realiza un relleno con los valores vecinos al borde, como se muestra en la ilustracién 36 y 37.
Este cambio de operacidon introduce menos ruido a las convoluciones, ya que se estan agregando
datos similares a los que se tenian originalmente. En segundo lugar, se sustituyo la funcién de
activacion ReLU por una funcion PRelLU (Parametric Rectified Linear Unit) que agrega un
pardmetro que se va actualizando a medida que entrena la red. Y, por ultimo, se agregé al final
de esta clase una capa dropout para evitar cualquier sobreajuste que se pudiese llegar a generar.
Con lo anterior armado, para la ruta de codificaciéon se realizd una secuencia de
“encoding_block” y capas Max Pooling 3D para generar la extraccidon de caracteristicas. Luego,
para la ruta de decodificacidn, se cred una clase llamada “decoding_block” donde se permite
elegir entre una operacion de convolucion transpuesta o una operacion de Upsampling
combinada con una convolucién normal. Y como capa de salida se utilizé una convolucién 1x1x1
para generar el volumen de distribucién de dosis de igual forma que en la primera versién del
modelo.
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A Tensor([[[[0.. 1., 0., 2., 3., 7., B., 7.],
Tensor([[[[6.. 3., 4., 4., 1., 2.], [3..06., 3., 4., 4., 1., 2.,|1.].
[1.. 0., 2., 3., 7., 8.1, [o..f1., 0., 2., 8., 7., 8..|7.].
[8., 1., 1., 4., 1., 1.], [1..08., 1., 1., 4., 1., 1.,]1.].
[0.. 8., 7., 7., 6., 38.1. [o.,| 0., 8., 7., 7., 6., 3..]6.].
[1., 6., 0., 5., 2., 1.], [6..01., 6.. 0., 5., 2., 1..]2.].
[1., 2., 1., 1., 8., 9.1111) [2..01.. 2., 1., 1., 3., 9..,]3.],

[6., 1., 6., 0., 5., 2., 1., 2.]1111)
B Tensor([[[[0.. 0., 0., O., 0., 0., D., O.],
Tensor([[[[6., 3., 4.. 4., 1., 2.] [0.,| 8., 3., 4., 4., 1., 2.,]0.],
[1.. 0., 2., 8., 7., 8.1, [o..f1., 0., 2., 8., 7., 8..]0.].
(8., 1., 1., 4., 1., 1.], [0.,0 8., 1., 1., 4., 1., 1.,]0.],
[0., 8., 7., 7., 6., 3.1, fo..lo., 8., 7., 7., 6., 3.,|]o.].
[1., 6., 0., 5., 2., 1.1, [o..f1., 6.. 0., 5., 2., 1..|o.].
[1., 2., 1., 1., 3., 9.1111) [0..f1.. 2., 1., 1., 3., 9.,]0.],

[0., 0., O., 0., 0., 0., O., 0.]111)

llustracion 36: A: Representacion de una operacion ReflectionPad donde se genera un padding de 1 para
convolucionar con kernels 3x3. B: Representacion de zero padding para la misma situacion

llustracion 37: Representacion del trabajo de Ronneberger et al. en donde se puede ver la utilizacion de la operacion
“ReflectionPad” a gran escala (se puede apreciar como la imagen por fuera de las lineas blancas se ve como una
copia espejada de lo que se encuentra por dentro) [7]

De esta forma, al ejecutar la red con todos los cambios y seleccionando la funcién
convolucién transpuesta para la ruta de decodificacién, resulté que la cantidad total de
pardmetros se incrementd aproximadamente en un factor de 4, siendo especificamente
85.435.420 parametros entrenables en un total de 112 capas, detalladas en el Anexo |.

Con estos bloques se genera una estructura similar de U que en la primera red solo que
esta vez se agrega una capa mas, de forma tal que en el cuello de botella las dimensiones de los
tensores llegan a ser de 1024 mapas de caracteristicas y tamafio 4x4x4 como se puede ver en el
final del resumen de la red, que se encuentra en el Anexo I.

La mejora que se introdujo en la etapa de entrenamiento fue la funcidn de PyTorch
“Ir_scheduler.ReduceLROnPlateau”, con la que la tasa de aprendizaje (que comienza en le-4) se
divide por 10 cuando la pérdida de validacién no se reduce 15 épocas sucesivas hasta llegar a
10-8.

Al igual que con la primera arquitectura, para comprobar el funcionamiento se realizé
un ensayo de entrenamiento de 5000 con una sola imagen y se graficd la prediccidén lograda,
como muestra la ilustracién 38. En esta oportunidad, se puede ver la diferencia que hace haber
cuadruplicado la cantidad de parametros entrenables, permitiendo ajustar de mejor forma la
imagen de dosis, que son datos complejos.
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llustracion 38: Representacion de un corte transversal del objetivo (izquierda) y de la prediccion (derecha) obtenida
con el entrenamiento de 5000 épocas para un solo ejemplo con la red U-Net Mejorada

9.2.3 ResU-Net

La “tercera red” creada es una combinacién de una red 3D U-Net y la ResNet18 3D
mediante la técnica de transfer learning (TL), y es denominada ResU-Net. Al igual que en las
redes anteriormente implementadas, esta consta de una ruta de codificacién que extrae las
caracteristicas de la imagen y una ruta de decodificacidon que le devuelve las dimensiones para
lograr la prediccidn de la dosis. Para su constitucidn se recuperaron los bloques “conv3x3_bn”y
“deconv” de la primera red al mismo tiempo que se les agregaron las capas ReflectionPad3d,
PReLU y dropout de la segunda red.

La novedad es que ahora la ruta de codificacién se cred con TL, utilizando capas
entrenadas previamene de la red “r3d_18” (ResNet18 3D), disponible en la libreria de PyTorch
“torchvision.models”. Para que su uso sea viable, primero se debe adaptar la capa de entrada,
ya que, en un principio, a esta red la crearon para recibir imagenes RGB, por lo que la cantidad
de canales de entrada son 3 y no 4, como los que se necesitan para ingresar los volimenes de
estructuras con formato One-hot de este trabajo. Una vez que se redefinié la convolucion de
entrada, las siguientes capas se pueden utilizar directamente ya que estdn hechas con las
mismas cantidades de mapas de caracteristicas que la que se venian trabajando (64, 128, 256y
528), lo que significa que son totalmente compatibles con los skip-connections o
concatenaciones de la U-Net.

Detallando mas el procedimiento del TL, cabe aclarar que, para “descargar” la red con
los pesos de los kernels ya entrenados, se utiliza la funcién “torchvision.models.video.r3d_18".
Al tener la red cargada en la notebook se pueden llamar individualmente sus capas para usarlas.
Primero se llama la capa de entrada llamada stem y se cambia el primer valor (tamafo de
entrada, de 3 a 4) de la convolucién 3D. Luego simplemente se deben llamar las siguientes capas
a medida que se van utilizando, estas se denominan layerl, layer2, layer3 y layer4 como se
puede ver en la descripcidn detallada de la red en el Anexo Il. Entonces, teniendo a disposicion
estas capas, se arma el “backbone” del TL que basicamente es la ruta de codificacién formada
por la sucesién de las “layers” de la ResNet 3D. Es importante tener cuidado de que a medida
que se van implementando dichas capas, se vayan guardando los resultados en variables
distintas, de forma tal que estén disponibles mds adelante para la concatenacién en la ruta de
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decodificacién. Luego la ruta de decodificacién se construye con bloques “deconv” que van
achicando la cantidad de mapa de caracteristicas de forma simétrica a la ruta de codificacion.
Para finalizar se utiliza un bloque llamado “out_conv” que contiene la ultima convolucién
transpuesta y la convolucidn de salida con kernel 1x1x1. Como se puede deducir del resumen
del Anexo |, esta red vuelve a tener Unicamente tres skip-connection, como en la primera
implementacién, es decir la cantidad maxima de mapas de caracteristicas es de 512, aunque el
menor tamafio que alcanzan es 4x4x4 (como en el segundo modelo), ya que en la capa stem de
la ResNet18 3D se realiza una convolucién con kernels 7x7x7 con salto o stride de 2 (reduciendo
a la mitad el tamafio de entrada).

De esta forma, en esta oportunidad, al ejecutar la red resulté que la cantidad total de
pardmetros se disminuyé aproximadamente en un factor de 2 en relaciéon al modelo anterior
(duplicando el primer modelo), siendo especificamente 41.716.232 parametros entrenables en
un total de 109 capas, detalladas en el Anexo |I.

Para continuar con comprobando el correcto compilado de la red y tener una idea
precoz de sus capacidades se realizd, al igual que con los otros modelos, un ensayo de
entrenamiento de 5000 con el mismo ejemplo (sobreajuste) y se grafico la prediccion lograda,
como se ve en la ilustracion 39.

o 10 20 30 40 50 60

o 10 20 30 40 50 &0

llustracion 39: Representacion de un corte transversal del objetivo (izquierda) y de la prediccion(derecha) obtenida
con el entrenamiento de 5000 épocas para un solo ejemplo con la red ResU-Net

9.3 Entrenamientos / validaciones

En la primera etapa de puesta en marcha de las redes, se realizaron una serie de
entrenamientos cortos para ir tanteando qué combinacion de caracteristicas obtenia el mejor
desempeno con cada red. Entonces, para probar preliminarmente los modelos creados se
realizd una sucesion de entrenamientos variando las funciones de loss y la cantidad de épocas.
Para esto se generd una funcion llamada “fit” en la que se definen todas las configuraciones para
el entrenamiento (model.train()) y verificacién (model.eval()):

e Optimizador: funcién Adam
e Mini Batch: se entrend con conjuntos de 2 volimenes (por limitacion de
hardware).
e Pérdida: MSE, L1, BCEWithLogitsLoss y SharpLoss
e Device: CUDA
e  Meétricas: loU y Dice
e Epocas: se probaron diferentes nimeros de épocas, 10, 100 y 500.
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e Learnig Rate: en la primera red se utiliza 1e-4, en la segunda y tercera se
comienza con ese valor y se va adaptando con la funcién
“Ir_scheduler.ReducelLROnPlateau”

En cada época del entrenamiento se van guardando los avances de los célculos del loss,
el loss de verificacion y las métricas de loU y Dice, para que al término del proceso se pueda
realizar un gréafico en el que se vea la evolucién de estos valores en el desarrollo del
entrenamiento. Ademas, se agregd a la funcidn fit la capacidad de ir guardando los avances
“checkpoint” del entrenamiento Unicamente si el valor de la pérdida disminuye. Esto genera un
backup o copia de seguridad del avance del entrenamiento del modelo que permite recuperar
los valores de los pardmetros entrenados si es que se detiene el proceso antes de terminar todas
las épocas programadas.

Las métricas que se utilizan para tener un seguimiento en todos los entrenamientos son
loU y Dice, que varian de 0 a 1, donde 1 se considera una coincidencia perfecta con el objetivo.
Estas métricas fueron ideadas en un principio para problemas de segmentacion, en donde los
datos son binarios y la interseccidn se puede calcular como una simple y derivable multiplicacién
(solo hay interseccion donde coinciden valores 1, de otra forma o no coinciden los datos o son
parte del fondo). Entonces, cabe aclarar que para este proyecto se utilizaron estas métricas
simplemente para poder hacer un seguimiento de la mejora de las predicciones mientras avanza
el entrenamiento. En el calculo de las métricas se utilizaron las imagenes 3D, pero con los valores
escalados de dosis redondeados a un solo digito después del punto decimal. De esta forma las
distribuciones de dosis quedan expresadas como porcentajes de redondos (10%, 20%, 30%, etc.,
se puede apreciar mejor en la ilustraciéon 40), haciendo mas probable la coincidencia entre
valores de los voxeles de la prediccidn y del objetivo. Esto se puede pensar como que se partio
del umbral de 0 a 36,25 Gy de dosis y se generaron intervalos de 3,625Gy. Se decididé proceder
de esta forma porque si se agregaba mas decimales el cambio del valor de cualquiera de las
métricas era practicamente imperceptible y no cumplian su funcion.

Valores originales Valores para métricas

20

30 50

02 04 06 08 10
llustracion 40: Representacion de un corte transversal de un mapa de dosis de un ejemplo con los valores de voxel
originales y el mismo corte con los valores redondeados para calcular las métricas Dice e loU

Debido a esta forma particular de aplicar las métricas, los valores finales no son
directamente comparables con los valores que tiene para estas métricas otros trabajos del
estilo, como el de Nguyen et al. [4].
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Una vez obtenidos los resultados de esta serie de entrenamiento, se acomodaron en la
tabla 1 y se seleccionaron las combinaciones con mejor desempefo para realizar un
entrenamiento final con 500 épocas en el segundo hardware. Este cambio no estaba planificado
en un principio, pero se toma la decisién de cambiar de hardware al probar empiricamente que,
el que se estaba utilizando hasta ese momento, no tenia la capacidad de computo necesaria
para hacer dicho entrenamiento con las dos ultimas redes que son sustancialmente mds grandes
que la primera.

Como se venia diciendo, la U-Net Basica tiene menos pardmetros entrenables, entonces
es mas rapida de entrenar. Por esta razdn es que con esta red se probaron todas las funciones
de pérdida y cantidad de épocas que se tenian planeadas (y que se fueron agregando), y segun
los resultados se decidian si hacer o no el entrenamiento con las otras redes. Es por esto que la
parte de la tabla dedicada a la primera red es mucho mas extensa que la de los otros dos
modelos juntos. Todos estos entrenamientos se realizaron con la computadora del Centro de
Computacién de Alto desempeio de la UNC, Nabuconodosor. Esta computadora, aunque es
muy simple de utilizar (similar a Google Colab) tienen una capacidad de calculo y memoria
limitaday es por esto que se utiliza en todos los entrenamientos un tamafio de batch demasiado
pequefio (batchsize = 2), lo que genera que los entrenamientos tarden mds tiempo y se
sobreajuste la red.

En la segunda etapa, teniendo en cuenta los resultados obtenidos en la anterior, se eligié
una combinacién de parametros final para cada red y se procedié a correr un entrenamiento de
500 épocas para cada una y se obtuvieron los resultados presentados en la tabla 2. Los
entrenamientos de 500 épocas se realizaron con la funcion de pérdida MSE loss para las tres
redes, que es la que habia mostrado mejor desempefio en el paso anterior. Estos tres
entrenamientos se realizaron de forma idéntica a los anteriores solo que esta vez, los calculos
se realizaron con el cluster Mendieta que tiene mayor capacidad y permitié utilizar batches de
16 ejemplos y terminar cada tarea en un tiempo menor. En esta etapa se buscé realizar un
entrenamiento excesivo para poder comparar las tres redes en igualdad de condiciones, ya que
seguramente para la primera red no serian necesarias tantas épocas de entrenamiento para
alcanzar su maximo desempefio.

9.4 Testeos

Una vez terminado cada entrenamiento largo, con la funcién “predecir’ se generd y
guardd una serie de predicciones de distribucién de dosis para los ejemplos del set de prueba
(los 30 ejemplos que se habian reservado en un principio y no fueron utilizados antes). Por cada
red se cred una carpeta en la que se guardan las 30 predicciones conseguidas con esa red con el
nombre “pred_" y el nombre del objetivo original (target) de ese ejemplo, de esta forma no se
pierde el orden de las imagenes, es decir, no se pierde la correlaciéon del mismo ejemplo en la
misma posicidn en todas las carpetas (como se puede ver en lailustracion 41). Estas predicciones

son las que se utilizaron para generar los graficos comparativos y el andlisis de resultados.

Objetive de distribucién de dosis Prediccion de U-Net Basica Prediccién de U-Net Mejorada Prediccién de ResU-Net
0 0

10 10 10

20 20 20

30 30 30

40 40 40

50 50 50

60 60 60

0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60

llustracion 41: Representacion de un corte transversal del mapa de dosis del ejemplo ubicado en la posicion 6 de las
cuatro carpetas (Dosis, UB, UM y RU)
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El primer grafico que se realiza para evaluar las predicciones es uno similar al de la
ilustracién 42, que se presenta en el paper de Sumida et al. En este grafico se representa con un
punto el valor del indice de Dice, para un porcentaje de dosis especifico, de los mapas de dosis
respecto al objetivo, con un color diferente para cada red. Entonces en el eje de las abscisas se
tiene los valores relativos (porcentuales) de dosis y en el eje de las ordenadas se tiene el valor
del indice de Dice (entre 0 y 1). Para este proyecto se adapté este grafico de forma tal que se
tiene 13 puntos correspondientes a los 13 intervalos porcentuales de dosis que se generan al
redondear los valores que van desde el 0 al 1.2 aproximadamente. Se decidié proceder de esta
forma porque al tener tres modelos, a diferencia de los dos modelos que se comparan en el
paper, la cantidad de datos a manipular aumenta considerablemente.

En este trabajo primero se presenta la comparacién entre las tres redes y el objetivo
para unos ejemplos puntuales y al final se muestra este grafico con los valores promediados del
grupo completo de los 30 ejemplos de testeo.

b 00000000600000000‘;0
0.9
0.8
0.7
0.6 Y

%0.5
0.4
0.3
0.2

0.1
L]

0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100105110
@D model * DC model

Relative dose (%) of the prescription dose

llustracion 42: Grdfico del paper de Sumida et al., “Valores medios de indice de Dice de 16 pacientes evaluados entre
la dosis-volumen predicha en los dos modelos con respecto al volumen de dosis de referencia” [44]

Posteriormente, se realizd un gréfico para poner los resultados en contexto, una
comparacién entre los histogramas de distribucién de dosis en cada érgano. Para conseguir los
histogramas diferenciados de cada drgano primero se requiere realizar el one-hot encoding de
la imagen de drganos y graficar las cuatro capas binarias cdmo se realizé anteriormente con los
datos de entrenamiento. La grafica del one-hot se realiza porque la capa donde se guarda cada
drgano no es constante entre todos los ejemplos del dataset, debido a que la forma en la que se
realizd la demarcacion original no es constante. Entonces se debe identificar manualmente cada
organo para el ejemplo particular y cargar esa informacidn a la funcién que realiza los
histogramas. Teniendo identificada cada capa binaria se realiza una multiplicacidn (filtrado) con
la imagen de dosis y de esta forma se guarda solamente el valor de los véxeles de dosis para
cada érgano.

Luego, con cada dosis filtrada para cada érgano se realiza el grafico donde se muestra
una cuadrilla de histogramas (tres filas y cuatro columnas) en la que cada fila tiene los
histogramas correspondientes al mismo érgano y las columnas corresponden a la misma
prediccion/objetivo (teniendo en la primera columna la informacién de la distribucién de dosis
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objetivo). Los histogramas tienen en el eje de las abscisas la dosis medida en porcentajes
relativos y en el de las ordenadas el conteo de voxeles, también en valor relativo.

Finalmente, con la informacidn de cada histograma, se realiza un grafico DVH acumulado
(histograma dosis-volumen) en el que, en un uUnico grafico, se representa las curvas de los
histogramas acumulados para cada érgano en cada predicciéon y en el objetivo a comparar,
similar al que se muestra en el paper de Murakami et al. (llustracion 43).

100

—— Bladder (GT)

-=-=- Bladder (Pred)

—— Body (GT)

--- Body (Pred)

—— Femoral Head_L (GT)
--- Femoral Head_L (Pred)
——— Femoral Head_R (GT)
-~~~ Femoral Head_R (Pred)

80 1

60

Volume [%]

40 1

— PTV (GT)
20 === PTV (Pred)
—— Rectum (GT)
-== Rectum (Pred)
0 0 20‘00 40b0 60’00 80‘00
Dose [cGy]

llustracion 43: Grdfico DVH del volumen objetivo y prediccion del paper de Muerakami et al [22]

Ejemplos de todos estos graficos se presentan en la seccidn Comparacion con la
planificacién tradicional. En dicha seccidn, se verd como tendencia general para todos los
ejemplos, es que la grafica de los indices de Dice se ve desproporcionadamente menos
satisfactoria que los histogramas y el DVH acumulado. Como linea general, se debe tener en
cuenta que en los histogramas y el DVH se pierde la informacion posicional de los véxeles, por
lo que solo reflejan cantidades de véxeles, mientras que los indices de Dice representan una
comparacion voxel a voxel entre la prediccion y el objetivo, lo que genera que sea mucho mas
dificil conseguir similitudes (valores altos) en dicha grafica.
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10 Resultados

10.1 Desempeiio de los modelos

10.1.1 Primera etapa de entrenamientos

A medida que se fueron realizando entrenamientos en la primera etapa, se consiguieron
variaciones de resultados y métricas que se pueden ver en la tabla 1. En las columnas de dicha
tabla, primero se identifica cual de los modelos anteriormente detallados se utiliza. Luego se
aclaran cuales fueron las condiciones particulares con las que se entrend en cada instancia,
siendo los datos mas relevantes el tipo de funcidn de pérdida utilizada y la cantidad de épocas
realizadas. A partir de estos dos datos, se pueden comparar los desempefios de los
entrenamientos con la misma funcién de pérdida con el valor final del loss de entrenamiento y
validaciéon obtenidos, que se indican en la siguiente columna. Por otro lado,
independientemente de la funcién de pérdida, se pueden comparar todos los entrenamientos
entre si con el valor final de las métricas generadas, loU y Dice. De todas formas, cabe aclarar,
que estos valores de indices (Dice e loU) son meramente orientativos, ya que son el calculo
resultante para el ultimo ejemplo del set de validacién que ve la red en cada época de
entrenamiento, que no suele ser siempre el mismo porque estd activada la funcién “shuffle” en
el armado del dataloader. Es por esto que para cualquier otro ejemplo cualquiera de los indices
no va a tener el mismo valor, aunque sea la misma red entrenada.

Finalmente, el objetivo de la Ultima columna de la tabla es permitir hacer una inferencia
rapida de la calidad de las predicciones mediante la representacion aleatoria de dos cortes
transversales, aproximadamente a la mitad, de un ejemplo del set de validacién y su
correspondiente prediccién generada con la red entrenada con las condiciones detalladas.

Tabla 1: Caracteristicas de cada entrenamiento y valores obtenidos

Particularidades: Resultados:
1- E - Pérdida d
poFas: .. (?r \da de Comparacion de la prediccion y el
2- Optimizacion trainy val . . ) .
Modelo ) A objetivo de ejemplo aleatorio del
el L PO conjunto de validacién
4- Pérdida Dice e loU .
5- Mini Batch de val
Loss: Objetivo Prediccion
1-10 oooscs)azs "
2- Adam ) .
o e test_loss:
0.00408 "
4- MSELoss .
Dice: 0.656 &
5-2 .
. loU: 0.488 e
U-Net Basica LossS: Objetivo Prediccién
1- 100
0.0007 ©
e tes'? Oloi' )
3-le-4 S 2
4 IVTSELoss 0.00135 )
5 2 Dice: 0.734 @
loU: 0.580 °!
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g Objetivo Prediccién
1-500 (L)oggbll n n
2-Adam tést loss:
431- i/(;:Loss 0.0096
Dice: 0.787
5-2
loU: 0.649 - .
Loss: Objetivo . Prediccién
1-10 00352290
2Ll t(;st loss:
3-le-4 -
4- BCEWithLogitsLoss 0.35471
., & Dice: 0.011
loU: 0.006 .
Loss: - Objetivo \ Prediccion
1-100 0052098
e tést loss:
3- le-4 -
. . 0.09824
4- BCEWithLogitsLoss Dice: 0.011
5-2
loU: 0.006 i
g Objetivo Prediccidn
1-10 Loss: .
0.03843
OB test_loss:
3-1le-4 -
4- L1Loss 0'.03952
Dice: 0.673
5-2
loU: 0.507 - .
Loss: Objetivo . Prediccion
1-100 oogi711
2t t(;st loss:
3-1e-4 0.02171 .
- L1L ’ ?
:2 058 Dice:0.764 | -
loU: 0.618 ? ol e e
Loss: , Objetivo , Prediccion
1- 500 058
0.00597 ©
S test_loss:
3-le-4 -
4 LleLoss 0.01959
5 2 Dice: 0.780
loU: 0.639 N -
Loss: Objetivo . Prediccion
1-10 0.65547
ol tést loss:
3-le-4 0.65824
£5l- ECEcheLoss Dice: 0.136
loU: 0.073 3
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g Objetivo Prediccidn
1-100 Loss: , .
0.65065 u
2-Adam test_loss: .
3-le-4 - =
4- BCEDiceloss O'.65017 )
52 Dice: 0.137 »
loU: 0.074 ? P —— .
Loss: Objetivo . Prediccion
1-10 0053326
2-Adam t(;st loss:
3- ReducelR -
0.00454
4- MISELoss .
5> Dice: 0.619
loU: 0.448 P T
Loss: Objetivo , Prediccion
1- 100 058
0.00353
OB test_loss:
3- ReducelR e i
:’ QASELOSS Dice: 0.748
U-Net IOU:0.598 20 W 4 50 10 2 0 40 0
Mejorada Loss: Objetivo . Prediccion
1-10
0.04093
2kl test_loss:
3- ReducelR . 02_539 '
- L1L )
: ; 058 Dice: 0.753
loU: 0.604 P N
. Objetivo Prediccién
1-100 Loss: .
0.04041
o test_loss:
3- ReducelR -
4- L1Loss 0'.02391
Dice: 0.734
5-2
loU: 0.580 e O
Loss: ) Objetivo . Prediccion
1-10 0053739 "
2- Adam ) .
3- ReducelR test_loss: .
0.00234 M
4- MSELoss .
59 Dice: 0.710 @
ResU-N loU: 0.550 - e
esU-Net Loss: i Objetivo ____Prediccion
1- 100
.0032 ™
ol i '?e(s)'? 3Io§s- )
Ve o |
5 2 Dice: 0.715 =
loU: 0.557 ?
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o Objetivo Prediccién
1-10 ooronz | -
2- Adam tést loss: !
il
Dice: 0.703 %
5-2 w
loU: 0.542 R L )
Loss: . Objetivo Prediccion
1-100 0052967 .
2- Adam ) .
3- ReducelR test_loss: i
4- L1loss 0.02535 w
5 > Dice: 0.739 ©
loU: 0.587 °

En la primera parte de latabla 1, correspondiente a la U-Net Basica, claramente se puede
ver como la funcién de pérdida BCEWithLogitsLoss es incapaz de converger a una prediccidn
aceptable, sin importar la cantidad de épocas que se realicen. Es por esta razdén que esta opcién
fue la primera descartada y no se probd para los otros dos modelos. También se combind la
funcién anterior con una conformada con el indice de Dice (1- Dice), resultando en una funcién
de loss que si converge a una prediccidn aceptable, pero como su desempefio fue menor al de
MSE y L1, también se descartd su aplicacidn en las otras redes. Finalmente, se decidié realizar
los entrenamientos de 10 y 100 épocas con pérdida MSE y L1 en las otras dos redes y asi poder
elegir una funcidn para la segunda etapa. Se obtuvo que, en un andlisis rapido para ambas
funciones, los resultados finales fueron practicamente iguales, por lo que la seleccion pasé a
basarse en el tiempo que requiere el entrenamiento con cada funcidn. Aunque el tiempo de
entrenamiento en ambos casos es muy similar, para la funcion L1 se necesita de 2 a 5 segundos
mas por época que para la funcion MSE. Aunque este valor es muy bajo se puede hacer muy
significativo en entrenamientos de muchas épocas, por lo que se terminé descartando la funcion
L1y se decidié realizar los entrenamientos finales con MSE.

A modo anecdético, queda mencionar que, se intentd realizar entrenamientos con la
funcién de pérdida SharplLoss, detallada en el marco tedrico, que fue creada especificamente
para este tipo de aplicacidn, pero, a falta de la implementacidn original del paper y luego de
varios intentos fallidos, se desistid de su aplicacidn en este trabajo. Con intentos fallidos refiere
a que al codificar la ecuacion descrita en el paper no se pudo lograr que ninguna de las tres redes
realizara el descenso por el gradiente, el valor de pérdida siempre aparecia como NaN (Not a
Number) y no realizaba ninguna mejora con el paso de las épocas.

Con el panorama anterior y el acceso al cluster Mendieta se comenzd con la segunda
etapa.

10.1.2 Segunda etapa de entrenamientos

En la siguiente tabla se pueden ver los graficos que resultan de ir guardando los valores
de métricas que se obtienen en cada época de entrenamiento. El primer gréfico tiene los valores
de la funcién de pérdida y en el segundo los valores del indice de Dice con los datos de
entrenamiento y validacidn (dataset de entrenamiento). Ademds, se puntualiza el valor final que
se obtuvo para cada métrica en cada entrenamiento, para dar perspectiva de la magnitud de los
valores con los que se esta tratando y el tiempo que duré el entrenamiento.

Pagina 68 de 100



Sadir, Inés

Tabla 2: Métricas de la segunda etapa de entrenamiento. En el grdfico superior se encuentran los valores de
pérdida de entrenamiento y validacion, en el inferior los valores de indice de Dice de entrenamiento y validacion

Red Meétricas del entrenamiento
0.06 Pérdida en train
—— Pérdida en val
0.04
0.02
e PTCR A | AL A, e Ly
]
50 100 150 200 250 300 350 400 450

U-Net
Basica Dice en train
0.2 .
Dice en val
(1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Valores de la ultima época:
Pérdida de entrenamiento: 0.00221
Pérdida de validacién: 0.00126
Dice de entrenamiento: 0.676
Dice de validacién: 0.701
Tiempo total: 125m 18s
0.06
Pérdida en train
0.04 Pérdida en val
Dlozw
.:| o =
50 100 150 200 250 300 350 400 450
0.6
U'Net 0.4
Mejorada o Dice en train
' Dice en val
[i] 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Valores de la ultima época:
Pérdida de entrenamiento: 0.00216
Pérdida de validacién: 0.00626
Dice de entrenamiento: 0.684
Dice de validacion: 0.717
Tiempo total: 157m 26s
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0.06 Pérdida en train
~— Pérdida en val

50 100 150 200 250 300 350 400 450
0.6
0.4
ResU-Net
——— .
0.2 D!L_ en train
Dice en val
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Valores de la ultima época:
Pérdida de entrenamiento:0.00235
Pérdida de validacién: 0.00757
Dice de entrenamiento: 0.659
Dice de validacion: 0.718

Tiempo total: 84m 12s

En primer lugar, de la tabla anterior se puede concluir que un entrenamiento de 500
épocas fue mas que suficiente, hasta se podria decir que excesivo, para entrenar cualquiera de
los tres modelos, especialmente el primero que era notablemente mas sencillo que los otros
dos. Un detalle a tener en cuenta para las tres redes es que, aunque ahora la curva de indice de
Dice tiene el valor promediado de todo el dataset para cada época, se ve muy inestable porque
este nimero resulta de un cdlculo muy sensible a las diferencias voxel a voxel entre las
imdgenes, por lo que la forma correcta de leer la segunda grafica es considerar la tendencia
global y no los valores puntuales, que son bastante erraticos.

Sobre el entrenamiento del primer modelo, viendo la evolucion del indice de Dice, se
puede decir que a las 150 épocas ya se estabiliza su “aprendizaje” alrededor del valor maximo
que puede llegar a obtener, es decir, el mejor desempefio que puede alcanzar,
aproximadamente un indice de Dice de 0.71 para los ejemplos de validacién. El tiempo de
entrenamiento que conlleva esta red con el segundo hardware es de alrededor de 14 segundos
por época, durando poco mas de dos horas para realizar el entrenamiento completo.

Continuando con la tercera red, ResU-Net, se puede ver que los resultados de su
entrenamiento son similares a los de la primera. Esta vez, a partir de aproximadamente las 200
épocas se puede decir que el entrenamiento de la red llegd a su “techo”, con un valor de indice
de Dice de alrededor de 0.71 para validacion. El entrenamiento de esta red tarda cerca de 9
segundos por época, completdndolo en aproximadamente una hora y media.

Finalmente, el mejor resultado que se obtuvo después de 500 épocas de entrenamiento
fue con el segundo modelo, la U-Net Mejorada, lo que era previsible porque desde un principio
presenta una cantidad de parametros entrenables muy superior respecto a los otros dos
modelos. En este entrenamiento también le toma 200 épocas estabilizar la tendencia del indice
de Dice, ligeramente por arriba de la recta del 0.72. Como era de esperarse, a esta red le toma
mas tiempo entrenar, alrededor de 18 segundos por época, por lo que el entrenamiento total
durd dos horas y media minutos.
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10.2 Comparacion con la planificacién tradicional

10.2.1 Andlisis de resultados para ejemplos particulares del set de testeo

Para la valoracién de las predicciones del dataset de testeo obtenidas con las redes
entrenadas anteriormente, se realizé una serie de graficos que se detallaron en la seccién
Testeos. Estos representan valores relevantes como porcentajes de dosis, la cantidad de voxeles
y el indice de Dice, y permiten comparar los resultados predichos con el objetivo de distribuciéon
de dosis realizado manualmente para cada paciente, con planificacién tradicional en el Centro.

En la Jupyter Notebook, los graficos realizados primero se muestran para cada uno de los
30 ejemplos y luego al final del cédigo se puede encontrar un grafico final que considera los
valores promedios del indice de Dice.

Primero se muestra un corte transversal del ejemplo particular y sus predicciones que
se van a analizar. Por ejemplo, se muestra en la ilustracién 44, el ejemplo en la posicion 16 en
las carpetas de set de testeo y las carpetas de las predicciones hechas con cada red.

Prediccion de ResU-Net

Objetivo de distribucion de dosis Prediccidn de U-Net Basica Prediccion de U-Net Mejorada
0 0

10 10

20 20
30 30
40 40
50 50
60 60

0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60

llustracion 44: Corte transversal aproximadamente a la mitad de la distribucion de dosis y las predicciones de cada
red para el volumen en la posicion nimero 16 dentro las carpetas

Luego se genera el grafico con los indices de Dice para cada intervalo porcentual de dosis
de este ejemplo particular, que se muestra en la ilustracién 45 a continuacion. La linea azul
representa el indice de Dice objetivo, es decir, el que resulta de comparar el objetivo con si
mismo, y es por esto que su valor es 1 en todos los puntos de los intervalos porcentuales de
dosis relevantes para este ejemplo. Para este caso en particular, se puede ver como la prediccion
generada con la segunda red (linea rosada) tiende a ser superior a la de la primera (linea morada)
y a la tercera (linea lila), la cual es ligeramente peor en los valores mas bajos y los valores mas
altos. Ademas, se ve una clara tendencia de las tres redes a generar mas voxeles con el valor de
dosis total y el 0.1 del mismo, ya que hay dos picos notables en 10% y 100%. Otro dato no menor
que aporta la grafica es que las tres redes fracasan cuando se trata de predecir dosis mayor que
el total, es decir de valor 110%. Con respecto a la primera red, se tiene un comportamiento
bastante particular, porque para valores bajos es superada por la tercera red, se convierte en la
de peor desempefio, pero para valores altos practicamente iguala a la mejor.

Aunque en esta seccién se habla particularmente del ejemplo 16, luego de correr el
codigo de este grafico para todos los ejemplos, se puede decir que los resultados de este caso
particular son extrapolables a casi todos los ejemplos del dataset de testeo, particularmente en
la caracteristica de la superioridad de la segunda red, lo que se confirma en la Ultima gréfica,
que representa el promedio del dataset.
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llustracion 45: Grdfico de indice de Dice para los intervalos porcentuales de dosis del ejemplo 16

Luego se continua con la grafica del one-hot encoding de los drganos, para saber en qué
capa binaria se representa cada uno. En el ejemplo 16, que se muestra en la ilustracidn 46, se
tiene al fondo en la capa 0, la vejiga en la capa 1 (a la altura de corte escogida generalmente no
se ve), el recto en la capa 2 y la préstata en la capa 3. Esta informacién extrae de forma manual
para realizar el grafico de los histogramas.
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llustracion 46: One-hot encoding de los érganos del ejemplo 16 del set de testeo. De izquierda a derecha se tiene la
mdscara correspondiente al fondo, luego a la vejiga (que a esta altura de corte no presenta ningtn pixel), el recto y

al dltimo la prostata.
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Continuando con la matriz de histogramas, en este grafico se muestra de forma
separada para cada érgano su distribucion de dosis (cantidad de véxeles que tienen cada
intervalo porcentual de dosis), como se muestra en la ilustracidon 47 (para el ejemplo 16 sobre
el cual se venia trabajando).

En la primeray tercera fila se puede ver como el pico maximo de todos los histogramas
se encuentra a la izquierda del 0.2 de dosis, es decir, que todos los voxeles de dicho pico reciben
una dosis menor al 20% del total. A partir de esto se puede confirmar que las dosis se extrajeron
de forma correcta, ya que la primera y tercera fila corresponden a la distribucién de dosis en
recto y la vejiga, que son los OAR que deben recibir la menor cantidad de dosis posible. Por otro
lado, la fila del medio corresponde a la dosis en la préstata (PTV), por lo que es correcto que
todos los histogramas sean un solo pico aproximadamente sobre el valor 1.00, ya que
idealmente todo el tejido (todos lo voxeles) debe recibir el 100% de la dosis prescripta.

Siempre se graficaron los datos del objetivo en azul, para comparar con este las
predicciones. Comenzando por la distribucidn del PTV, se puede ver que en los histogramas de
la prediccidn de la red U-Net Mejorada (rosado) y el de la U-Net Bdsica (morado) se tiene el pico
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maximo aproximadamente sobre el 1.00 de dosis, siendo las que mas se acerca al objetivo, que
presenta dicho pico en un valor intermedio entre 1.00 y 1.05. Por otro lado, la prediccién de la
ResU-Net (lila) tienen el pico del diagrama de PTV en un valor a la izquierda del 1.00,
aproximadamente en 0.96. Lo anterior indica que practicamente ningln voéxel recibe el 100%
dosis en la prediccién del tercer modelo. También hay que mencionar que a su vez la segunda
prediccién tiene mds pixeles concentrados en su valor maximo (presenta un pico mas alto y
angosto), es decir, que le estd dando a una mayor cantidad de vixeles del PTV, una dosis altay
menos variada (un rango menor de valores).

Para el caso de los histogramas correspondientes a la vejiga se tiene mds homogeneidad
entre las predicciones, particularmente las tres mantienen cantidades muy bajas de voxeles para
dosis mayores al 20%.

Finalmente, en las distribuciones del recto se puede ver como las predicciones son mas
parecidas entre si que al objetivo. Las tres atribuyen los valores mas altos de dosis a una mayor
cantidad de voxeles, teniendo un ultimo pico sobre el 0.9 de dosis, siendo esto mds marcado en
la primera y la tercera prediccion. A pesar de esto, las tres predicciones muestran que el pico
mas alto estd casi sobre el 0% de dosis, lo que es un resultado aceptable. Igualmente se tiene
gue resaltar que este es un defecto de las predicciones conceptualmente importante, ya que el
recto es un OAR y mientras mas dosis altas reciba peores seran los efectos secundarios y las
consecuencias para el paciente.
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llustracion 47: Histogramas de las distribuciones de las dosis relativas vs la cantidad relativa de pixeles del objetivo
(primera columna) y las predicciones para cada érgano (desde arriba recto, PTV y vejiga) para el ejemplo 16

También se decidio graficar estos histogramas juntos para poder ver las diferencias mas
gruesas entre los resultados y no tanto los detalles como se analizé anteriormente. A simple
vista lo que mas resalta es la discrepancia de las distribuciones en el PTV, mostrando lo que se
mencionaba en el punto anterior, que la primera red es la que mas se acerca y la tercera es la

Pagina 73 de 100



Prediccién de distribucidn de dosis para tratamientos de radioterapia utilizando redes neuronales
convolucionales: Aplicacion en cancer de prdstata.

de peor desempefio, aunque las tres dejan mucho que desear. En el polo opuesto se tiene las
distribuciones en la vejiga que son practicamente iguales entre si. Y finalmente en el recto, se
puede ver mas claramente la diferencia entre la linea azul y las predicciones, que le atribuyen
las altas dosis cercanas al 100% a practicamente el doble de véxeles (0.005 contra el 0.01 del
total de voxeles para el 90% de dosis).

Dosis en el recto. Azul:objetivo, Morado:U-Net B, Rosado: U-Net M y Lila: ResU-Net

Probability

0.0

Probability
e 2o
o o
g &

o
o

°
o
=]

0 5

.85 . .. 0.90 N . 0.95 1.00 A 1.0!
Dosis en la vejiga. Azul:objetivo, Morado:U-Net B, Rosado: U-Net M y Lila: ResU-Net

Probability
S o
= o
5 3

=
=3
=4

o
o

0.00
0.0 0.2 0.4 0.6 08 10

llustracion 48: Histogramas superpuestos de las predicciones y el objetivo para cada érgano del ejemplo 16

Por ultimo, se realizaron las curvas de DVH acumulado para cada uno de estos
histogramas y se presentaron todos juntos en un grafico para poder comparar que tan
aproximadas son las curvas de las predicciones a las del objetivo, para cada érgano (llustracion
49). En esta gréfica se tiene en el eje de las abscisas la dosis porcentual y en el eje de las
ordenadas la cantidad relativa de voxeles de cada érgano. Las curvas forman tres grupos de
cuatro curvas: las que tienen linea punteada corresponden a las distribuciones en el PTV, las
lineas continuas a las distribuciones en el recto y las lineas interrumpidas la las dosis en la vejiga.
En cada grupo, la curva azul es la correspondiente al DVH acumulado objetivo, es decir, se busca
que las otras tres curvas sean lo mas parecidas posibles a la curva azul. Las curvas violetas
representan los DVH acumulado resultante de la prediccidn conseguida con la red U-Net Basica,
las curvas rosadas con la red U-Net Mejorada y las curvas lilas con la red ResU-Net.

La forma de leer esta grafica es: por lo menos el X% de dosis se le aplica al Y del total del
tejido del érgano, es por esto que para el PTV la curva se mantiene en el 1 del tejido hasta
aproximadamente el 90% (corresponde que al 100% del tejido de la préstata se le aplique el 90%
de la dosis 0 mas). En base a lo anteriormente explicado, en una grafica con resultados ideales,
la curva correspondiente al PTV seria un escaldn que se mantiene en 1 hasta el 100% de la dosis
y las curvas para cualquier OAR tendria forma de “L” (lo mas cercana al eje de las ordenadas que
se pueda) asi de esta forma al 100% del tejido se le aplica cerca del 0% de la dosis total. Esta
idealizacion es geométricamente imposible, ya que, los rayos de radiacién necesariamente
deben atravesar tejido en riesgo para depositar la dosis necesaria para tratar el objetivo o PTV.
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Como se venia viendo en los graficos anteriores, la tendencia es que la curva rosada, de
la prediccion realizada con el segundo modelo, sea la mas aproximada al objetivo, aunque en
varios puntos la curva de la primera red también es muy satisfactoria. Estas predicciones, en el
PTV, discrepan con el objetivo Unicamente en los valores de dosis mayores al 100%, mientras
que la del tercer modelo llega a entregar el 100% de la dosis a menos del 0.05 de los voxeles.
Por otro lado, se ve mas claramente como todas las redes le adjudican dosis mas altas al tejido
del recto, teniendo la separacién maxima cerca del 45% de la dosis donde las predicciones de la
primeray la tercera red le dan dicha dosis a un 20% mas del tejido, siendo esto en general peor
para la primera prediccion (mas del doble del tejido recibe el 80% de la dosis, estando el objetivo
por debajo del 0.1 y estas predicciones cerca del 0.2). También se ve como la cantidad de dosis
en la vejiga predicha por las tres redes es menor que la del objetivo, lo que también se puede
correlacionar geométricamente con la falta de dosis en el PTV.

racto_objetivo
—-— ptv_objetivo

— — vejiga_objetivo
recto_U-Net_B
=== ptv_U-Net_B
= = vajiga_U-Net_B
recto_U-Net_M
ptv_U-Net_M
vejiga_U-Net_M
recto_ResU-Net
ptv_U-ResMet
vejiga_ResU-Net
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0.6

0.4

Cantidad relativa de tejide

0.2
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llustracion 49: Grdfica DVH acumulado de todas las estructuras de todas las predicciones y el objetivo para el
ejemplo 16

Vale la pena también analizar los resultados conseguidos para el ejemplo 7 (llustracidn
50), en el cual la forma de la prdstata es atipica (mas aplanada en relacién a las otras) por lo que
las redes vieron mucho mas complicada la prediccién de su distribucién de dosis (llustracion 51).
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llustracion 50: Corte transversal del one-hot encoding de los drganos del ejemplo 7 del set de testeo, de izquierda a
derecha el fondo, el recto, la prostata y la vejiga
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llustracion 51: Corte transversal de la distribucion de dosis objetivo y las predicciones de cada red para el ejemplo 7
del set de testeo

En la grafica de los indices de Dice (llustracién 52) se puede ver claramente como en
general todas las mediciones empeoraron respecto al ejemplo 16, especialmente las del tercer
modelo. Ahora los valores de Dice se encuentran prdcticamente todos por debajo de 0.4. El
Unico intervalo porcentual de dosis que pareciera mejorar es el del 0% de dosis, pero en realidad
esto se puede concebir como una consecuencia de que ahora globalmente hay muchos mas
voxeles con ese valor de dosis, que en realidad correspondian a otros intervalos, entonces ahora
es mayor la probabilidad de que a un voxel que realmente le corresponde el 0% de dosis se le
adjudique ese valor. También corresponde destacar que, el segundo modelo presenta un indice
de Dice distinto de cero para el intervalo porcentual del 110% de dosis, aunque sea un valor
bastante bajo.
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llustracion 52: Grdfico de indice de Dice para los intervalos porcentuales de dosis del ejemplo 7

En los histogramas superpuestos (llustracién 53), lo primero que resalta es la gran
similitud que presentan todas las distribuciones correspondientes a la tercera red, a pesar de
haber tenido tan malos resultados en la grafica anterior. Aun asi, se puede destacar problemas
como que para el PTV el pico del histograma se encuentra sobre 0.9 en vez de 1, es decir que
nuevamente no se le estd entregando la dosis necesaria al tejido maligno. Ademads, en el
histograma de la vejiga se puede ver como la tercera red sobresale en los intervalos de 80% y
90%, entregando grandes dosis a tejido en riesgo.

Por otra parte, la primera y la segunda red consiguen distribuciones bastante similares
al objetivo para el recto y la vejiga, aunque la segunda red también presenta el mismo problema
de entregar dosis altas a mas véxeles de un OAR. Con respecto al PTV, la primera red también
“se queda corta” en lo que refiere a entregar el 100% de la radiacidn prescrita. Mientras tanto,
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la segunda red muestra resultados sumamente satisfactorios, casi igualando el pico que
presenta el objetivo a la derecha del 100%.

Dosis en el recto. Azul:objetivo, Morado:U-Net B, Rosado: U-Net M y Lila: ResU-Net
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llustracion 53: Histogramas superpuestos de las predicciones y el objetivo para cada drgano del ejemplo 7

Cerrando el analisis de este ejemplo, en el DVH acumulado (llustracién 54), se muestra
una la gran discrepancia general de todas las curvas. Comenzando por el PTV, ninguna de las
curvas logra aproximarse al 100% de dosis y comienzan a decaer mucho mas suavemente que
el objetivo, es decir que la distribucion de dosis es mucho mds variada (mientras mas brusca la
caida del “escalon”, menor la diferencia de dosis entre los voxeles). Por ejemplo, la curva
correspondiente a la segunda prediccidn tiene comienza a decaer aproximadamente en el 70%
de dosis, pero si le otorga el 100% de dosis al 50% del tejido.

Por otro lado, se puede decir que la distribucién en el recto es bastante aceptable para
todas las predicciones, siempre cumpliendo la tendencia de que el tercer modelo tenga los
peores resultados y el segundo los mejores, y notando que desde un principio el objetivo
deposita bastante dosis en este OAR.

Por ultimo, en la vejiga, esta vez no ocurre el fendmeno de que las predicciones
adjudiquen menos dosis, si no que, por lo contrario, se encuentra la mayor discrepancia. Lo que
mas resalta es que la curva correspondiente a la tercera prediccién esta muy alejada de las otras
y en vez de intentar asemejarse a una “L” tiende a ser un escalén, como si fuera para un PTV.
Esto se entiende viendo la ilustracién 51, donde la distribucidn de dosis de la tercera prediccion
asemeja mas la silueta de la vejiga. Pareciera que la tercera red confunde este OAR con el PTV
(probablemente porque la forma se asemeja mas a lo que se usd para entrenar) e intenta atribuir
la mayor cantidad de dosis a este 6rgano.
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llustracion 54: Grdfica DVH acumulado de todas las estructuras para todas las predicciones y el objetivo para el
ejemplo 7

Un problema en las predicciones similar al anterior se da con el ejemplo 24 (llustracion
55y 56), que presenta la anomalia de tener la prostata muy adelante, esto se nota claramente
al ver que en el corte 24 (llustracién 57) de 64 ya no se puede ver su silueta. Ademas, pareciera
gue, en la anatomia de este paciente en particular, el recto tiene mucho contacto con el PTV,
entonces las redes tienen complicaciones para distinguirlos y tienden a entregarle mucha dosis
a dicho OAR. Esto se ve en la ilustracidon 56 que muestra las distribuciones de dosis y muestra
como estas agregan una estructura a laizquierda del PTV, que no se encuentra en la distribucién
de dosis del objetivo.
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llustracion 55: Corte transversal del one-hot encoding del ejemplo 24 a la altura de corte 20 de 64
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llustracion 56: Corte transversal de la distribucion de dosis objetivo y las predicciones de cada red para el ejemplo 24
del set de testeo, a la altura de corte 20 de 64
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llustracion 57: Corte transversal del one-hot encoding del ejemplo 24 a la altura de corte 24 de 64

Este problema con el recto queda mas claro en el los histogramas correspondientes a
este drgano, ilustracion 58, donde se ve como la tercera red genera una distribucién mas similar
a un PTV que a un OAR. Para la prediccién del primer modelo también se tiene un histograma
bastante atipico en el que la distribucidon es practicamente igual para todos los intervalos
porcentuales de dosis. Y cabe destacar como siempre que el segundo modelo es el que mas se
acerca al objetivo.

Objetivo: Dosis en el recto U-Net Basica: Dosis en el recto U-Net Mejorada: Dosis en el recto ResU-Net: Dosis en el recto
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llustracion 58: Histogramas de distribucion de dosis del objetivo y las predicciones para el recto del ejemplo 24

En la grafica de DVH acumulado se tiene el resultado esperado, la curva de la tercera
prediccidn para el recto tiene forma de escaldn, practicamente una curva de PTV. Ademas, la
curva de la primera prediccién también discrepa bastante del objetivo y como se viene viendo,
la curva de la segunda prediccidn es la mas aceptable para todos los érganos.

recto_objetivo
=== ptv_objetivo

= = vejiga_objetivo
recto_U-Net_B
=== ptv_U-Net_B
— = vejiga_U-Net_B
recto_U-Net_M
ptv_U-Met_M
vejiga_U-Net_M

recto_ResU-Net
ptv_U-ResMet
vejiga_ResU-Net

Cantidad relativa de tejido

Porcentaje de dosis [%]

llustracion 59: Grdfica DVH acumulado de todas las estructuras para todas las predicciones y el objetivo para el
ejemplo 24

Finalmente, para terminar con este analisis de casos puntuales, también vale la pena
destacar el ejemplo nimero 6 (llustracidon 60 y 61), que es el que genera los mejores resultados
de prediccion. Este ejemplo tiene una forma de prostata grande, ovalada y ubicada en una
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posicidon central del volumen (como se puede ver en lailustracidn 60 que es del corte transversal
numero 32 de 64), lo que pareciera que les permite a las redes realizar predicciones con mayor
exactitud.
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llustracion 60: Corte transversal del one-hot encoding del ejemplo 6 a la altura de corte 32 de 64
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llustracion 61: Corte transversal de la distribucion de dosis objetivo y las predicciones de cada red para el ejemplo 6

del set de testeo, a la altura de corte 32 de 64

En la grafica de indices de Dice resalta mucho como practicamente todos los indices

correspondientes a la primera y segunda prediccidn se encuentran por arriba del 0.6 y muchos
estan cerca de 0.9, siendo que esta vez es la primera red la que obtiene los resultados mas
constantes y satisfactorios. Como es habitual, la tercera red presenta muchas complicaciones
especialmente en los en los valores mas altos de dosis, donde fracasa rotundamente. También
hay destacar como las dos primeras predicciones logran obtener algunos valores pertenecientes
al intervalo porcentual del 110% de dosis.
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llustracion 62: Grdfico de indice de Dice para los intervalos porcentuales de dosis del ejemplo 6

En los histogramas, resulta muy impresionante ver como la primera prediccién emula

casi perfectamente al objetivo. A diferencia de todos los casos anteriores, para este ejemplo se
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logran predecir casi perfectamente, todos los voxeles del PTV con valores de dosis mayores al
100%, con la primera red. Ademas, todas las distribuciones también son practicamente idénticas
para el recto y en la vejiga Unicamente resalta que la tercera prediccidn presenta su pico a la
derecha del 0.2.

Dosis en el recto. Azul:objetivo, Morado:U-Net B, Rosado: U-Net M y Lila: ResU-Net
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llustracion 63: Histogramas superpuestos de las predicciones y el objetivo para cada érgano del ejemplo 6

Finalmente, en el DVH acumulado se puede ver como la primera prediccién coincide
perfectamente con el PTV del objetivo hasta casi el 80% del tejido, y en los dos OAR las dos
primeras redes también obtienen resultados casi perfectos. Por otro lado, como se venia viendo,
la prediccién de la tercera red no llega a entregar la dosis completa al PTV y discrepa mucho en
la curva de la vejiga en valores de dosis entre 10% y 50%, entregando dosis mucho mayores al
OAR.

recto_objetiva
—-— ptv_objetivo

= = vejiga_objetivo
recto_U-Net_B
=== ptv_U-Net_B

= = vejiga_U-Net_B
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llustracion 64: Grafica DVH acumulado de todas las estructuras para todas las predicciones y el objetivo del ejemplo
6
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10.2.2 Andlisis global del desempeiio de las predicciones para todo el set de testeo

Como ultimo grafico, se generd la ilustracion de los indices de Dice promediados del
conjunto de los 30 ejemplos del set de testeo (llustracion 65).

Recordando que lo que se busca en esta grafica es que todos los puntos sean lo mas
cercano a 1 posible, se puede decir que la segunda red es la que da las mejores predicciones, ya
que la curva rosada se encuentra por arriba de las otras dos en todos los intervalos porcentuales
de dosis. Las predicciones de la segunda red no solo son mejores que las otras dos, sino que
también tiene un indice de Dice promedio siempre por arriba de la recta del 0.5. De igual forma
se puede decir que las peores predicciones son las entregadas por la tercera red, ya que se
encuentra en un valor menor en todas las dosis. También se puede ver como ninguna red es
capaz de predecir consistentemente valores cercanos al 110%, aunque hay que tener en cuenta
qgue muchos de los ejemplos que se usaron para entrenar y del mismo dataset de testeo
directamente no presentan voxeles con dosis de esos valores.
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llustracion 65: Grdfico de indice de Dice promedio para los intervalos porcentuales de dosis de los 30 ejemplos del set
de testeo

A modo de conclusién final del desempefio de las redes, a nivel global en todo el set de
testeo, la U-Net Mejorada es indiscutiblemente superior a las otras dos. Esto resalta
especialmente en los intervalos porcentuales de dosis intermedios, entre 20% y 90%. Por otro
lado, el ejemplo 6 demostré que para algunos casos la U-Net Bdsica logra ajustarse
significativamente mejor al problema, lo que contrasta con las grandes carencias protegiendo
los OAR que muestra con otros ejemplos, como en el 16. Entonces de estas dos redes se puede
decir que la primera tiene picos muy altos, pero también picos muy bajos de desempefio,
mientras que la segunda muestra una gran constancia de buenos resultados para un grupo
ejemplo muy diversos, como los que tiene el set de testeo. Y, por ultimo, las predicciones
logradas con la ResU-Net uUnicamente son aceptables para el intervalo porcentual
correspondiente al 0% de dosis, siendo para todos los otros casos regular, especialmente para
las dosis mas altas.
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11 Discusiones

Los recientes avances tecnolégicos han permitido la introduccién de la IA como
herramienta para mejorar varias areas de la medicina, siendo la radio-oncologia una de ellas,
aplicdndolas a diversas tareas en la ruta de la atencién del paciente con cancer. Si bien en la
literatura relevante al tema se han planteado una serie de aplicaciones prometedoras,
actualmente todavia queda afrontar los desafios fundamentales de la aplicaciéon en clinica
cotidiana.

Un proceso de RT tradicional comienza con las imagenes simulacién, luego el contorno
de la estructura del drgano y las etapas de planificacién del tratamiento para obtener la
distribucidn de la dosis y evaluar la planificacién. En este proyecto, se construyeron, evaluaron
y compararon tres redes convolucionales volumétricas para prediccidon de distribucién de dosis
de SBRT con RapidArc™ para el cancer de préstata, que parten de la arquitectura U-Net. Esta
linea de investigacidn tiene como fin Ultimo omitir las etapas de planificacidn y evaluacion para
obtener la distribucion de dosis. De esta manera se puede reducir las iteraciones y el tiempo de
planificacion.

Para este proyecto, el proceso de planificacién incluyé dos arcos completos de VMAT y
PTV con 36,25 Gy, que se usaron en los 135 pacientes para administrar radiacién a la prostata.
Esto le dio uniformidad al dataset, pero lo mas seguro es que si se intenta implementar los
modelos para predecir la distribucion de dosis para pacientes tratados con otros protocolos, no
se obtengan buenos resultados, incluso para pacientes con cancer de prdstata. También hay que
tener en cuenta que todos los datos utilizados se obtuvieron de un solo centro de RT, lo que
conlleva algun tipo de sesgo en los datos. La aplicacién de los modelos con datos de otros centros
probablemente no llegue a alcanzar el rendimiento obtenido, ademds que las caracteristicas
particulares pueden exigir otro tipo de preprocesamiento de los datos de entrada.

Un punto importante a tener en cuenta cuando se trabaja con DL, es que la cantidad de
ejemplos usados como datos de entrenamiento influye en la precisidon de la prediccién en los
algoritmos. En otras palabras, los resultados obtenidos en el presente proyecto no son el limite
de capacidad de las tecnologias aplicadas, si no que, podrian mejorarse mucho aumentando el
conjunto de datos de entrenamiento y su variedad.

Como se mencionaba en la seccién anterior, la U-Net Mejorada dio los mejores
resultados predictivos, mientras que el modelo ResU-Net dio los peores. Esto por supuesto, no
descarta la gran utilidad de los métodos de transfer learning. Podria ser fructifero probar con
otros tipos de redes previamente entrenadas para la ruta de codificacion. Ademas, un detalle
no menor respecto a estas redes preentrenadas, es qué tipo de imagenes se utilizaron para dicho
entrenamiento. Si bien es cierto que en general se utilizan dataset masivos que buscan abarcar
todos los tipos de bordes, texturas y toda informacidn grafica relevante, la realidad es que las
imagenes médicas no necesitan muchos de estos detalles comunes en las imagenes estandares.
Por lo tanto, podria ser oportuno investigar mas a fondo la aplicacién de redes preentrenadas
Unicamente en imagenes de estudios médicos. Estos sets de imagenes médicas masivos no son
tan comunes y abundantes como los de imagenes comunes, pero en los Ultimos tiempos se han
realizado grandes esfuerzos para su desarrollo, como por ejemplo con RadlmageNet.

Otro punto que queda pendiente para estudiar es el compromiso entre definicién de la
imagen y la tridimensionalidad. Es sabido que mientras mds pesados sean los datos de entrada,
mas exigencia computacional habrd. Por lo tanto, existe una relacién de compromiso, a nivel

Pagina 83 de 100



Prediccion de distribucion de dosis para tratamientos de radioterapia utilizando redes neuronales
convolucionales: Aplicacion en cancer de prdstata.

costo de calculo y de tiempo, entre mantener la informacién de la tridimensionalidad y Ila
informacidon de la definicién. En este proyecto se partié de la premisa de usar tensores
volumétricos a costa de la definicién, es decir, se decidid que la informacidn espacial que
otorgan las imdagenes 3D es mas valiosa que los detalles que se puedan perder cuando se
disminuye la resoluciéon. Entonces, se comenzd bajando la definicién de los ejemplos a 64x64x64
voxeles, cuando en un principio, los ejemplos exportados del sistema del centro tienen una
definicidn en el rango de 300 a 700 voxeles, por cada eje, aproximadamente. Seria interesante
la comparacion de los resultados del desempefio de este proyecto contra los de una red que
trabaje con cortes bidimensionales con los mismos ejemplos, pero en cortes 2D de tamano
512x512 (cada imagen tendria la misma cantidad de pixeles de entrada que los tensores
tridimensionales utilizados en este proyecto, 26x2°x26 = 2°x2°).

Siguiendo el tema de la cantidad de datos, en este proyecto se simplific6 mucho el
problema desde un principio. Se dio por hecho que con pocos datos se podian conseguir
resultados aceptables, con el fin de evitar la sobrecarga computacional. Es por esto que se
decidio trabajar Unicamente con la informacién estructural de la préstata, vejiga y recto, cuando
en realidad los datos exportados del sistema Aria también tienen disponible la informacion de
las cabezas femorales, la uretra, el bulbo peneano y hasta el intestino, en algunos casos.
Probablemente, incluyendo esta informacién extra se le estaria entregando a la red mas
herramientas para ajustar la dosis y asi se podria conseguir un mejor desempeno final, pero a
costa de mds gasto computacional, claro estd. Otra estrategia que se podria probar es modificar
el preprocesamiento, en vez de recortar la distribucidn de dosis al tamafio justo que ocupan los
drganos se podria dejar el tamafio original, es decir, todo el espacio ocupado por la pelvis. Asi
se le estaria entregando a la red mas contexto de la naturaleza geométrica de los haces de
radiaciéon atravesando el cuerpo, y de esta forma podria llegar a mejores ajustes en la
distribucidn de dosis.

Parair cerrando con esta seccidn, se decidié hacer una breve alusién a un par de trabajos
de tematica similar realizados en los ultimos afios. Es necesario mencionar que nunca fue uno
de los objetivos de este proyecto equiparar o mejorar otros trabajos similares. Esos proyectos
en general obtienen mejores resultados, pero también parten de una base con muchos mas
recursos a nivel técnico y de conocimientos. Por ejemplo, uno de los trabajos mas citados es “A
feasibility study for predicting optimal radiation therapy dose distributions of prostate cancer
patients” de Nguyen et al. [4]. En este trabajo del 2019 se utilizd una red U-Net para predecir
distribuciones de dosis de IMRT y se consiguié un MSE de entrenamiento final de 0.0000102.
Este valor de MSE es dos 6rdenes de magnitud menor que el 0.00216 final que se obtuvo con la
U-Net Mejorada, lo que es una muestra de la diferencia de nivel con dicho trabajo. Pero, seria
erroneo compara directamente este proyecto con dicho paper, en principio las imagenes que
usaron corresponden a planificaciones IMRT y no VMRT como las de este proyecto, es decir, sus
datos son esencialmente diferentes, hasta se podria decir que mas simples, ya que en IMRT los
rayos de radiacion se puede distinguir claramente. Particularmente en el trabajo de Nguyen et
al. los ejemplos utilizados se componen de 7 angulos de haz y en su trabajo se menciona que el
modelo aprendié a predecir sélo la dosis que proviene de aproximadamente las mismas
orientaciones, y es posible que no pueda manejar geometrias de haz mas complejas. Hablando
del modelo, su arquitectura U-Net tiene 7 niveles de profundidad (6 skip-connections, el doble
de las que se utilizan en este proyecto), lo que es viable porque su entrada son 6 canales de
imagenes bidimensionales de 256x256. En otras palabras, cdmo se parte de imagenes con mas
definicidn, se pueden aplicar mas capas de codificacidon, en el cuello de botella sus mapas de
caracteristicas tienen un tamafio de 4x4, mismo tamafio que tienen los de la ResU-Net y la U-
Net Mejorada en sus cuellos de botella, por haber comenzado con una definicion de 64x64x64.
Otra diferencia a tener en cuenta es que se esta hablando de una red 2D entrenada con 80
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ejemplos (72 para entrenamiento y 8 para validacion) durante 1000 épocas, lo que en total
tardaron 6 dias para terminar el entrenamiento en 5 tarjetas graficas NVIDIA Tesla K80 dual-
GPU (10 chips GPU en total). Claramente, en ese proyecto se aplicé mucha mas técnica en todos
los niveles, incluso los resultados fueron mas complejos de interpretar porque se utilizd
validacién cruzada con 10 agrupaciones, en las que cada una produce un modelo de prediccién
distinto, de los que se debe tener una estadistica. A fin de cuentas, obtuvieron un indice de Dice
promedio de 0.91 para los datos de testeo, con todos los indices de los intervalos porcentuales
por arriba de 0.85 (aunque no se aclara con cuantos digitos después de la coma se calcula).

Otro trabajo, un poco mas parecido a este proyecto, es el que se presenta en el paper
“A convolutional neural network approach for IMRT dose distribution prediction in prostate
cancer patients” de Kajikawa et al. [38]. En ese trabajo se realizd una CNN 3D para predecir a
partir de contornos la distribucién de dosis IMRT, en el cancer de prdstata. Kajikawa et al.
evaluaron el rendimiento del modelo comparandolo con planificaciones realizadas con
RapidPlan™ y concluyeron que las predicciones logradas con la CNN son superiores o como
minimo comparables con las generadas con RapidPlan™. Este trabajo, también del 2019, utilizd
una U-Net en las que se ingresaban imagenes de 64x64x64 con cuatro capas correspondientes
a los drganos (agregando la uretra) y se generaron 5 grupos de cross-validation y cada uno se
entrend durante 250 épocas. De igual forma que en el trabajo anteriormente mencionado, la
base de datos utilizada en el trabajo esta formada por imagenes de pacientes tratados con IMRT
(de ocho campos). Aunque en este trabajo no se mencionan métricas para imagenes como Dice,
se puede ver en una de las imdgenes de entrenamiento que se alcanzaron valores de MSE
cercanos a 0.0005, que sirve como punto de referencia para contrastar con el presente proyecto.
En conclusion, este trabajo también muestra resultados superiores, teniendo menos épocas de
entrenamiento con datos tridimensionales como los de este proyecto.

De todas formas, sigue siendo muy aventurado querer comparar este tipo de trabajos
a partir de una sola métrica o grafico. Es erréneo esperar que la misma red con el mismo
entrenamiento vaya a tener el mismo desempefio con datos que varian desde el tipo de RT hasta
el lugar de donde se extrajeron. A pesar de esto, se pueden extraer caracteristicas utiles que se
tendrian que tener en cuenta para el futuro perfeccionamiento de estas tecnologias. Por
ejemplo, una de estas caracteristicas es la técnica de cross-validation, utilizada en los dos
trabajos mencionados, para compensar la falta de ejemplos.

Para cerrar, solo queda recordar que este tipo de trabajos no tienen limite, se puede
estar afios realizando cambios, probando diferentes estrategias de preprocesamiento, nuevas
arquitecturas, técnicas y funciones. Ademas, el avance de la tecnologia tampoco parece tener
un techo, por lo que continuamente aparecen nuevas herramientas que dan lugar a mejores
resultados, especialmente considerando que gran parte de estos trabajos es realizar un proceso
iterativo de prueba y error con todas estas variaciones que influyen en el resultado final.
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12 Conclusiones

En este proyecto integrador, se construyeron, entrenaron y compararon tres modelos
predictivos para el mapeo de distribucién de dosis 3D de SBRT con RapidArc™ para tratamiento
de céncer de prdstata. Las redes fueron adaptadas de la U-Net 2D de Ronneberger et al. [7],
originalmente empleada para segmentacion semdntica. Los datos implementados como entrada
para entrenamiento y testeo de las CNN fueron los contornos de la planificacion de TAC de la
prostata (PTV), recto y vejiga (OAR). En una vision global del proyecto, se buscé simplificar al
maximo posible los datos para facilitar los procesos de entrenamiento, y a partir de eso ver qué
calidad de resultados se obtenia.

El segundo modelo realizado, la U-Net Mejorada, presenté un desempefio superior a los
otros dos, mostrando una mayor precisién y robustez, mejorando alrededor de un 0.05 el indice
de Dice promedio, respecto al segundo mejor desempefio. Esta red utiliza varias técnicas que
buscan disminuir el ruido y optimizar las operaciones que se realizan, pero a costa de aumentar
la cantidad de calculos que se realizan. En lineas generales, las predicciones conseguidas con las
tres redes tienden a ser destacables para los voxeles que reciben el 0%, 10% y 100% de la dosis
total prescrita, con valores de indice de Dice cercanos a 0.8 (especialmente en la primera y
segunda red). Por otro lado, para los intervalos porcentuales de dosis intermedios la tendencia
de la calidad de los resultados es de regular a mala, ya que se consiguieron valores de indice de
Dice alrededor de 0.5y 0.6.

Los resultados y avances generados durante el desarrollo de este trabajo cumplen
ampliamente los objetivos planteados un principio. Ademads, su realizacién dejé invaluables
aprendizajes y experiencias sobre todos los temas que se abarcaron durante el proceso,
especialmente sobre radioterapia y Deep Learning. Por otro lado, estos resultados no son
aceptables a nivel clinico y todavia se necesitarian ajustes manuales para poder ser utilizados en
tratamientos reales, pero son un punto de partida para continuar esta linea de investigacién y
desarrollo de estas tecnologias. Esta temadtica de investigacidn se encuentra en auge,
particularmente, una versién preliminar de este trabajo se presenté como trabajo en formacion
en el congreso SABI2022 vy la version final serd enviada al AAPM (American Association of
Physicists in Medicine) para participar del proceso de seleccion para el 65th Annual Meeting &
Exhibition (2023).

En un futuro, estos modelos podrian proporcionar datos de dosis de alta precision en
poco tiempo para cualquier paciente, por lo tanto, ahorra un tiempo valioso, principalmente en
el proceso de optimizacidn de dosis en la clinica. Finalmente, el tiempo total de planificacién del
tratamiento podria acortarse considerablemente, permitiendo a los médicos y fisicos o
dosimetristas centrar sus esfuerzos en casos mas desafiantes.
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13 Trabajos futuros

Como se menciond en secciones anteriores, desde un principio, para la ejecucion de este
proyecto, se partid de acotar rigurosamente la base de datos, formada por pacientes con una
enfermedad y un tratamiento muy especificos. Entonces, podria ser oportuno extender las
técnicas aplicadas a mas tipos de canceres, por ejemplo, el cdncer de mama izquierda, que
requiere muchas consideraciones particulares por cada paciente porque estd ubicado cerca de
estructuras sumamente delicadas como lo son el corazén y el pulmén.

Ademas, para prevenir el desbordamiento de la capacidad de los procesadores, desde
un principio se planted que la base de datos que se iba a utilizar estaria formada por volimenes
que incluian Unicamente tres de las estructuras involucradas, cuando por lo general, en las
planificaciones de tratamiento se consideran muchos mas érganos (por ejemplo, las cabezas
femorales). Es por esto que una posible ampliacidén de este trabajo podria ser incluir una mayor
cantidad de estructuras disponibles en la demarcacidn realizada por los médicos. También, cabe
reiterar que, se partio de redimensionar todos los volimenes a un tamafio comun de 64x64x64
pixeles ajustados a los érganos considerados, lo que pudo haber afectado negativamente el
contexto necesario para la prediccidon de los modelos. Por lo que, otra extensidn de este trabajo
seria entrenar los modelos con otros redimensionamientos del dataset de entrada. Se tendria
gue idear una estrategia para que la red trabaje con un dataset con diferentes longitudes en
cada eje de los voliumenes, es decir, con arreglos que no sean cubos si no prismas cuadrangulares
(por lo general, las imagenes NIfTI tiene un eje transversal bastante mayor al anteroposterior y
al longitudinal), y asi utilizar datos mas fieles a los generados en la tomografia inicial.

Finalmente, a nivel arquitectura, falta experimentar con varias redes que se mencionan
recurrentemente en la bibliografia relevante al tema, como en [3] y [33], como lo son las redes
GAN y ResNet-antiResNet, que también demostraron alcanzar muy buenos resultados y podrian
llegar a tener un desempefio mas satisfactorio que el que se obtuvo con las redes que se
implementaron en este proyecto. Por la misma linea, se debe tener presente que no se exploto
al maximo la capacidad de los métodos de transfer learning, que pueden llegar a ser una técnica
clave para mejorar todavia mas la calidad de las predicciones generadas, comenzando por usar
modelos mds grandes (por ejemplo, ResNet50) y posteriormente probando con otras redes
preentrenadas disponibles.
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15 Anexos

15.1 Anexo I: Resumen de arquitecturas

15.1.1 U-Net Basica

En la siguiente tabla se puede observar una descripcion detallada, capa por capa, de la
primera arquitectura implementada, que se explica en la seccidon U-Net Bdasica.

Tabla 3: Summary de la U-Net Bdsica

Layer (type) Output Shape Param #
Conv3d-1 [-1, 64, 64, 64, 64] 6,976
BatchNorm3d-2 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
ReLU-3 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
Conv3d-4 [-1, 64, 64, 64, 64] 110,656
BatchNorm3d-5 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
ReLU-6 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
MaxPool3d-7 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
Conv3d-38 [-1, 128, 32, 32, 32] 221,312
BatchNorm3d-9 [-1, 128, 32, 32, 32] 256
ReLU-10 [-1, 128, 32, 32, 32] 0
Conv3d-11 [-1, 128, 32, 32, 32] 442,496
BatchNorm3d-12 [-1, 128, 32, 32, 32] 256
ReLU-13 [-1, 128, 32, 32, 32] 0
MaxPool3d-14 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
Conv3d-15 [-1, 256, 16, 16, 16] 884,992
BatchNorm3d-16 [-1, 256, 16, 16, 106] 512
ReLU-17 [-1, 256, 16, 16, 16] 0
Conv3d-18 [-1, 256, 16, 16, 16] 1,769,728
BatchNorm3d-19 [-1, 256, 16, 16, 16] 512
ReLU-20 [-1, 256, 16, 16, 16] 0
MaxPool3d-21 [-1, 256, 8, 8, 8] 0
Conv3d-22 [-1, 512, 8, 8, 8] 3,539,456
BatchNorm3d-23 [-1, 512, 8, 8, 8] 1,024
ReLU-24 [-1, 512, 8, 8, 8] 0
Conv3d-25 [-1, 512, 8, 8, 8] 7,078,400
BatchNorm3d-26 [-1, 512, 8, 8, 8] 1,024
ReLU-27 [-1, 512, 8, 8, 8] 0
ConvTranspose3d-28 [-1, 256, 16, 16, 16] 1,048,832
Conv3d-29 [-1, 256, 16, 16, 16] 3,539,200
BatchNorm3d-30 [-1, 256, 16, 16, 16] 512
ReLU-31 [-1, 256, 16, 16, 16] 0
Conv3d-32 [-1, 256, 16, 16, 16] 1,769,728
BatchNorm3d-33 [-1, 256, 16, 16, 16] 512
RelLU-34 [-1, 256, 16, 16, 16] 0
deconv-35 [-1, 256, 16, 16, 16] 0
ConvTranspose3d-36 [-1, 128, 32, 32, 32] 262,272
Conv3d-37 [-1, 128, 32, 32, 32] 884,864
BatchNorm3d-38 [-1, 128, 32, 32, 32] 256
ReLU-39 [-1, 128, 32, 32, 32] 0
Conv3d-40 [-1, 128, 32, 32, 32] 442,496
BatchNorm3d-41 [-1, 128, 32, 32, 32] 256
ReLU-42 [-1, 128, 32, 32, 32] 0
deconv-43 [-1, 128, 32, 32, 32] 0
ConvTranspose3d-44 [-1, 64, 064, 64, 64] 65,600
Conv3d-45 [-1, 64, 64, 64, 64] 221,248
BatchNorm3d-46 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
ReLU-47 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
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Conv3d-48 [-1, 64, 64, 64, 64] 110,656
BatchNorm3d-49 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
ReLU-50 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
deconv-51 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
Conv3d-52 [-1, 1, 64, 64, 64] 65

Total params: 22,404,609

Trainable params: 22,404,609
Non-trainable params: 0

Input size (MB): 4.00

Forward/backward pass size (MB): 2387.00
Params size (MB): 85.47

Estimated Total Size (MB): 2476.47

15.1.2 U-Net Mejorada

En la siguiente table se puede observar una descripcion detallada, capa por capa, de la
segunda arquitectura implementada, que se explica en la seccién U-Net Mejorada.

Tabla 4: Summary de la segunda U-Net implementada

Layer (type) Output Shape Param #
ReflectionPad3d-1 [-1, 4, 66, 66, 66] 0
Conv3d-2 [-1, 64, 64, 64, 64] 6,976
BatchNorm3d-3 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
PReLU-4 [-1, 64, 64, 64, 64] 1
ReflectionPad3d-5 [-1, 64, 66, 66, 606] 0
Conv3d-6 [-1, 64, 64, 64, 64] 110,656

PReLU-7 [-1, 64, 64, 64, 64] 1
BatchNorm3d-8 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
PReLU-9 [-1, 64, 64, 64, 64] 1

encoding block-10 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
MaxPool3d-11 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
ReflectionPad3d-12 [-1, 64, 34, 34, 34] 0
Conv3d-13 [-1, 128, 32, 32, 32] 221,312
BatchNorm3d-14 [-1, 128, 32, 32, 32] 256
PReLU-15 [-1, 128, 32, 32, 32] 1
ReflectionPad3d-16 [-1, 128, 34, 34, 34] 0
Conv3d-17 [-1, 128, 32, 32, 32] 442,496

PReLU-18 [-1, 128, 32, 32, 32] 1
BatchNorm3d-19 [-1, 128, 32, 32, 32] 256
PReLU-20 [-1, 128, 32, 32, 32] 1

encoding block-21 [-1, 128, 32, 32, 32] 0
MaxPool3d-22 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
ReflectionPad3d-23 [-1, 128, 18, 18, 18] 0
Conv3d-24 [-1, 256, 16, 16, 16] 884,992
BatchNorm3d-25 [-1, 256, 16, 16, 16] 512
PReLU-26 [-1, 256, 16, 16, 16] 1
ReflectionPad3d-27 [-1, 256, 18, 18, 18] 0
Conv3d-28 [-1, 256, 16, 16, 16] 1,769,728

PReLU-29 [-1, 256, 16, 16, 16] 1
BatchNorm3d-30 [-1, 256, 16, 16, 16] 512
PReLU-31 [-1, 256, 16, 16, 16] 1

encoding block-32 [-1, 256, 16, 16, 16] 0
MaxPool13d-33 [-1, 256, 8, 8, 8] 0
ReflectionPad3d-34 [-1, 256, 10, 10, 10] 0
Conv3d-35 [-1, 512, 8, 8, 8] 3,539,456
BatchNorm3d-36 [-1, 512, 8, 8, 8] 1,024
PReLU-37 [-1, 512, 8, 8, 8] 1
ReflectionPad3d-38 [-1, 512, 10, 10, 10] 0
Conv3d-39 [-1, 512, 8, 8, 8] 7,078,400

PReLU-40 [-1, 512, 8, 8, 8] 1
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BatchNorm3d-41
PReLU-42

encoding block-43
MaxPool3d-44
ReflectionPad3d-45
Conv3d-46
BatchNorm3d-47
PReLU-48
ReflectionPad3d-49
Conv3d-50

PReLU-51
BatchNorm3d-52
PReLU-53
Dropout-54
encoding block-55
Upsample-56
Conv3d-57

decoding block-58
ReflectionPad3d-59
Conv3d-60
BatchNorm3d-61
PReLU-62
ReflectionPad3d-63
Conv3d-64

PReLU-65
BatchNorm3d-66
PReLU-67
Dropout-68
encoding block-69
Upsample-70
Conv3d-71

decoding block-72
ReflectionPad3d-73
Conv3d-74
BatchNorm3d-75
PReLU-76
ReflectionPad3d-77
Conv3d-78

PReLU-79
BatchNorm3d-80
PReLU-81
Dropout-82
encoding block-83
Upsample-84
Conv3d-85

decoding block-86
ReflectionPad3d-87
Conv3d-88
BatchNorm3d-89
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PReLU-104 [-1, 64, 064, 64, 64] 1
ReflectionPad3d-105 [-1, 64, 66, 66, 66] 0
Conv3d-106 [-1, 64, 04, 64, 64] 110,656
PReLU-107 [-1, 64, 64, 64, 64] 1
BatchNorm3d-108 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
PReLU-109 [-1, 64, 064, 64, 64] 1
Dropout-110 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
encoding block-111 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
Conv3d-112 [-1, 1, 64, 64, 64] 65
Total params: 85,435,420
Trainable params: 85,435,420
Non-trainable params: 0
Input size (MB): 4.00
Forward/backward pass size (MB): 4412.13
Params size (MB): 325.91
Estimated Total Size (MB): 4742.04

15.1.3 ResU-Net

En la siguiente tabla se puede observar una descripcion detallada, capa por capa, de la
ultima arquitectura implementada, donde hasta la capa 65 se hace uso de capas preentrenadas,
lo que se explica en la seccién ResU-Net.

Tabla 5: Summary de la tercera U-Net implementada

Layer (type) Output Shape Param #
Conv3d-1 [-1, 64, 32, 32, 32] 87,808
BatchNorm3d-2 [-1, 64, 32, 32, 32] 128
ReLU-3 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
Conv3DSimple-4 [-1, 64, 32, 32, 32] 110,592
BatchNorm3d-5 [-1, 64, 32, 32, 32] 128
ReLU-6 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
Conv3DSimple-7 [-1, 64, 32, 32, 32] 110,592
BatchNorm3d-8 [-1, 64, 32, 32, 32] 128
ReLU-9 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
BasicBlock-10 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
Conv3DSimple-11 [-1, 64, 32, 32, 32] 110,592
BatchNorm3d-12 [-1, 64, 32, 32, 32] 128
ReLU-13 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
Conv3DSimple-14 [-1, 64, 32, 32, 32] 110,592
BatchNorm3d-15 [-1, 64, 32, 32, 32] 128
ReLU-16 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
BasicBlock-17 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
Conv3DSimple-18 [-1, 128, 16, 16, 16] 221,184
BatchNorm3d-19 [-1, 128, 16, 16, 16] 256
ReLU-20 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
Conv3DSimple-21 [-1, 128, 16, 16, 16] 442,368
BatchNorm3d-22 [-1, 128, 16, 16, 16] 256
Conv3d-23 [-1, 128, 16, 16, 16] 8,192
BatchNorm3d-24 [-1, 128, 16, 16, 16] 256
ReLU-25 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
BasicBlock-26 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
Conv3DSimple-27 [-1, 128, 16, 16, 16] 442,368
BatchNorm3d-28 [-1, 128, 16, 16, 16] 256
ReLU-29 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
Conv3DSimple-30 [-1, 128, 16, 16, 16] 442,368
BatchNorm3d-31 [-1, 128, 16, 16, 16] 256
ReLU-32 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
BasicBlock-33 [-1, 128, 16, 16, 16] 0
Conv3DSimple-34 [-1, 256, 8, 8, 8] 884,736
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BatchNorm3d-98 [-1, 64, 32, 32, 32] 128
PReLU-99 [-1, 64, 32, 32, 32] 1
Dropout-100 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
deconv-101 [-1, 64, 32, 32, 32] 0
ConvTranspose3d-102 [-1, 64, 64, 64, 64] 32,832
ReflectionPad3d-103 [-1, 64, 66, 66, 606] 0
Conv3d-104 [-1, 64, 64, 64, 64] 110,656
BatchNorm3d-105 [-1, 64, 64, 64, 64] 128
PReLU-106 [-1, 64, 64, 64, 64] 1
Dropout-107 [-1, 64, 64, 64, 64] 0
Conv3d-108 [-1, 1, 64, 64, 64] 65

out conv-109 [-1, 1, 64, 64, 64] 0

Total params: 41,716,232

Trainable params: 41,716,232
Non-trainable params: 0O

Input size (MB): 4.00

Forward/backward pass size (MB): 1430.90
Params size (MB): 159.13

Estimated Total Size (MB): 1594.03

15.2 Anexo lI: Transfer learning: ResNet18 3D

Descripcion detallada de las capas de la red preentrenada para transfer learning,
utilizada en la arquitectura detallada en ResU-Net.

VideoResNet (
(stem) : BasicStem(
(0) : Conv3d (3, 64, kernel size=(3, 7, 7), stride=(1, 2, 2), padding=(1, 3,
3), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (64, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track running s
tats=True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(layerl) : Sequential (
(0) : BasicBlock(
(convl): Sequential (
(0): Conv3DSimple (64, 64, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), pad
ding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (64, eps=le-05, momentum=0.1, affine=True, track runni
ng stats=True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0) : Conv3DSimple (64, 64, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), pad
ding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (64, eps=le-05, momentum=0.1, affine=True, track runni
ng stats=True)
)
(relu) : RelLU (inplace=True)
)
(1) : BasicBlock(
(convl) : Sequential (
(0): Conv3DSimple (64, 64, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), pad
ding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (64, eps=le-05, momentum=0.1, affine=True, track runni
ng stats=True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0): Conv3DSimple (64, 64, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), pad
ding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (64, eps=le-05, momentum=0.1, affine=True, track runni
ng stats=True)
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)
(relu) : RelLU (inplace=True)
)
)
(layer2) : Sequential (
(0) : BasicBlock(
(convl) : Sequential (
(0) : Conv3DSimple (64,
dding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (128,
ing stats=True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0) : Conv3DSimple (128,
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (128,
ing stats=True)
)
(relu) : RelLU (inplace=True)
(downsample) : Sequential (
(0): Conv3d(64, 128, kernel size=(1,

128, kernel size=(3,

eps=1le-05,

128, kernel size=(3,

eps=1le-05,

1, 1),
se)

(1) : BatchNorm3d (128,
ing stats=True)

)

eps=1le-05,

)
(1) : BasicBlock(
(convl) : Sequential (
(0) : Conv3DSimple (128,
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (128,
ing stats=True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0) : Conv3DSimple (128,
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (128,
ing stats=True)
)

(relu) :

128, kernel size=(3,

eps=1le-05,

128, kernel size=(3,

eps=1le-05,

RelLU (inplace=True)
)
)
(layer3) : Sequential (
(0) : BasicBlock(
(convl) : Sequential (
(0) : Conv3DSimple (128, 256, kernel size=(3,
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (256,
ing_stats:True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0) : Conv3DSimple (256,
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (256,
ing stats=True)
)
(relu) : RelLU (inplace=True)
(downsample) : Sequential (
(0): Conv3d(128, 256, kernel size=(1,

eps=1le-05,

256, kernel size=(3,

eps=1le-05, momentum=0.

1, 1),

lse)

3,

momentum=0.

momentum=0.

momentum=0.

momentum=0.

momentum=0.

momentum=0.
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3), stride=(2, 2, 2), pa

1, affine=True, track runn

3, 3), stride=(1, 1, 1), p

1, affine=True, track runn

stride=(2, 2, 2), bias=Fal

1, affine=True, track runn

3, 3), stride=(1, 1, 1), p
1, affine=True, track runn
3, 3), stride=(1, 1, 1), p
1, affine=True, track runn
3, 3), stride=(2, 2, 2), p
1, affine=True, track runn
3, 3), stride=(1, 1, 1), p
1, affine=True, track runn
stride=(2, 2, 2), bias=Fa
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(1) : BatchNorm3d (256, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing stats=True)
)
)
(1) : BasicBlock(
(convl) : Sequential (
(0): Conv3DSimple (256, 256, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), p
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (256, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing stats=True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0) : Conv3DSimple (256, 256, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), p
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (256, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing stats=True)
)
(relu) : RelLU (inplace=True)
)
)
(layerd) : Sequential (
(0) : BasicBlock(
(convl) : Sequential (
(0) : Conv3DSimple (256, 512, kernel size=(3, 3, 3), stride=(2, 2, 2), p
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (512, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing stats=True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0) : Conv3DSimple (512, 512, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), p
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (512, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing stats=True)
)
(relu) : RelLU (inplace=True)
(downsample) : Sequential (
(0): Conv3d(256, 512, kernel size=(1, 1, 1), stride=(2, 2, 2), bias=Fa
lse)
(1) : BatchNorm3d (512, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing stats=True)
)
)
(1) : BasicBlock(
(convl): Sequential (
(0): Conv3DSimple (512, 512, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), p
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (512, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing_stats:True)
(2): ReLU(inplace=True)
)
(conv2): Sequential (
(0) : Conv3DSimple (512, 512, kernel size=(3, 3, 3), stride=(1, 1, 1), p
adding=(1, 1, 1), bias=False)
(1) : BatchNorm3d (512, eps=1le-05, momentum=0.1, affine=True, track runn
ing_stats:True)
)
(relu) : RelLU (inplace=True)
)
)
(avgpool) : AdaptiveAvgPool3d (output size=(1, 1, 1))
(fc) : Linear (in_ features=512, out features=400, bias=True)
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15.3 Anexo lll: Nabucodonosor vs Mendieta

Solo a modo de ilustrativo, a continuacién, se muestra un paralelismo entre la misma
notebook (entrenamiento) corrida en ambas computadoras:

La primera mejora que se puede ver con Mendieta es que, ahora si se permite entrenar
con un tamano de batch mucho mayor, 16 en vez del limite de 2 que se tenia con Nabu. Ademas
de esto, el tiempo de entrenamiento total requerido es aproximadamente la mitad, siendo en
total para 100 épocas 44 minutos con 28 segundos contra 21 minutos con 14 segundos, como
se puede ver en la ilustracidn 66 y 67.

model = UNet()
hist, met = fit(model, dataloader, epochs=18&)

loss ©.80883 iou 8.667 dice 6.880: 108%|
test_loss ©.80126 iou @.597 dice 0.747: 106%|
Epoch 98/168

loss @.0@@37 iou ©.658 dice 0.794: 1eex|
test_loss ©.20123 iou @.602 dice 0.752: l1ee%
Epoch 188/188

loss ©.80676 iou @.713 dice ©.832: le8%|
test loss 8.80135 iou 8.538 dice 8.734: 186%|

Entrenamiento de 100 epocas finalizado en 44m 28s

08/99 [8@:22<00:80, 4.87it/s]
3@/38 [B0:83<00:80, 83.51it/s]

9e/9e [@@:23<ee:ee, 3.91it/s]
3e/3e [@e:@3<ee:e0, 8.42it/s]

08/98 [80:22<00:80, 32.93it/s]
38/38 [80:84<00:80, 7.43it/s]

-

llustracion 66: Ejemplificacion de un entrenamiento de 100 épocas de la red U-Net Bdsica con funcion de pérdida
MSELoss y batchsize de 2 en la computadora Nabucodonosor.

model = UNet()
hist, met = fit(model, dataloader, epochs=1@@)

loss @.0e113 iou @.391 dice @.563: 108%| | 12/12 [@@:11<@0:0@, 1.86it/s]
test_loss 0.08144 iou @.636 dice 8.773: 1eek| | 4/4 [e@:e1<ee:08, 2.35it/s]
Epoch 99/1880

loss @.0e114 iou @.559 dice @.717: 10@%| | 12/12 [@@:11<@0:0@, 1.89it/s]
test_loss 0.08146 iou @.609 dice 8.757: 1eek| | 4/4 [e@:e1<ee:00, 2.40it/s]
Epoch 188/10@

loss ©.89121 iou 8.292 dice @.452: 1e0%| | 12/12 [@e:11<@e:@8, 1.88it/s]
test_loss 0.86146 iou @.682 dice 0.752: 106%| | 4/4 [B@:01<@@:88, 2.32it/s]

Entrenamientc de 108 epocas finalizado en 21m 14s

llustracion 67: Ejemplificacion de un entrenamiento de 100 épocas de la red U-Net Bdsica con funcion de pérdida
MSELoss y batchsize de 16 en la computadora Mendieta.

Con los graficos de progreso del valor de la funcidn de pérdida (llustracion 68), se puede
ver que con Mendieta hay una estabilidad mucho mayor y menor sobreajuste en el
entrenamiento que se debe principalmente al cambio de del tamafio del batchsize.
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llustracion 68: Grdficos de la evolucion del valor de pérdida en entrenamiento y en validacion de la res U-Net Bdsica

con MSELoss en 100 épocas, con Mendieta (izquierda) y con Nabucodonosor (derecha).

15.4 Anexo IV: Cadigos

A continuacion, se facilitan los links de todos los cddigos que se utilizaron en el

desarrollo de este trabajo. Todos los cddigos se encuentran en el siguiente repositorio:
https://github.com/InesSadir/Pl-U-Net-

Preparacion del dataset: https://github.com/InesSadir/Pl-U-Net-
/blob/main/1%C2%B0%20Datos%20P1%20-
%20Preprocesamiento%20y%20Data%20augmentation.ipynb

Primer etapa de entrenamiento de la U-Net Bésica: https://github.com/InesSadir/PI-U-
Net-/blob/main/2%C2%B0%20U-Net%20B%C3%Alsica.ipynb

Primer etapa de entrenamiento de la U-Net Mejorada: https://github.com/InesSadir/Pl-
U-Net-/blob/main/3%C2%B0%20U-Net%20Mejorada.ipynb

Primer etapa de entrenamiento de la ResU-Net: https://github.com/InesSadir/PIl-U-Net-
/blob/main/4%C2%B0%20Res-U-Net.ipynb

Etapa final de entrenamiento y testeos: https://github.com/InesSadir/Pl-U-Net-
/blob/main/5%C2%B0%20Redes%20U-Net%20finales.ipynb

Por causa del peso total del archivo, en las notebooks anteriores no se pueden mostrar las
imagenes generadas con la libreria “plotly”.
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