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Resumen

Las imagenes de Tomografia por Emisién de Positrones visualizan la actividad molecular en el
tejido vivo. Para recuperar correctamente la distribuciéon de la actividad es necesario conocer la
anatomia del paciente y compensar los efectos de atenuacién. Esto se realiza con un mapa de
atenuaciéon que se obtiene normalmente con otro tipo de imagen, como una Tomografia
Computada. Recientemente se ha propuesto generar el mapa de atenuaciéon usando métodos
basados en imagenes, como las redes convolucionales. En este trabajo se explora la capacidad de
las Redes Generativas Adversarias (GAN, del inglés) de crecimiento progresivo. Su exactitud es
comparada comparada con GANs tradicionales de trabajos previos. A pesar de ser exitosas para la
generacion de imagenes de alta calidad 2D y poseer un entrenamiento mas estable, su exactitud
es menor a la obtenido en trabajos previos, alcanzando un Error Medio Promedio de 132+-22 HU
contra 103+-18 HU obtenido en trabajos previos.

Palabras clave: Red Adveraria de Crecimiento Progresivo, Tomografia por Emisién de Positrones, Correcciéon
de atenuacién

Abstract

The Positron Emission Tomography images visualize molecular activity in living tissue. To
correctly recover the activity distribution, the patient anatomical information is required to
compensate the attenuation effects. This attenuation map is normally obtained through an
external imaging technique, such as the Computed Tomography. Recently it has been proposed to
recover the attenuation map using image-based methods, such as convolutional neural networks.
In this work the capacity of progressive growing Generative Adversarial Networks (GANSs) is
explored. Their accuracy is compared to traditional GANs from previous works. Despite of being
successful in high quality 2D image generation and posses more stable training, their accuracy
falls behind prior works, achieving a Mean Average Error of 132+-22 HU against 103+-18 HU from
previous results.
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Introduccién

El Tomdégrafo por Emision de Positrones (PET del inglés Positron Emission Tomography) en
conjunto con el radio trazador 18 F-fluoro-2-deoxy-D-glucosa (FDG) se utiliza para obtener una
imagen de metabolismo celular. La imagen de actividad celular es reconstruida a partir de la
captura de fotones colineales que son generados por una aniquilacién positrén-electréon. En su
viaje desde su punto de emisidn hasta uno de los detectores del tomdégrafo PET, el fotdn puede
interactuar con la materia que atraviesa. En estas interacciones su energia disminuye y su
trayectoria se modifica. Esta disminucién provoca que el fotén sea descartado por el sistema de
deteccién, ya que su trayectoria fue alterada y su informacién no es (til para la reconstruccién de
la imagen de actividad. Entonces, el efecto de atenuaciéon de la energia del fotén se traduce en
una menor cantidad de eventos detectados. Esta disminucién es mas notoria en aquellas zonas
donde la materia es mas densa. Como resultado final, si no se tiene en cuenta este efecto las
zonas del cuerpo con menor atenuacion, como los pulmones y la piel, poseen un realce de
actividad que no se condice con la actividad celular. Para corregir este efecto el tomégrafo PET
debe ser equipado con otra tecnologia que le permita sensar la geometria de las estructuraras
atenuantes, como lo es el Tomégrafo Computado (TC). Sin embargo el uso del CT no es inocuo
para el paciente. Un estudio PET supone una dosis de entre 10 y 18 mSv de actividad (Ghotbi,
2007)(Kaushik, 2015), considerada una dosis “sustancial” por la Comisiéon Internacional de
Protecciéon Radiolégica. El CT representa entre 1,3 y 8,0 mSv del total de radiacién (siempre que
se utilice un escaneo CT de baja dosis) (Ghotbi, 2007)(Kaushik, 2015)(Jallow, 2016). Por estos
motivos la obtencién de una imagen de atenuacién sin necesidad de utilizar un CT es un paso de
suma importancia para reducir los riesgos de la radiaciéon durante un escaneo PET.

Varios métodos han sido probados para evitar el uso del CT, como prescindir de la imagen de
atenuacién utilizando modelos matematicos que tengan en cuenta el efecto de la atenuacién (Wu,
2005)(Pang, 2019) o generar los mapas de atenuacién utilizando como base otro tipo de estudio,
como por ejemplo la imagen por resonancia magnética (Armanious, 2020)(Bauer, 2019) o la
imagen de PET sin corregir (NAC-PET del inglés Non Attenuation Corrected PET)(Liu, 2018)(Dong,
2019)(Colmeiro, 2020). Dentro de estas variantes la Ultima, la generacién de mapas de atenuacién
a partir de la imagen NAC-PET es la mas interesante. Esta conversién no requiere ningun tipo de
imagen base adicional y produce mapas de calidad con buena capacidad de correccién (Dong,
2020).

En este trabajo proponemos analizar el uso de Redes Generativas Adversarias 3D de
Crecimiento Progresivo (ProGAN del inglés Progressive Growing Generative Adversarial Networks)
en la tarea de convertir imdgenes NAC-PET en CT, para luego ser utilizados como mapas de
atenuacién. Estas redes poseen un método de entrenamiento mas estable que las redes
tradicionales y han probado ser capaces de generar imagenes 2D de alta calidad (Karras, 2017).
Este trabajo es comparado con métodos de generacidon estdndar explorados con anterioridad
(Colmeiro, 2020).

Los resultados y cdédigo para reproducir los resultados presentados se encuentran disponibles
para la descarga en [https://github.com/RawthilL/PET DeepAttCorrection].

Desarrollo

Las redes generativas adversarias de crecimiento progresivo se basan en el aumento progresivo
de la resolucién de la imagen generada. Propuestas originalmente para 2D (Karras, 2017), su
extension a 3D es relativamente directa. Conceptualmente, una GAN esta conformada por un par
de redes neuronales que “compiten” entre si. Una red es denominada “Generadora” y su trabajo
es tomar una entrada, que puede ser un vector aleatorio o un tipo de informacién y generar una
salida que se parezca a una salida “real”. La otra red, denominada “Discriminadora” o “Critico”
toma una entrada y evalla si la misma pertenece a la distribucién de salida “real” o no. Durante el
entrenamiento la red generadora es entrenada para generar imagenes que pertenezcan a la
distribucién objetivo mientras que la critica es entrenada para detectar las imagenes generadas.
El entrenamiento se continla hasta que la red critico no es capaz de detectar las imagenes falsas.


https://github.com/RawthiL/PET_DeepAttCorrection

Normalmente un método externo es utilizado para evaluar la calidad de las imdgenes generadas
ya que el critico puede no haber aprendido la distribucién objetivo correctamente o el generador
solo este generando un tipo de imagen (modo colapsado).

Dado el modo de entrenamiento de las GANs, son muy delicadas en su entrenamiento y generar
imdgenes de gran tamanio es dificil. Para ello se desarrollaron las redes progresivas, que
construyen una imagen de alta calidad empezando por versiones mas pequefas y luego re-
utilizando lo aprendido para escalar el resultado. Esto es de especial interés para la generacién de
imagenes volumétricas ya que son de alta dimensionalidad.

Para el caso de la generacién de mapas de atenuacién para imagenes PET el generador toma
como entrada una imagen volumétrica sin corregir (NAC-PET) y genera una imagen volumétrica
gue intenta imitar el CT (denominada CT sintético). Se trata de una red generativa condicional, en
este caso condicionada a la informacién de la imagen NAC-PET. El critico en este caso es una red
gue toma como entrada un par de imagenes volumétricas, la imagen de referencia (NAC-PET) y la
imagen generada o real (CT real o CT sintético) y devuelve un valor numérico continuo que puede
interpretarse como la “calificacién” de la imagen. El concepto del generador ProGAN
implementado se ilustra en la Figura 1 y del critico en la Figura 2.
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Figura 1: Esquema del generador ProGAN. Los bloques “Conv, Layer” representan un conjunto de operaciones
convolucionales en tres dimensiones, los bloques “Down-" y “Up-Sample” son operaciones de disminucién o
aumento de resolucidn, los bloques “Capa Auxiliar” son solo utilizados durante el entrenamiento de la resolucién
marcada. Cada color representa una resolucién. La red se inicia en la resolucién mas baja (color rojo) y va
aumentando progresivamente hasta la resolucién mas salta (color azul).
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Figura 2: Esquema del Crl’tiC?)XP?’SG;ZAN. Los bloques “Conv, Layer” representan un conjunto de operaciones
convolucionales en tres dimensiones, los bloques “Down-" y “Up-Sample” son operaciones de disminucién o
aumento de resolucidn, el bloque "Flat” es una oepracion de aplanamiento, el bloque “Fully Conn.” es una capa
totalmente conectada, los bloques “Capa Auxiliar” son solo utilizados durante el entrenamiento de la resolucién



marcada. Cada color representa una resolucién. La red se inicia en la resolucién mas baja (color rojo) y va
aumentando progresivamente hasta la resolucién mas salta (color azul).

El entrenamiento se realiza en etapas, comenzando por el nivel de resolucién méas bajo. Cada
nivel es entrenado hasta que la calidad de las imdgenes generadas se estabiliza. Luego se afade
el siguiente nivel y se re-entrena el conjunto de redes. Este proceso se repite hasta alcanzar el
nivel de resolucién deseado.

Set de Datos: Para el entrenamiento, validacién y prueba de la red se utilizo el una serie de
datos publicos provistos en el Archivo de Imagenes del Cancer (TCIA, del inglés The Cancer Image
Archive) (Clark, 2013). Los sets se construyeron utilizando los métodos de pre-procesamiento
presentados por Colmeiro (2020). El set de datos de entrenamiento esta compuesto de 108 pares
de volumenes NAC-PET + CT, de 62 pacientes distintos, provenientes del set de Carcinomas
Espinocelulares de Cabeza y Cuello (HNSCC, del inglés Head and Neck Squamous-Cell Carcinoma)
(Bejarano, 2018). El set de validacién, también del set HNSCC, es de 10 muestras, de 7 pacientes
distintos. El set de testeo esta compuesto de imagenes de multiples origenes, todas encontradas
en TCIA, resultando en 133 muestras de distintos pacientes.

Parametros de la red neuronal: Dado que el tamano de las imagenes volumétrica a generar
es muy grande (128x128x256 = 4194304 véxeles) se establecié como objetivo un volumen de
128x128x32, que representa una porcién axial del volumen a generar. Dada esta condicién, la
generacion de un volumen completo se realiza con sucesivas aplicaciones de la red, concatenando
los volimenes resultantes.

Se eligié utilizar 5 niveles de resolucién, siendo la resolucién mas pequefa 8x8x2. El generador
implementa 160, 80, 40, 20 y 10 canales, desde el nivel de resolucién mas pequefio al mas
grande. Cada nivel aplica dos capas de convolucién 3D con un tamano de filtro de 3x3x3 voxeles.
Los pesos de los filtros estdn normalizados por un valor determinado por la escala de He (He,
2015). El generados no utiliza normalizacién por tandas, sino que su utiliza una normalizacién por
caracteristica, denominada “normalizacion de pixel” siguiendo los parametros en Colmeiro (2020).
El critico también se compone de 5 niveles, utilizando 256, 128, 64, 32 y 16 canales
respectivamente. Cada nivel de resolucién implementa dos capas convolucionales con filtros de
3x3x3 voxeles. El critico termina en una Unica neurona con activacién lineal que entrega la
calificaciéon de la imagen de entrada. El critico no aplica ni normalizacién por tandas ni por pixel.
Las activaciones de las capas convolucionales, tanto del generador como el critico, son unidades
rectificadas (ReLU, del inglés Rectifier Linear Unit) con perdida igual a 0,2.

Entrenamiento: El entrenamiento es realizado por niveles de resolucién. Cada nivel es
entrenado durante 1500, 3000, 6000, 8000 y 18000 iteraciones, desde el nivel mas bajo al mas
alto respectivamente. Cada iteracidon consta de 5 pasos de entrenamiento del critico y 1 paso de
entrenamiento del generador. El generador fue entrenado utilizando un algoritmo de momentos
adaptados (ADAM, del inglés Adaptive Moment estimation), con velocidad de entrenamiento igual
a 0.0001, momento de primer orden igual a 0,0 y de segundo orden igual a 0,99. El critico fue
entrenado con un algoritmo de propagaciéon de raiz de la media cuadrada (RMSProp, del inglés
Root Mean Square Propagation), con velocidad de entrenamiento igual a 0.0005. El entrenamiento
se realizo utilizando el entorno de trabajo TensorFlow (Abadi, 2016).

Resultados

La red resultante, denominada ProGAN, fue probada comparada con la topologia presentada por
Colmeiro (2020) (SplitGradGAN) y una red de las mismas caracteristicas pero entrenada sin
entrenamiento progresivo (GAN Base). Para ellos se utilizaron las métricas de relaciéon de sefial a
ruido pico (PSNR, del inglés Peak Signal to Noise Ratio), error medio absoluto (MAE, del inglés
Mean Absolute Error) y correlacién cruzada normalizada (NCC, del inglés Normalized Cross
Correlation). Los resultados estan recopilados en la tabla 1. Se puede observar que la red presenta
una mejora con respecto al método GAN Base, pero no llega a los valores de exactitud observados
en la SplitGradGAN.

La diferencia de calidades de imagen se evidencia en la Figura 3, donde se comparan las
reconstrucciones de los métodos en una muestra del set de prueba. Se observa que a pesar de



existir una mejora los resultados con respecto a la GAN Base, la ProGAN no presentaa una buena
correlacién con la imagen objetivo, como si se observa en la SplitGradGAN.

Topologia Set de Datos | PSNR [db] MAE [HU] NCCI[-]
GAN Base Validacion 17,5+1,8 147+38 0,54+0,14
Testeo 17,0x1,4 143+25 0,57+0,08
ProGAN Validacion 18,8+1,3 115+18 0,65+0,09
Testeo 17,4+1,3 132+22 0,58+0,07
SplitGradGAN Validacion 19,9+1,3 89+10 0,76+0,05
Testeo 18,6+1,5 103+18 0,72+0,06

Tabla 1: Resultados de validacién (10 muestras) y de testeo (133 muestras) para las distintas topologias
estudiadas. La topologia presentada se encuentra resaltada.

GAN Base ProGAN SplitGrad Referencia
S —
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Vista Sagital

Figura 3: Vistas coronales (a,b,c,d) y sagitales (e,f,g,h) de los CT sintéticos generados por la GAN Base (a,e), por
la ProGAN (b,f), por la SplitGradGAN (c,h) y la imagen de referencia (d,h).

Como era esperable se observa una mejora con respecto al método GAN Base, pero se puede
concluir que la mera adicién de una estrategia de entrenamiento escalonado no compensa la
dificultad de generar imagenes 3D de alta calidad. Se continuard explorando los modelos
generativos, prestando atencién a los modelos generativos con espacios de muestreo fijo, que
regularizan la generacién de las imagenes 3D, como los presentados en (Zhu, 2018).
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