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Prefacio

Esta tesis, Generacion de datos sintéticos para el seguimiento de tumores en imdgenes
de tomografia computarizada en 4D para facilitar el entrenamiento de redes neuronales,
representa mi exploracion en la disciplina de la fisica médica, un campo que capturé mi
interés durante mis practicas profesionales en el Hospital El Pilar en Guatemala. Durante
estas practicas, tuve el privilegio de participar en el equipo multidisciplinario necesario
para administrar radioterapia a un tumor en la glandula lagrimal de un paciente. La
observacion detallada del proceso de localizacion del tumor mediante tomografia
computarizada y la subsecuente preparacion del tratamiento de radioterapia, destacaron la
meticulosidad y precision requeridas en este campo. Esta experiencia me llevo a dedicar
tiempo y esfuerzo en aprender sobre la fisica médica con la esperanza de contribuir al
cuidado de futuros pacientes.

Para involucrarme en la investigacion relacionada con la fisica médica, contacté a Ana
Diéguez, una fisica médica graduada de la Universidad del Valle, quien a su vez facilité mi
conexion con Byron Wilson, quien posee un PhD en Fisica Médica, para que supervisara
el desarrollo de mi tesis.

Este trabajo se estructur6 en dos fases principales debido a las limitaciones académicas
y practicas de un proyecto de licenciatura. La primera fase consistio en desarrollar un
DataLoader para llegar a entrenar en un futuro una red neuronal. La segunda fase, que
involucra el entrenamiento e implementacion de la red para la localizacion de tumores, se
propone como una continuacion de este proyecto en un programa de posgrado.

Los desafios asociados con la primera fase incluyen el manejo de temas avanzados de
fisica médica, como la generacion de imagenes DRR y la manipulacién de metadatos bajo
el protocolo DICOM. También incluy6 el desarrollo de habilidades de programacion en
Python utilizando bibliotecas avanzadas como Pytorch con soporte de Nvidia CUDA. El
acceso restringido a los datos clinicos, debido a las complejidades de formar un acuerdo de
investigacion transnacional entre nuestras universidades, limitd nuestra capacidad para
extender el proyecto durante el curso de pregrado, permitiéndonos trabajar solo con un
estudio de caso limitado y completamente anonimizado.

Quiero expresar mi gratitud a Ana Diéguez por facilitar el contacto necesario para
desarrollar este proyecto en el ambito de la fisica médica. Estoy profundamente agradecido
con Byron Wilson por su consejo y apoyo en la realizacion de mi tesis. Ademas, me gustaria
agradecer a mis padres, Héctor René Pivaral Dias y Aura Gladys Guerra de Pivaral, por su
apoyo constante durante mi formacion académica en fisica.



Cuadro 1 de abreviaturas

Abreviatura | Significado
Radiografias reconstruidas digitalmente (Digitally Reconstructed
DRR .
Radiograph)
Imagenes Digitales y Comunicacion en Medicina (Digital Imaging
DICOM S y
and Communications in Medicine)
CUDA Arquitectura Unificada de Dispositivos de Computo (Compute
Unified Device Architecture)
CT Tomografia Computarizada (Computed Tomography)
ADCT Tomografia Computarizada en Cuatro Dimensiones (Four-
Dimensional Computed Tomography)
CNN Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network)
DNN Red Neuronal Profunda (Deep Neural Network)
CPU Unidad Central de Procesamiento (Central Processing Unit)
GPU Unidad de Procesamiento Grafico (Graphics Processing Unit)
AAPM Asociacion Americana de Fisicos en Medicina (American
Association of Physicists in Medicine)
CTV Volumen Objetivo Clinico (Clinical Target Volume)
PTV Volumen Objetivo de Planificacion (Planning Target Volume)
ITV Volumen Objetivo Interno (Internal Target Volume)
ACR Colegio Americano de Radiologia (American College of Radiology)
Radioterapia Corporal Estereotactica (Stereotactic Body Radiation
SBRT
Therapy)
NSCLC Cancer de Pulmon de Células No Pequenas (Non-Small Cell Lung
Cancer)
Computacion de Proposito General en Unidades de Procesamiento
GPGPU Grafico (General-Purpose Computing on Graphics Processing
Units)
ROI Regiones de Interés (Regions of Interest)
GTV Volumen Tumoral Macroscopico (Gross Tumor Volume)
Interfaz de Programacion de Aplicaciones (Application
API .
Programming Interface)
TPM Mapa de Probabilidad del Objetivo (target probability map)
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Sumario

El seguimiento preciso de los tumores internos en movimiento es esencial en la
irradiacion del cancer de pulmoén, ya que las inexactitudes pueden resultar en el fracaso
para erradicar el tumor, dafio al tejido sano y la imposibilidad de curar la enfermedad.
Actualmente, la irradiacion precisa del tumor se logra utilizando imagenes fluoroscopicas
de marcadores fiduciales de alta densidad. Sin embargo, la implantaciéon de estos
marcadores es un procedimiento doloroso, potencialmente daiiino y que consume tiempo.
Este proyecto buscod mejorar este enfoque mediante el uso de algoritmos de aprendizaje
profundo para desarrollar un sistema de seguimiento de tumores sin marcadores,
empleando tecnologia de imagenes fluoroscopicas similar. Al aplicar estos algoritmos
avanzados, el objetivo era maximizar la informacion extraida de las imagenes para lograr
una deteccion y seguimiento precisos del tumor sin la necesidad de marcadores invasivos.
En este marco, se desarrolld un generador de datos para entrenar redes neuronales, que
demostrd su capacidad generando imagenes de proyeccion de Radiografia Digitalmente
Reconstruida (DRR) en un promedio de 175 ms por imagen, incluyendo ruido
personalizado como Gaussiano y moteado cudntico. Ademas, las imagenes DRR se
centraron en el centro de masa, replicando la posicion del tumor en el movimiento
respiratorio del paciente, con alta fidelidad en la geometria y la continuidad de las
reconstrucciones. Este proyecto facilitard la futura expansion para entrenar una red
neuronal que rastree tumores en un 4DCT sin marcadores, promoviendo procedimientos
menos invasivos y mas seguros.

Abstract

Accurate tracking of moving internal tumors is essential in lung cancer irradiation, as
inaccuracies can result in failure to eradicate the tumor, damage to healthy tissue, and
failure to cure the disease. Currently, precise tumor irradiation is achieved using
fluoroscopic imaging of high-density fiducial markers. However, the implantation of these
markers is a painful, potentially harmful, and time-consuming procedure. This project seeks
to improve this approach by using deep learning algorithms to develop a marker less tumor
tracking system, employing similar fluoroscopic imaging technology. By applying these
advanced algorithms, the goal is to maximize the information extracted from the images to
achieve accurate tumor detection and tracking without the need for invasive markers. In
this framework, a data generator for training neural networks was developed, which
demonstrated its capability by generating Digital Reconstructed Radiograph (DRR)
projection images in 175 ms per image on average, including custom noise such as
Gaussian and quantum mottle. Additionally, the DRR images were centered on the center
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of mass, replicating the respiratory motion of the patient and tumor with high fidelity in
geometry and continuity of the reconstructions. This project facilitates the future expansion
to train a neural network to track tumors in a 4DCT without markers, promoting less
invasive and safer procedures
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1. Introduccion

El campo interdisciplinario de la fisica médica se centra en la aplicacion de principios
fisicos a la medicina. Una de las responsabilidades de un fisico médico es comprender y
aprovechar los fendémenos fisicos involucrados en la adquisicion, procesamiento y analisis
de imagenes médicas, asi como en el desarrollo de técnicas de diagnoéstico y tratamiento.
En la clinica, los fisicos médicos aseguran la entrega segura de radiacioén y proporcionan el
apoyo cientifico necesario para desarrollar nuevas técnicas de tratamiento. En el desarrollo
de un rastreador de tumores sin marcadores utilizando imdgenes de tomografia
computarizada (CT, por sus siglas en inglés), la fisica médica es esencial para comprender
las fuentes subyacentes de error en las técnicas de imagen y crear un marco basado en
cuantificaciones para el entrenamiento y la evaluacion de la tecnologia desarrollada.

Este proyecto se centr6 en el monitoreo de tumores ubicados en areas del cuerpo donde
la respiracion induce un movimiento significativo durante la fraccion en los sitios de
tratamiento en el pecho y el abdomen. El seguimiento de tumores y otras estrategias de
gestion del movimiento son especialmente criticas en casos donde el tumor se mueve mas
de 5 mm en cualquier direccion, segln las directrices del Grupo de Trabajo 76 (TG-76) de
la Asociacion Americana de Fisicos en Medicina (AAPM). Si no se considera el
movimiento durante la planificacion del tratamiento, es posible que el tumor no reciba la
dosis adecuada, ademés de aumentar el riesgo de dafiar tejidos sanos cercanos. (Ferris,
2020).

Debido a la naturaleza extensa del proyecto, este se dividio en dos etapas para permitir
una retirada temprana del proyecto con entregables en la etapa inicial. La primera etapa
implicaria el desarrollo de un generador de datos para aplicaciones de aprendizaje
automatico. La segunda etapa consistiria en desarrollar un regresor de red neuronal
convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) que prediga la ubicacion de un tumor a partir
de imagenes fluoroscopicas producidas en la primera etapa.

El software creado utiliza una CT 4D de un paciente para simular iméagenes
fluoroscopicas. Una CT 4D es una medicion del movimiento corporal en el espacio 3D
mientras el paciente respira, reconstruida para cada fase del ciclo respiratorio. La
adquisicion de imdgenes médicas utilizando tomografia computarizada en cuatro
dimensiones (4DCT) implica capturar proyecciones de CT mientras se registra el patron
respiratorio y reconstruir cada fase del ciclo respiratorio individualmente. Las imagenes
resultantes se registran a través de los metadatos segin el estindar DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine). El protocolo DICOM estandariza la
organizacion y el manejo de datos volumétricos y fisicos de imégenes, facilitando



significativamente su interpretacion y manipulacién. Los datos registrados incluyen la
identificacion del paciente, la delineacion de contornos que rodean el tumor, la posicion
inicial de la imagen, el tiempo de exposicidn al escaner y la orientacion del paciente durante
la exploracion.

Usando los datos de densidad almacenados en la imagen de CT, es posible generar
radiografias digitalmente reconstruidas (DRR, por sus siglas en inglés). Ademas, se puede
agregar ruido a las imagenes DRR resultantes, como el ruido Gaussiano y el moteado
cuantico, para hacer que las imagenes se asemejen a las imagenes fluoroscopicas que serian
recolectadas por un dispositivo de imagen en el mundo real. A partir de este proceso, se
generan imagenes fluoroscopicas 2D que incluyen la ubicacion conocida del centro del
tumor. Estas imagenes pueden ser utilizadas como datos de entrenamiento para una red
neuronal convolucional supervisada, que aprende a correlacionar la posicion del tumor en
imagenes 2D con su ubicacioén real, optimizando asi la precision en la deteccion y
seguimiento de tumores.

Con el generador de datos, se puede llevar a cabo el entrenamiento de la CNN, donde la
CNN aprende a reconocer patrones y caracteristicas distintivas de los tumores en las
imagenes. Una vez entrenada, la CNN puede ser utilizada para analizar datos de imagenes
adquiridas en la unidad de tratamiento, con el fin de rastrear tumores en tiempo real.

Los resultados de este estudio demostraron que el Datal.oader desarrollado fue capaz de
generar Radiografias Digitalmente Reconstruidas (DRR) que replica, en el movimiento
respiratorio del paciente, la localizacion del tumor con alta fidelidad en la geometria y
continuidad de las reconstrucciones. Ademas, se demostr6 la viabilidad de generar tipos de
ruido Gaussiano y de Poisson, permitiendo ajustes personalizados para aproximarse a una
plataforma de imagenes fluoroscopicas particular, segun las necesidades especificas del
estudio. La implementacion de GPUs ha reducido significativamente los tiempos de
ejecucion del programa, ofreciendo asi una ventaja considerable en la optimizacion de
procesos.



2. Antecedentes

Se ha realizado investigacion sobre la deteccion de tumores en imagenes fluoroscopicas
utilizando redes neuronales profundas, notablemente en el estudio "Real-time tumor
tracking using fluoroscopic imaging with deep neural network analysis" de R. Hirai et al.
Este estudio utilizo la generacion de imagenes de Radiografias Digitalmente Reconstruidas
(DRR) como datos de entrenamiento para la localizacion de tumores. La generacion de
imagenes y el entrenamiento se llevaron a cabo utilizando programacion avanzada en C++,
y se utilizd equipo de alto rendimiento equipado con GPUs TitanX de NVIDIA Corporation
con 12 GB de memoria.

Para este proyecto, se adoptd un enfoque que se centra exclusivamente en el uso del
lenguaje Python, aprovechando su capacidad para interactuar con GPUs a través del
entorno CUDA de NVIDIA. Esto facilité el uso de herramientas como PyTorch para el
procesamiento de datos. En cuanto al acceso a hardware, se utilizo servicios en la nube
como Google Colab, que ofrecen acceso a GPUs con capacidades de 40 GB o 80 GB de
memoria de alto ancho de banda (HBM2), lo que redujo significativamente los costos de
infraestructura.

En lo que respecta a la generacion de DRR, se empled la biblioteca DiffDRR,
desarrollada por Vivek y Golland. Esta biblioteca es capaz de generar proyecciones DRR a
partir de escaneos de tomografia computarizada (CT), utilizando principalmente Python
(99.5% de su codigo), lo cual fue crucial para el médulo Datal.oader del proyecto.



3. Justificacion

El campo de la fisica médica ofrece una oportunidad para integrar los principios de la
fisica con aplicaciones clinicas en la medicina, particularmente en el tratamiento del cancer
a través de la radioterapia. Esta modalidad terapéutica se enfoca en el uso dirigido de la
radiacién para irradiar tumores. Un componente importante de la radioterapia es la
localizacion precisa de los tumores.

Contribuir a la mejora de estos procedimientos representa un aspecto importante de mi
interés profesional y personal. La radioterapia ha demostrado ser una herramienta vital en
la lucha contra el cancer, ya que aproximadamente el 50% de los pacientes recibirdn
radioterapia como parte de su tratamiento. Esto ha salvado innumerables vidas y ha abierto
el camino para futuras investigaciones y desarrollos en este campo. A través de esta tesis,
se busco aprender sobre el estado actual de la técnica y explorar nuevas innovaciones en el
seguimiento de tumores.

En particular, este trabajo propone optimizar el procedimiento de seguimiento de
tumores eliminando la necesidad de implantes fiduciales, que actualmente se utilizan para
facilitar la localizacion precisa de tumores durante la radioterapia. Este trabajo tuvo como
objetivo desarrollar un generador de datos especializado, disefiado para ayudar en el
entrenamiento de futuras redes neuronales capaces de detectar tumores en imagenes de
tomografia computarizada en cuatro dimensiones (4DCT). Este DatalL.oader proporcionara
una fuente de datos simulados, replicando diversas condiciones clinicas, permitiendo un
entrenamiento eficiente y efectivo de las redes neuronales.



4. Objetivos

4.1 Objetivo institucional

Desarrollar un codigo que permita la generacion de un conjunto de datos adecuado que
se utilizard en el futuro para entrenar modelos de redes neuronales, los cuales realizaran el
seguimiento de tumores en imagenes fluoroscopicas.

4.2 Objetivos académicos

Adquirir conocimiento sobre los principios fundamentales de la imagenologia médica,
especificamente la imagenologia fluoroscopica, las estructuras de datos de imagenes
médicas y como manipular estas estructuras.

Comprender los métodos actuales de seguimiento de tumores que utilizan marcadores
fiduciales y sus limitaciones.

Desarrollar habilidades en programacion y analisis de imagenes mediante la
implementacion y prueba de diversas técnicas de procesamiento de imagenes para detectar
y rastrear tumores en imagenes fluoroscopicas.



5. Marco teorico

5.1 Rastreo del tumor durante el movimiento respiratorio

La gestion del movimiento respiratorio es importante en el tratamiento de tumores
ubicados en el torax y el abdomen, donde la respiracion puede causar desplazamientos
significativos del tumor, afectando la precision de la irradiacion. Segln las directrices del
Grupo de Trabajo 76 (TG-76) de la Asociacion Americana de Fisicos en Medicina (AAPM),
se recomienda gestionar este movimiento cuando excede los 5 mm en cualquier direccion.
Una de las limitaciones a la hora de irradiar el tumor cancerigeno debido al movimiento
respiratorio es que impide el uso de margenes estrechos alrededor del volumen objetivo
clinico (CTV). Para contrarrestar esta limitacion, es esencial emplear volumenes objetivo
de planificacion (PTV) expandidos, conocidos como volumen objetivo interno (ITV), que
permiten una cobertura adecuada del CTV y minimizan el riesgo de infra dosificacion en
el objetivo al mismo tiempo que se evita la irradiacion de los tejidos normales adyacentes
(Ferris, 2020). El sistema que se puede utilizar para irradiar el tumor es CyberKnife® (CK),
un avanzado sistema de radiocirugia robdtica que emplea el sistema de seguimiento
respiratorio  Synchrony® para gestionar el movimiento respiratorio y administrar
tratamientos de radioterapia de manera precisa. El sistema de seguimiento Synchrony®
emplea dos tipos de marcadores para el rastreo de tumores: externos e internos. También
existe seguimiento de tumores sin marcadores, para lo cual se requieren algoritmos
computacionales avanzados de patrones de imagenes.

Al combinar la informacién de los marcadores externos e internos, el sistema
Synchrony® puede modelar y predecir el movimiento del tumor causado por la respiracion.
Esta modelizacion permite que los movimientos del robot que administra la radioterapia se
adapten en tiempo real para seguir el tumor a medida que se mueve. De esta manera, el
CyberKnife® puede ajustar la direccion y la intensidad del haz de radiacion, asegurando
que el tratamiento se entregue de manera precisa al tumor mientras minimiza la exposicion
a los tejidos sanos circundantes.

El seguimiento de marcadores externo de la respiracion se basa en la monitorizacion de
la superficie del cuerpo para inferir el movimiento del tumor. Este método puede utilizar
distintas tecnologias, como la monitorizaciéon Optica y los sensores de movimiento en la
superficie abdominal. Con el sistema de seguimiento Synchrony® se utiliza la
monitorizacion Optica mediante LEDs como marcadores externos, que se colocan en el
pecho del paciente. Estos LEDs son monitoreados por una cdmara montada en el techo, la
cual rastrea los movimientos de los LEDs mientras el paciente respira (Ferris, 2020).
Respecto los sensores de movimiento registran el desplazamiento del abdomen durante la
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respiracion (Hirai 2019). Este enfoque no es invasivo, pero la correlacion indirecta entre el
movimiento superficial y el movimiento interno del tumor puede no ser precisa,
especialmente en pacientes con patrones respiratorios irregulares. Ademads, requiere
calibraciones constantes para mantener la precision del seguimiento (Ferris, 2020).

El seguimiento interno del tumor con marcadores fiduciales implica la implantacion de
pequefios marcadores radiopacos cerca del tumor, cuya posicidon se rastrea. Este método
proporciona una localizacion precisa del tumor en tiempo real y permite ajustar la
administracion de la radiacion segiin el movimiento real del tumor. Sin embargo, es un
procedimiento invasivo que puede causar complicaciones como neumotorax y la precision
puede verse afectada si los marcadores se desplazan de su posicion original o cuando el
marcador no se implanta en el tumor (Hirai 2019).

El seguimiento de tumores sin marcadores puede superar los inconvenientes de los
métodos anteriores. Una de estas técnicas es el emparejamiento de plantillas con iméagenes
fluoroscopicas. Entonces, antes del tratamiento, se realiza una tomografia computarizada
de cuatro dimensiones (4DCT) del paciente, capturando iméagenes del cuerpo en diferentes
fases del ciclo respiratorio para proporcionar un mapa detallado del movimiento del tumor
durante la respiracion. A partir de estas imagenes 4DCT, se seleccionan las imagenes mas
representativas que muestran la posicion del tumor en varias fases de la respiracion,
denominadas plantillas. Estas plantillas se preparan antes del tratamiento y pueden
mejorarse para reducir diferencias entre las imagenes de tomografia computarizada y las
imagenes fluoroscopicas que se usardn durante el tratamiento, asegurando asi que las
plantillas sean lo mas precisas posible. Durante el tratamiento, se utilizan imagenes
fluoroscopicas en tiempo real para observar la posicion del tumor. La computadora compara
constantemente estas imagenes en vivo con las plantillas preparadas anteriormente,
buscando coincidencias para determinar la posicion exacta del tumor en cada momento
especifico del ciclo respiratorio. Basandose en esta comparacion, el sistema de radioterapia
ajusta automaticamente la direccion y el enfoque del haz de radiacion para asegurar que
siempre esté apuntando al tumor, incluso mientras el paciente respira. Este método no es
invasivo, pero puede ralentizar el proceso, y su precision puede verse afectada por
artefactos de movimiento en las imédgenes fluoroscopicas (distorsiones o errores en las
imagenes).

Otro método de seguimiento sin marcadores es el uso de modelos de regresion lineal,
que emplea la relacion entre la posicion del tumor y la posicion del borde del diafragma
para inferir el movimiento del tumor. Este enfoque es particularmente util en el seguimiento
de tumores en el higado y otros sitios abdominales, donde la precision depende de la
capacidad de visualizar claramente el diafragma en las imagenes. Aunque no es invasivo,
su eficacia puede verse comprometida por artefactos de movimiento (Hirai 2019).

Las redes neuronales profundas (DNN) representan un enfoque innovador para el
seguimiento sin marcadores. Utilizan datos de planificacion 4DCT para entrenar un modelo
que identifica patrones de movimiento del tumor. Durante el tratamiento, el modelo de
DNN rastrea el movimiento del tumor en tiempo real basandose en los patrones aprendidos.
Este método ofrece una alta precision y es no invasivo, pero requiere un entrenamiento



extenso con datos especificos del paciente y mas investigacion para validar su eficacia en
entornos clinicos.

Este enfoque multidisciplinario, que combina precision técnica con avances en
inteligencia artificial, promete mejorar significativamente la eficacia y seguridad de la
radioterapia en regiones afectadas por el movimiento respiratorio.

5.2 Tomografia computarizada (CT)

5.2.1 Proceso de formacion de imagenes en CT

La Tomografia Computarizada (CT, por sus siglas en inglés) es una herramienta de
diagnostico en la fisica médica que utiliza rayos X para producir imagenes detalladas del
interior del cuerpo. Esto se logra capturando una serie de imagenes transversales procesadas
por una computadora. La CT es fundamental en la deteccion, diagndstico y monitoreo de
tumores cancerigenos, permitiendo a los profesionales de la salud visualizar y medir con
precision la ubicacion, tamafio y extension de los tumores.

La formacion de imagenes mediante un escaner de CT se divide en tres etapas:
adquisicion de datos, reconstruccion de imagenes y la etapa final, que consta de cuatro
procesos: visualizacion, post-procesamiento, almacenamiento y comunicacion de
imagenes.

La adquisicion de datos implica la recoleccion de mediciones de la transmision de rayos
X del paciente. Los rayos X son emitidos por un tubo dirigido hacia el cuerpo del paciente.
Diferentes tejidos, como huesos, musculos y 6rganos, tienen niveles variados de densidad
y numero atémico, lo que resulta en variaciones en el perfil de atenuacion de los rayos X.
Esto significa que algunos tejidos absorberan mas radiacion mientras que otros permitiran
que mas rayos X los atraviesen, dependiendo de la energia de los rayos X y las secciones
transversales de interaccion del medio del cual se est4 realizando la imagen. Detectores
posicionados en el lado opuesto del paciente capturan los rayos X emergentes, creando una
imagen basada en los patrones de atenuacion.

La reconstruccion de imagenes se realiza enviando los datos de medicion a una
computadora que procesa esta informacion utilizando técnicas y algoritmos matematicos
especificos. Los algoritmos mas comunes son la transformada de Radon y las técnicas de
reconstruccion iterativa. Estos algoritmos utilizan como entrada las proyecciones del
cuerpo y como salida proporcionan una representacion 3D del cuerpo que podria
plausiblemente crear las proyecciones (segun los célculos de los diversos algoritmos). Esto
permite la creacion de imagenes detalladas en 2D o 3D a partir de multiples proyecciones
obtenidas desde varias direcciones. El escaner de imdagenes tipicamente utilizado en
aplicaciones de radiologia y simulacion de radioterapia es el haz de abanico, que toma una



seccion transversal delgada del paciente en un patrén helicoidal que luego se une para
producir una imagen 3D (Seeram, 2016).

En la etapa final, la imagen reconstruida puede visualizarse y posteriormente
almacenarse (tipicamente, en el formato de archivo Digital Imaging and Communications
in Medicine (DICOM)), facilitando el andlisis. Estos monitores han facilitado la
manipulacion, almacenamiento y grabacion de imagenes tanto para radiélogos como para
tecnologos (Seeram, 2016).

Las imagenes pueden modificarse para hacerlas mas ttiles para los observadores en el
proceso de interpretacion y diagnéstico. Por ejemplo, las iméagenes axiales transversales
pueden reformatearse en secciones coronales, sagitales y paraxiales. Las imagenes también
pueden someterse a otras operaciones, como suavizado de imagenes, realce de bordes,
manipulacion de escala de grises y procesamiento de imagenes 3D (Seeram, 2016).

El ultimo paso implica la comunicacion. Esto se refiere a la transmision electronica de
datos de texto e imagenes desde el escaner de CT a otros dispositivos como impresoras
laser, estaciones de trabajo de diagndstico, monitores de visualizacion en el departamento
de radiologia y computadoras fuera del hospital. Las comunicaciones electronicas en CT
requieren un protocolo estdndar para facilitar la conectividad entre equipos y sistemas
ubicados en diversos lugares de multiples proveedores. El estandar utilizado para este
proposito es el Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM), establecido
por el American College of Radiology (ACR) y la National Electrical Manufacturers
Association (Seeram, 2016).

El estandar DICOM facilita la comprension y manipulacion de datos volumétricos y
fisicos de imagenes médicas de CT, ya que DICOM agrupa la informacion en conjuntos de
datos. Incluidos en estos estan la identificacion del paciente dentro del archivo, la curva de
los contornos que rodean el tumor, la posicion de origen de la imagen, el tiempo de
exposicion del paciente en el escaner o la orientacion del paciente (DICOM, n.d.).

5.2.2 Principios fisicos de la tomografia computarizada

Al revisarse los detectores que miden la radiacion transmitida a través del paciente desde
diversas ubicaciones, los valores de transmision relativa (conocidos como mediciones de
atenuacion) se pueden calcular de la siguiente manera:

I
Transmisién relativa = Log (7()) (1)

Donde [, es la intensidad de los rayos X en la fuente, y I es la intensidad de los rayos X
en el detector. Los valores de transmision relativa se envian a la computadora y se
almacenan como datos en bruto. La reduccion de la intensidad de un haz de radiacion a
medida que atraviesa un objeto se conoce como atenuacion; mientras que algunos fotones



son absorbidos, otros son dispersados. La atenuacion puede depender de los electrones por
gramo, el nimero atomico, la densidad del tejido y la energia de la radiacion utilizada.

Existen dos tipos de haces de rayos X a considerar: haz monocromatico y haz
policromatico. En un haz monocromadtico, todos los fotones tienen la misma energia,
mientras que, en un haz policromatico, los fotones tienen diferentes energias. Las
exploraciones CT se basan en el uso de un haz policromatico. Sin embargo, para simplificar
los célculos, se puede aproximar el haz heterogéneo a uno monocromatico. A través de esta
aproximacion, es posible aplicar la Ley de Lambert-Beer para obtener un modelo en el cual
se pueda medir la atenuacion. Esta ley describe una relacion exponencial de la intensidad
de los fotones a medida que viajan a través de los tejidos. Se expresa de la siguiente manera:

[ =I,e 2)

Donde I es la intensidad transmitida, I, es la intensidad original, x es el grosor del
objeto, y u es el coeficiente de atenuacion lineal. ¢ indica la cantidad de atenuacion que ha
ocurrido. El objetivo de la CT es calcular u, por lo que se procede a resolver la ecuacion

(2) para p:

p=-2n (i) 3)

x  \l

Los valores de I y I, son medidos por los detectores y x es conocido. Por lo tanto, es
posible calcular u. Considerando que la atenuacion es el resultado de la absorcion y
dispersion de los rayos X, los rayos pueden ser atenuados debido al efecto fotoeléctrico o
pueden ser atenuados y dispersados por el efecto Compton. Por lo tanto, en la ecuacion (2)
la atenuacion u se da por:

K=y pe (4)

Donde u, es el coeficiente de atenuacion lineal resultante de la absorcion fotoeléctrica,

y U es el coeficiente de atenuacion lineal resultante del efecto Compton. La seccion
transversal fotoeléctrica aumenta con el aumento del nimero atomico (Z) y la disminucion
de la energia de los fotones incidentes. Para la relativamente baja energia de los escaneres
de CT de diagndstico, el efecto fotoeléctrico proporciona un contraste significativo en los
tejidos debido a la variacion de la seccidn transversal con el nimero atémico Z, como es el
caso de los huesos, y es menos prevalente en los tejidos blandos y materiales con un Z
menor. El efecto Compton tiene una seccion transversal significativa a mayor energia de
los fotones; sin embargo, su seccion transversal solo depende de la densidad eléctrica, la
cual no varia mucho entre los tejidos del cuerpo. Por lo tanto, la imagen con un haz de
fotones principalmente en la region de la seccion transversal fotoeléctrica proporciona un
mejor contraste significativo en los tejidos (Seeram, 2016).

Una vez que se mide la atenuacién, estos datos de exploracion se convierten en una
imagen digital caracterizada por numeros, conocidos como nimeros CT o Unidades

Hounsfield (HU). Los numeros CT facilitan la conversion de las lecturas de atenuacion en
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una imagen CT a través de algoritmos de reconstruccion. Los niimeros CT estan
correlacionados con los coeficientes de atenuacion lineal u de los tejidos que constituyen
la seccion; estos numeros se expresan de la siguiente manera:

Uy — Uy
—_—
HUw

Nuamero CT = K (5)

Aqui, u; es el coeficiente de atenuacion del tejido, p,, es el coeficiente de atenuacion
del agua, y K es el factor de escala. El factor de escala tipicamente se asigna un valor de
1000 para permitir una representacion mas refinada y detallada de las diferencias de
atenuacion de los rayos X en la imagen CT. En consecuencia, esto permite una visualizacion
mas precisa de los diferentes tejidos. Los ntimeros CT obtenidos con este factor se
denominan escala de Hounsfield (HU). Esta escala se expresa de la siguiente manera:

Hu, =", 1000 (6)

w

La escala de Hounsfield también se establece, relativamente, con la atenuacion del agua
como referencia. Por lo tanto, en la escala de Hounsfield, el valor para el agua es siempre
0. Los valores positivos representan sustancias que son mas densas que el agua, mientras
que los valores negativos representan sustancias que son menos densas que el agua. El aire
tipicamente tiene una densidad menor a 0, lo que representa una HU de -1000 en esta escala,
mientras que la HU del hueso depende de la densidad y composicion del material biologico,
lo cual varia de paciente a paciente y segun la funcion biolodgica del hueso, pero tipicamente
es de 150 a 3000 HU (Seeram, 2016).

MWumero CT Escala de grises

Densidad del
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Figura 1. Relacion entre el Nivel de Brillo de la imagen CT y la Escala de Hounsfield
(Seeram, 2016)

Las computadoras calculan la escala de Hounsfield, y a través de estas mediciones, se
crea una imagen numérica. Estas HU de CT representan un valor tnico del coeficiente de
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atenuacion lineal de los fotones en el medio, que se representa en escala de grises. Se
establecen niveles de brillo correspondientes a esta escala. Los limites superiores (+3096)
e inferior (-1000) de la escala representan (para un sistema de imagen de profundidad de
12 bits) blanco y negro, respectivamente. Todos los demés valores representan varios tonos
de gris (Seeram, 2016). En la Figura 1, se puede observar la relacion entre la escala de
Hounsfield y el nivel de brillo.

5.2.3 Imagenes CT 4D

Cuando se trabaja con tumores ubicados cerca del diafragma, es esencial considerar su
movimiento, ya que pueden desplazarse mas de 1 cm debido a la respiracion. Ademas, los
movimientos de los drganos también deben tenerse en cuenta. Este movimiento de los
organos puede interferir con la calidad de las imagenes obtenidas por CT, afectando la clara
identificacion del tumor. Los escaneres CT capturan imagenes en un intervalo de tiempo
muy corto (0.5 a 1 segundo), lo cual es considerablemente mas rapido que un ciclo
respiratorio completo (3 a 6 segundos). Por lo tanto, cada proyeccion tomada refleja la
posicion del tumor en ese momento especifico del ciclo respiratorio, sin proporcionar una
representacion completa de sus movimientos y posiciones a lo largo de toda la respiracion
(Mayles, 2022). Ademas, una imagen tipica, dependiendo de su longitud y parametros de
escaneo, puede tardar segundos en adquirirse, lo que es suficiente para que esté presente un
artefacto de movimiento, si no se utilizan otros enfoques para tener en cuenta este
movimiento. Para abordar esta situacion, se han desarrollado los siguientes enfoques:

J Contencion de la respiracion: Se mide el volumen de aire inhalado y se instruye al
paciente que lo retenga dentro de un rango de tiempo especificado (Mayles, 2022).

o Compresion abdominal: En este caso, se emplea una placa de compresion abdominal
para minimizar la amplitud de la respiracion y limitar el movimiento de los 6rganos
dentro del diafragma (Mayles, 2022).

° Irradiacion controlada: El haz del acelerador se activa selectivamente durante una
amplitud de respiracion predefinida o una fase especifica de la respiracion (Mayles,
2022).

A través de un escéner CT estandar, algunas de estas opciones pueden lograrse; sin
embargo, para la mayoria, se requiere un escaner CT 4D, un dispositivo que facilita la
captura de imagenes durante todo el ciclo respiratorio (Mayles, 2022).

El enfoque comunmente utilizado para rastrear tumores dentro del diafragma es el
enfoque de irradiacion controlada. Para este método, se tiene el modulo de la tomografia
computarizada 4D (CT4D). Esta CT correlacionada con la respiracion permite la
reconstruccion de una serie de iméagenes CT, cada una correspondiente a una porcion del
ciclo respiratorio. Esto se logra registrando la sefal respiratoria del paciente.
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Para realizar una exploracion CT 4D, se utilizan tipicamente tres tipos de dispositivos:

o Se puede usar una pequefia caja equipada con marcadores externos, que son
reflectores de infrarrojos. Se coloca en la parte superior del abdomen. Los marcadores
son monitoreados por una camara de dispositivo de carga acoplada que estd equipada
con iluminaciodn infrarroja, registrando asi la posicion de los marcadores. A través de
una interfaz, se envian sefiales de activacion al escaner CT. Estas sefiales sirven como
punto de referencia temporal para etiquetar cada imagen adquirida (Mayles, 2022).

J También existe la opcion de usar equipos Opticos que emplean camaras infrarrojas
para recrear la estructura tridimensional del paciente, o sistemas de escaneo de
superficie basados en laser. De esta manera, se enfoca un punto o area especifica en la
superficie superior del abdomen para monitorear los movimientos respiratorios. Una
interfaz es responsable de transmitir una sefial en puntos cruciales de la actividad
respiratoria al escaner CT, con el objetivo de marcar las imagenes correspondientes
(Mayles, 2022).

. Se puede usar un cinturén colocado alrededor de la parte superior del abdomen para
detectar el movimiento respiratorio. La sefal respiratoria se adquiere a través de un
sensor de galga extensiométrica adjunto al paciente (Mayles, 2022).

Antes de capturar las imagenes, se registran multiples ciclos respiratorios para
determinar la duracion promedio de la respiracion del paciente. La exploracion CT y la
adquisicion de la sefial respiratoria comienzan con la iniciacion del tubo de rayos X,
marcando el origen del tiempo. La sefial respiratoria se utiliza para marcar temporalmente
las iméagenes en ese instante (Mayles, 2022).

Existen dos criterios fundamentales para organizar las iméagenes capturadas, con el
objetivo de crear una secuencia coherente y cronologica que represente diferentes fases del
ciclo respiratorio. Estos se clasifican como: Amplitud y Fase. En la clasificacion por
amplitud, el rango completo cubierto por la sefial se divide en intervalos iguales entre la
inspiracion (100% de amplitud) y la espiracion (0% de amplitud). En la clasificacion por
fase, el tiempo entre dos puntos de inhalacién completa, que podria considerarse el periodo
de la sefial respiratoria, se segmenta en intervalos de tiempo iguales. Siempre se recomienda
reconstruir 10 series de imagenes correspondientes a una variacion del 10% en amplitud o
fase (Mayles, 2022).

Cada criterio tiene sus ventajas, pero algunos estudios sugieren que la categorizacion
basada en amplitud produce menos artefactos de imagen en comparaciéon con la
categorizacion basada en fase. La decision sobre qué método utilizar se basa en la
observacion de irregularidades en la amplitud o el patron del ciclo respiratorio y en

1 Las galgas extensiométricas son herramientas valiosas en la técnica aplicada de medicion eléctrica de

magnitudes mecéanicas. Se utilizan para medir esfuerzos. El término técnico "esfuerzo" implica la
deformacion debido a la tension y la compresion, que se distingue por un signo positivo o negativo. Por lo
tanto, las galgas extensiométricas se emplean para medir la expansion y la contraccion (OMEGA, 22 de
octubre de 2023, OMEGA Strain Gauges).
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seleccionar el enfoque més adecuado considerando estos factores. La clasificacion de las
imagenes segun la fase o la amplitud es automatica, pero es importante tener la opcion de
edicion manual (Dieterich, 2016).

5.3 Radiografias reconstruidas digitalmente (DRR)
5.3.1 Utilidad de las DRR

La Radiografia Reconstruida Digitalmente (DRR, por sus siglas en inglés) es una
simulacion de una imagen de rayos X creada a partir de datos de tomografia computarizada
(CT) y el conjunto de datos tridimensionales obtenidos durante el escaneo del paciente. Las
imagenes DRR son imagenes 2D que imitan la apariencia y geometria de una imagen de
rayos X desde un angulo especifico del sistema detector de rayos X. Su funcion principal
es proporcionar un método preciso para verificar la posicion y configuracion del paciente
durante la administracion del haz de radiacion. Esto se logra al permitir la visualizacion
clara de los campos de tratamiento en relacion con la anatomia especifica del paciente desde
una proyeccion particular. Asegurar una alineacion precisa es esencial para mantener la
consistencia entre el plan de tratamiento, utilizado para calcular la distribucion de dosis, y
la administracion real del haz de radiacion.

5.3.2 Algoritmo de Siddon

El proceso de generacion de DRR se reduce al problema geométrico de calcular la
trayectoria radiologica para un rayo especifico a través de la matriz tridimensional del
volumen CT (el cuerpo del paciente en la tomografia). Una densidad particular del voxel
se denota como p(i,j, k) y la longitud contenida por ese voxel como [(i,j, k). De esta
manera, la trayectoria radioldgica se da por:

=" > D UWJk) pi.j k) )
i j k

Antes de la creacion de este método, se habia enfatizado que calcular la trayectoria
radioldgica no era factible porque la ecuacion (7) establece un algoritmo que escala con el
nimero de voxeles en el volumen CT. Sin embargo, Siddon desarrollé un algoritmo que
escala con la suma de las dimensiones lineales de la matriz CT (Siddon, 1985).

En este método, los voxeles se conceptualizan de manera similar a los pixeles, pero en
el espacio tridimensional. Normalmente, los pixeles crean una cuadricula en una pantalla,
formada por la interseccion de lineas horizontales y verticales. Esta cuadricula consiste en
cuadrados, y cada cuadrado representa un pixel. El tamafio de cada cuadrado esta
determinado por el espaciamiento de estas lineas. Para los voxeles, el concepto se extiende
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a tres dimensiones utilizando conjuntos de planos paralelos en lugar de lineas. Estos planos
se intersecan en dangulos rectos en tres direcciones: horizontal, vertical y
perpendicularmente. Al intersecarse estos planos forman una cuadricula de cubos, donde
cada cubo representa un voxel. Similar a los pixeles, el volumen de cada cubo voxel esta
dictado por el espaciamiento entre los planos.

Volviendo al caso de los pixeles, la interseccion del rayo con las lineas se calcula, en
lugar de la interseccion de los rayos con pixeles individuales. Esto se hace porque simplifica
aun mas el problema. Dado que las lineas estan igualmente espaciadas, solo es necesario
determinar la primera interseccion y generar el resto recursivamente. La interseccion del
rayo consiste en dos conjuntos, uno para las lineas horizontales y otro para las lineas
verticales. La interseccion del rayo con los pixeles es un subconjunto de intersecciones con

las lineas. Identificar ese subconjunto permite la determinacion de la trayectoria radiologica
(Siddon, 1985).

THYFE

(c) (d
Figura 2. Las cantidades @i, Y @max definen el rango permisible de valores

paramétricos para las intersecciones del rayo con los lados de la matriz de CT
(Siddon, 1985)

En el caso de los voxeles, el rayo desde el punto 1 hasta el punto 2 puede representarse
paramétricamente por:

X(a) = X; + a(X, — Xq)
Y(@) =Y, +al, —Y) 3
Z(a) =Zy + a(Z, — Zy)

donde el parametro de interseccion del rayo, «, es cero en el punto 1 y uno en el punto 2.
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Como se ve en la Figura 2(a), si ambos puntos 1 y 2 estan fuera de la matriz CT, los
valores paramétricos correspondientes a los dos puntos de interseccion del rayo con los
lados de la matriz CT se dan por &,,,;, Y @max- Todas las intersecciones del rayo con planos
individuales deben tener valores paramétricos que se encuentren dentro del rango (&yin,
Amax)- Como se observa en la Figura 2(b), cuando el punto 1 estd dentro de la matriz, el
valor de a,,;, = 0. Cuando el punto 2 estd dentro de la matriz, @,,,, = 1, como se muestra
en la Figura 2(c). Finalmente, cuando ambos puntos estan dentro de la matriz, entonces
Amin = 0 Y anax = 1 (Siddon, 1985).

La solucidn a la interseccion del rayo con la CT implica determinar los parametros de
interseccion, dentro del rango (&,yin, Xmax), del rayo con cada conjunto ortogonal de planos
paralelos igualmente espaciados. Con respecto a cada conjunto de valores paramétricos,
deben fusionarse en un solo conjunto. La medicion de la longitud de un rayo situado dentro
de un voéxel especifico, expresada en unidades de longitud del rayo, se calcula como la
diferencia entre dos valores paramétricos consecutivos del conjunto combinado. Para
determinar cada punto de interseccion del rayo con los voxeles, se identifican los indices
de los voxeles involucrados. Posteriormente, la longitud de cada segmento de interseccion
se multiplica por la densidad del voxel correspondiente, y los resultados se suman para
calcular la trayectoria radioldgica (Siddon, 1985).

Para una matriz CT de voxeles (Nx - LN, —1,N; — 1), la posicion de los conjuntos
ortogonales de planos paralelos igualmente espaciados se da por:

Xplane(i) = Xplane(l) +(@—Ddy (i =1,...,Ny)
Yplane(i) = Yplane(l) + (i - 1)dy (i =1, ---rNy) (9)
Zplane(i) = Zplane(l) + (i —1d, (i=1,..,N,)

donde dy, d, y d, son las distancias entre los planos en sus respectivas dimensiones y
también pueden referirse como las longitudes de los lados del voxel.

Considerando que los valores paramétricos Qpin ¥ @may S€ Obtienen al intersectar el
rayo con los lados de la matriz CT. Igualando las ecuaciones (8) y (9), se puede obtener
Xpiane(1) = X(a;), los indices i=1 e i=N, dan los valores paramétricos
correspondiente a los lados de la matriz CT:

Si (X, — X{) # 0

! ax(l) _ [Xplane(l) _Xl]

X, — Xy

10

L _ [Xplane(Nx) _Xl] ( )
@) = SR

Con expresiones similares para a,(1),a,(N,), a,(1) y a,(N;). Note que si el
denominador (X, — X;) = 0, significa que el rayo es perpendicular al eje x, y los valores
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de @, no estan definidos, lo mismo aplica para los valores de @y, y a,. Para los valores no
definidos de ay, a, y a,, se excluyen del calculo (Siddon, 1985).

Asi, las cantidades i, ¥ @max S€ definen por:

Amin = max{O, min[a, (1), a,(N,)], min[ay(l), a, (Ny)], min[a,(1),a, (NZ)]}
{amax = min{l, max[a,(1),a,(N,)], max[ay(l), a, (Ny)], max[a,(1), a, (NZ)]} (11)

donde las funciones min y max seleccionan de su lista de argumentos los términos minimos
y maximos, respectivamente. De todos los planos interceptados, solo ciertos planos
interceptados tendran valores paramétricos en el rango (@pmin, @max)-

Para obtener los rangos de indices (i;,in imax)s Umins Jmax) Y Kmin» Kmax)» S€ procede
a utilizar las ecuaciones (8) y (9). Sea (X, —X;) > 0. Si restamos Xp;4ne(Ny) con

(N, — imin)dy, se puede obtener la posicion del plano que corresponde a X (@;;,). Por lo
tanto, para obtener i,,;, se realiza lo siguiente:

Xplane(Nx) - (Nx - imin)dx = X(amin)
Xplane (Nx) - (Nx - imin)dx =X + amin(XZ - X1)
Xl + amin(XZ - Xl) - Xplane(Nx)

—Ny + ipin =

dy
_Nx + imin — Xl + amin(XZ - Xl) - Xplane(Nx)
dy
X N,) — n(Xo — X)) — X
i =N, _[ plane( ) azm( 2 1) 1] (12.2)
x
Para obtener i,,4y, s€ comienza con Xpgne (imax) = X (@max)
Xplane(l) + (imax — Ddy = X1 + apax (X7 — Xp)
Xplane(]-) + (imax - 1)dx = Xl + amax(XZ - Xl)
X+ a X, —X;)—X 1
imax =1+ 1 max( 2 - 1) plane( ) (12.b)
x

Mediante esto se obtienen el rango maximo y minimo de los indices. Para el caso
(X, — X;) <0, se puede utilizar las ecuaciones (12.a) y (12.b). En este caso (12.a) se
cambia @y, POT Apax, Y (12.b) se cambia a,,, 4, POr &ymin- Esto se da porque el rayo viene
desde X, intersecando primero al plano correspondiente a 4, y, por ultimo, intersecando
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al plano correspondiente a,,;,, para alcanzar el punto X;. Resumiéndose este resultado se
tiene lo siguiente:

Si (X, —X,) >0,

[Xplane (Nx) - amin(XZ - Xl) - Xl]

lmin = Ny — d
x (13.2)
i -1 [Xl + amax(XZ - Xl) - Xplane(l)]
max dx
Sl (Xz _Xl) < O.
i =N.— [Xplane(Nx) - amax(XZ - Xl) - Xl]
min x dx
(13.b)
i -1 [Xl + amin(XZ - Xl) - Xplane(l)]
max dx

con expresiones similares para (Jiin, fmax)s ¥ Kmin» Kmax) (Siddon, 1985).

Para un rango dado de indices (imin, imax)> Umin Jmax)> Y Kmin» Kmax)» €1 conjunto de
valores paramétricos {a,}, {a, }, y {a,}, correspondientes a las intersecciones del rayo con
los planos, se define por:

Sl (XZ _Xl) > O,

{ax} = {ax(imin)' sy ax(imax)}

si (X, — X;) <0,

{ax} = {ax(imax); ey Ay (imin)}

Donde
N [Xplane (l) - Xl]
a, (i) = X, — X,
) = — 1)+ [L] (14)

con expresiones similares para {ay} y {a,} (Siddon, 1985).

Los conjuntos {a,}, {ay}, y {a,} se organizan en orden ascendente. Cada elemento
dentro de estos conjuntos representa un punto donde el rayo se intersecta con un plano
especifico. Para identificar las intersecciones del rayo con los voxeles, los conjuntos {a,},
{ay}, y {a,} se combinan en un solo conjunto. Los valores paramétricos @i, ¥ @max S€
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incorporan para tener en cuenta los casos en que uno o ambos extremos del rayo se
encuentran dentro de la matriz CT. El conjunto {a} consiste en los valores @i, Gmaxs ¥
los conjuntos combinados {a,}, {ay}, y {a,} (Siddon, 1985).

{a} = {aminr merge[{ax}: {ay}' {az}]r amax}
{a} = {a(0),...,a(n) } (15)
Donde el ultimo término tiene un indice n dado por:
n= (imax - imin + 1) + (imax _jmin + 1) + (kmax - kmin + 1) +1 (16)
Dos términos adyacentes en el conjunto {a} pueden referirse a las intersecciones del
rayo con un voxel particular. Para dos intersecciones m y m — 1, la longitud de la
interseccion del voxel [(m) se define por:

I(m) =dla(m) —a(m—-1)] (m=1,..,n) (17)

donde la cantidad d;, es la distancia tridimensional desde el punto 1 al punto 2:

dip = [(X, — X2 + (Y — Y2 + (Z; — 222 (18)

El véxel con indices [i(m),j(m),k(m)], correspondiente a las intersecciones
mencionadas m y m — 1, contiene el punto medio de las dos intersecciones. Usando las
ecuaciones (8) y (9), los indices del voxel se definen por:

(i(m) =1+ [X1 + tmia (X, _dxl) — Xplane(l)]
X
i+ ania(Y, —Y;) =Y, 1
] itmy = 1 4 Dot @mia2 = 1) ~ Yyrane (D] o
dy
k(m) =1 + [21 + amia(Z, — Z1) — Zplane(l)]
\ dz
Donde a,,;4 se define por:
a(m)+a(m—-1
Amid =[ (m) ( )] (20)

2

Por lo tanto, el camino radiolégico de la ecuacion (7) esta dado por:

m=n

d= ) lm)pli(m),j(m), k(m)]

m=

[y
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m=n

d=dy; ) [a(m)—alm—Dlpli(m),j(m), k(m)] 1)

m=1
El algoritmo de Siddon se puede resumir en los siguientes pasos:
1. 2% del algoritmo: Calcular el rango de valores paramétricos (X in, @max)-

2. 3% del algoritmo: Calcular el rango de indices (imin imax)> Umin Jmax)s
(kmiw kmax)'

3. 16% del algoritmo: Calcular el conjunto de parametros {a,}, {ay}, {a,}.

4. 26% del algoritmo: Unir los conjuntos para formar el conjunto {a}.
5. 12% del algoritmo: Calcular la longitud del voxel.
6. 41% del algoritmo: Calcular el indice del voxel.

Los porcentajes indican la cantidad relativa de tiempo computacional dedicado a las
distintas partes del algoritmo.

5.3.3 Vectorizacion del algoritmo de Siddon

Actualmente, el algoritmo de Siddon, crucial para la creacion de un DRR (Radiografia
Digitalmente Reconstruida), ha experimentado una mejora significativa en la eficiencia
computacional gracias a la implementacion de técnicas de vectorizacion. Esta optimizacion
permite una integracion eficiente con bibliotecas de algebra tensorial aceleradas por GPU,
asegurando un notable incremento en la velocidad y eficiencia del proceso de
renderizacion. La vectorizacion ha mejorado la capacidad del algoritmo para manejar
grandes volumenes de datos, optimizando asi la generacion de imagenes de alta calidad.
Las GPU, con su capacidad para calculos paralelos, se han convertido en una herramienta
indispensable para ejecutar eficientemente las operaciones matematicas complejas
involucradas en el proceso (Vivek, 2022).

Para la generacion del DRR, en lugar de utilizar el camino radiologico de la ecuacion
(7), ahora es factible usar la atenuacion total de energia experimentada por los rayos X.
Vivek (2022) describe un proceso de generacion de un DRR mediante el modelado de un
sistema de proyeccion radiografica idealizado, ver Figura 3. El modelo comienza
definiendo la posicion de la fuente de rayos X como s € R3, y un pixel objetivo en el plano
del detector como p € R3. El rayo R(a), que se extiende desde s hasta p, se define como
R(a) = s+ a(p — s). Este rayo comienza en s (& = 0) y viaja a través del volumen de
imagen hasta alcanzar el detector en p (a = 1).
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La formula para calcular la atenuacion de energia de los rayos X al alcanzar el pixel p
se expresa mediante una integral de linea:

1
ER) = lip — sl f V(s +a(p—s))da 22)
0

Aqui, V representa el volumen a través del cual pasa el rayo, mapeando de R3 a R. El
factor ||p — s||, escala la integral, proporcionandole la dimension de longitud a da. En el
proceso de sintesis del DRR, el volumen V se aproxima a un escaneo CT tridimensional
discretizado. Por lo tanto, la integral continua se aproxima mediante una suma:

M-1
+ a,

ER =p =5l ) (@ —an) V[s + -9 @3
m=1

2

En esta suma, «a,, determina los puntos donde el rayo intersecta los planos ortogonales
del volumen CT, con M representando el nimero total de intersecciones. Notese que, a
través de esta aproximacion discreta, el término do en la ecuacidon (22) se reemplazo
simplemente por (41 — @), v €l término a por la ecuacion (20), dado que a4
identifica el voxel actual por el cual pasa el rayo.

P
la()o dete,.
CT Volumen (V) | e lOr

7~ A " -
Fuente (s) o~ ) : /'/ )

de T
Rayos X i

Figura 3. Geometria del generador de DRR
(Vivek, 2022)

Para este caso, donde se usa la atenuacion de energia, las ecuaciones (10) y (9) emplean
X1 =syX;,=p:

[Xplane(l) + (i - 1)dx - Sx] (i _

1,..,N,) (24)
Px — Sx *

Oy @ =

Para conveniencia, al primer plano se le asignard un indice de i = 0, por lo que
Xpiane (1) se referira como b,. El término d,, se denotard como AX, para enfatizar que d
es la longitud del voxel en la direccion del eje x. Asi, la ecuacion (24) se da por:
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o () = L ;’xiéXS: S on) 25)

con expresiones similares para a,, (i), y a,(i). Con la ecuacién (25), el algoritmo de Siddon
se puede utilizar para obtener el conjunto {a}. Sustituimos valores en el conjunto ordenado

{a} en la ecuacion (23) para evaluar E(R), que corresponde a la intensidad del pixel p en
el DRR sintetizado (Vivek, 2022).

La ecuacion (25) es la que se debe vectorizar. Sea P € R¥*W*3 conteniendo las
coordenadas de voxel 3D de un DRR con dimension H X W. Los valores de a se calculan
para las intersecciones con todos los planos x,y,z para todos p € P. Por lo tanto, la
ecuacion (25) sera:

by i AX
=\ <]> ® <Ay> —5 |@ (P—s) € RPWx(ntmyinz) (96
b, k AZ

donde (nx +n, + nz) son las dimensiones del volumen CT V, (i, j, k) son los indices de
los voxeles CT, (AX,AY,AZ) son los tamafios de los voxeles CT, y @ y @ son los
operadores de producto y division de Hadamard, respectivamente. En contraste con el
algoritmo de Siddon, los valores (imin, imax)> UminsJmax)> ¥ (Kmin» Kmax) ya no se
calculan explicitamente. En su lugar, se calculan los valores minimos y maximos de «,
correspondientes a cuando cada rayo entra y sale del volumen:

{amm = max{min[ax(O), a,(n,)], min[ay(O), ay(ny)], min[a,(0), az(nz)]} o
7

Qax = min{max[ax (0), a,(n,)], max[ay(O), a, (ny)], max[a,(0), a, (nz)]}

Donde @iy, Amax € RP*W . El tensor A se filtra para incluir solo valores en el rango
[@min, Amax], v cada fila A(h,w,”) se ordena para h € {1,..,H}, we{l,.. W}
Finalmente, se evalua la ecuacion (23) con este tensor ordenado A(h, w,-) para calcular la
intensidad de cada pixel en la DRR, completando una cadena de operaciones tensoriales
vectorizadas (Vivek, 2022).

La posicion 3D de la fuente de rayos X y el plano detector con relacion con el volumen
de CT se describen con los siguientes pardmetros geométricos: radio p, actia como un
factor de escala; tres grados de libertad rotacionales (8, ¢,y); y tres grados de libertad
traslacionales (bx, by, bz). La posicion de la fuente de rayos X, si se expresa en
coordenadas esféricas, es s = (p, 8, ¢), donde p corresponde a la mitad de la distancia entre
la fuente y el detector, mientras que 6, y ¢ son los angulos azimutal y polar,
respectivamente. El plano detector, por su parte, se configura de manera que sea tangente
a una esfera implicita en el punto diametralmente opuesto a s. La orientacion de este plano
estd determinada por una rotacion alrededor del eje X por el angulo y. Anteriormente se
anade la traslacion (bx, by, bz) a las coordenadas de la fuente de rayos X, de manera que
la imagen proyectada se centre en la posicion actual de la fuente.
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Vivek (2019) afirma: «Dado que reformulamos el método original de Siddon como una
serie de operaciones tensoriales, nuestra version vectorizada se beneficia de compiladores
de GPU maduros y asignadores de memoria desarrollados para optimizar modelos de
aprendizaje profundo a gran escala» (p. 5).

La calidad de la DRR esté afectada por una serie de factores, los cuales estan asociados
no solo con la recoleccion de datos, sino también con los algoritmos de reconstruccion:

J Volumen de Datos de CT: El conjunto de datos de CT es crucial para definir el haz
de radiacion y llevar a cabo la simulacion virtual. Es esencial que estos datos no solo
cubran la superficie del cuerpo, sino que también abarquen toda el area que seré tratada.
Esto es particularmente importante, ya que el area de tratamiento puede extenderse mas
alla del tumor (Mayles, 2022).

. Espesor de Corte: La medida del espesor en los cortes de tomografia computarizada
(CT) juega un papel crucial en la definicion de la resolucion a lo largo del eje
longitudinal, estableciendo asi un estdndar concreto para la calidad de la
Reconstruccion Radiografica Digital (DRR). Sin embargo, la incorporaciéon de
escaneres CT helicoidales de multiples cortes ha hecho que sea raro que el espesor de
corte supere los 3 mm, siendo potencialmente tan pequeiio como 0.75 mm, lo que
asegura una DRR de alta calidad (Mayles, 2022).

J Técnica de Trazado de Rayos: Esto se refiere al método utilizado para realizar la
suma. Esta técnica se basa en el uso de la intensidad del voxel de CT mas cercano para
facilitar una reconstruccion rapida (Mayles, 2022).

J Tamarfio del Paso: Este es el tamafio del incremento utilizado a lo largo de las lineas
de rayos al sumar los coeficientes de atenuacion para generar la DRR (Mayles, 2022).

5.4 Radioterapia corporal estereotactica (SBRT)

La Radioterapia Corporal Estereotactica (SBRT) se utiliza en el tratamiento del cancer
de pulmon, particularmente en sus etapas iniciales. El cancer de pulmoén de células no
pequeiias (NSCLC, por sus siglas en inglés) es el tipo mas comun de cancer de pulmén y
afecta a un niimero considerable de pacientes. Aproximadamente el 15-20% de los
pacientes con NSCLC son diagnosticados en una etapa temprana, lo que significa que el
cancer esta localizado y no se ha propagado. Anteriormente, la cirugia era la opcion
preferida para estos pacientes, pero algunos no pueden someterse a cirugia debido a
complicaciones médicas o simplemente eligen no hacerlo (Martin, 2017).

En el pasado, la radioterapia fraccionada convencional era una alternativa al tratamiento
quirurgico, pero no proporcionaba un buen control local del tumor, lo que repercutia en
resultados inferiores en comparacion con la cirugia. La Radioterapia Corporal
Estereotactica (SBRT) es una técnica mas moderna que tiene como objetivo administrar
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menos fracciones de radiacion, pero con dosis mas altas. Varios estudios han demostrado
que, al aumentar la dosis biologicamente efectiva por encima de cien Gy, se puede reducir
el nimero de casos de recurrencia local y mejorar la supervivencia general en pacientes con
NSCLC en etapa temprana en comparacion con la radioterapia fraccionada convencional.
Esto ha llevado a que la SBRT se convierta en el nuevo estandar de atencion para pacientes
inoperables con NSCLC en etapa temprana (Martin, 2017).

La SBRT pulmonar implica administrar altas dosis de radiacion al tumor en pocas
fracciones, en contraste con la radioterapia convencional. Para lograr una alta precision en
el tratamiento, es necesario considerar el movimiento del tumor dentro del pulmon, ya que
esto puede afectar la entrega precisa de la radiacion. Si las incertidumbres relacionadas con
el movimiento no se consideran adecuadamente, pueden ocurrir fallos en la distribucion de
la dosis, como una cobertura inexacta del objetivo y una exposicion excesiva de los tejidos
sanos circundantes. Por lo tanto, en la radioterapia moderna del pulmon, es crucial controlar
el movimiento del tumor y los cambios en la posicion del paciente durante el tratamiento,
con un conocimiento preciso de la posicion del tumor para garantizar la eficacia del
tratamiento y la seguridad del paciente. Los avances en las tecnologias de imagen y
seguimiento continuan mejorando la precision y efectividad de la SBRT (Caillet, 2017).
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6. Metodologia

6.1 GPU
6.1.1 Implementacion de unidades de procesamiento grafico (GPU)

Desde el inicio de la computacion, los procesadores estaban limitados a un solo nucleo.
Esto significaba que cada procesador tenia una unica unidad de procesamiento capaz de
gestionar una tarea a la vez, ejecutando instrucciones secuencialmente; una tras otra. Con
el avance de la tecnologia, las Unidades Centrales de Procesamiento (CPU) modernas han
evolucionado para incluir multiples nucleos, lo que les permite manejar diversas tareas
simultaneamente. Sin embargo, la fortaleza de las CPU radica en su capacidad para utilizar
un alto rendimiento en cada nucleo individual para llevar a cabo tareas computacionales
complejas. Debido a esta caracteristica, las CPU no se centran en tener tantos nucleos como
las Unidades de Procesamiento Grafico (GPU), priorizando en cambio el alto rendimiento
por ntucleo (Intel, s.f.).

En cuanto a las GPU, este procesador, a diferencia de la CPU, consta de muchos nucleos
pequeiios y especializados (menos potentes en comparacion con los de una CPU). Las GPU
pueden tener cientos e incluso miles de ntcleos trabajando. Este tipo de procesador sigue
una arquitectura de computacion paralela, siendo capaz de realizar multiples célculos o
ejecuciones de procesos simultineamente (Intel, s.f.). Las GPU son bastante utiles,
especialmente en tareas que pueden dividirse en muchas operaciones mas pequefias que se
gjecutan en paralelo. Por lo tanto, esta herramienta (GPU) es mas eficiente en comparacion
con la CPU para manejar operaciones de matrices y vectores simultineamente. Ademas,
aunque los nucleos individuales en una GPU pueden no ser tan potentes como un nucleo
de CPU, la capacidad de realizar muchas operaciones al mismo tiempo permite que las
GPU sean extremadamente eficientes en términos de rendimiento y consumo de energia
(Pratx, 2011).

Con el tiempo, las GPU se han convertido en dispositivos mas programables y
adaptables. CUDA (Compute Unified Device Architecture), un modelo de programacion
creado por NVIDIA, ha permitido a los programadores usar las GPU para la computacion
de proposito general (GPGPU). Este modelo opera a través de una interfaz de programacion
directa para GPU proporcionada por CUDA. En el entorno de Python, la biblioteca Pytorch
destaca por ofrecer compatibilidad con CUDA, facilitando a los programadores el uso de
GPU compatibles con CUDA en sus codigos (NVIDIA, s.f.).
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La implementacion de las GPU en el campo de la fisica médica abarca varias
aplicaciones esenciales, incluyendo la reconstruccion avanzada de imagenes, precision en
el calculo de dosimetria, optimizacion de planes terapéuticos, asi como procesamiento
sofisticado de imagenes médicas (Khor, 2015). En el contexto de este proyecto especifico,
la GPU desempefiara un papel crucial al facilitar la generacion de Radiografias
Reconstruidas Digitalmente (DRR) en tiempos significativamente reducidos. Esta
capacidad es fundamental, considerando que en la proxima etapa de este proyecto (en el
programa de maestria) se requerird producir mas de 10,000 imagenes DRR, que
posteriormente seran integradas en una red neuronal convolucional para analisis y
aplicaciones avanzadas (Hirai, 2019).

6.1.2 Google Colab

En el codigo para este proyecto de tesis, se requiere una GPU para generar la DRR,
utilizando Pytorch. Para ejecutar el generador de DRR utilizado en este proyecto, como
minimo, la computadora debe tener una tarjeta de video NVIDIA RTX 2080 Ti con 11 GB
de memoria. Dado que no es facil disponer de una computadora con este tipo de tarjeta de
video, se eligid Google Colab como alternativa. Google Colab es una herramienta de
programacion basada en la nube que permite escribir y ejecutar cédigo en Python. Ofrece
acceso a recursos de computacion, incluidas GPUs y Unidades de Procesamiento Tensorial
(TPUs) con una memoria de hasta 15.84 GB. A través de Google Colab, se utilizaron las
siguientes tarjetas de video: NVIDIA Tesla T4 con 15.84 GB, NVIDIA Tesla V100 con 32
GB, L4 con 24 GB y NVIDIA A100 con 80 GB. Estas GPUs se utilizaron mediante la
interfaz CUDA 2.1.0+cul18 (Google Colab, s.f.).

6.2 Archivos DICOM

6.2.1 Caracterizacion de imagenes 4DCT en formato DICOM

Las iméagenes se tomaron utilizando un escaner helicoidal Philips BigBore de 16 cortes.
Este es un escaner favorable para aplicaciones de radioterapia, ya que su gran apertura de
80 cm puede acomodar una amplia variedad de configuraciones del paciente (incluyendo
brazos arriba, piernas en posicion de rana y pacientes de gran tamafio), asi como su
verdadero campo de vision de 60 cm permite una reconstruccion libre de artefactos lejos
del eje central de la imagen. Las imagenes se recolectaron con un sistema de fase de
sincronizacion utilizando el proceso de reconstruccion 4D, que cred 10 conjuntos de
imagenes 3D, cada uno representando una fase diferente de la respiracion del paciente.
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6.2.2 Extraccion y analisis de metadatos DICOM

Los metadatos DICOM constituyen un conjunto estandarizado de datos adjuntos a cada
imagen médica en el formato DICOM. Estos metadatos son cruciales para la correcta
interpretacion y gestion de las imagenes médicas, ya que proporcionan informacion
esencial. A través de los metadatos, es posible acceder a varios detalles sobre el paciente,
como su nombre, identificacion, fecha de nacimiento y género. También incluyen
informacion relevante sobre el estudio, la fecha, la hora, el médico remitente y una
descripcion del mismo. Ademas, contienen datos sobre la institucion, el seguimiento del
paciente y el control de calidad.

Sin embargo, para este proyecto, los elementos mas cruciales de los metadatos son los
datos técnicos de la imagen. Estos incluyen la modalidad (tomografia computarizada,
resonancia magnética o rayos X), dimensiones de la imagen, resolucién y parametros
especificos relacionados con la adquisicion de la imagen. La biblioteca Pydicom juega un
papel importante, facilitando tanto el acceso como la gestion de estos metadatos dentro de
cualquier entorno de cddigo Python. Esta herramienta es fundamental para la consulta y
aplicacion efectiva de los metadatos en los procesos de analisis y gestion de imagenes
médicas.

En DICOM, las secuencias son estructuras de metadatos que agrupan elementos
relacionados para organizar y presentar informacion de manera estructurada. Las
secuencias relevantes para este proyecto son:

J ROIContourSequence: Utilizada en radioterapia, esta secuencia detalla los
contornos de las Regiones de Interés (ROI) en imégenes médicas, particularmente para
el moédulo de CT. Cada elemento describe un contorno de ROI, incluyendo detalles
sobre la forma, posicion, dimensiones en la imagen e informacion de referencia (aunque
esto no es lo principal de esta secuencia). Los metadatos de ReferencedROINumber se
utilizan para vincular los contornos de ROI definidos en la secuencia, y ContourData,
que indica las coordenadas fisicas de cada punto en la secuencia de contorno de ROI
(Medical Imaging & Technology Alliance, s.f.).

o StructureSetROISequence: Proporciona informacion enfocada en la gestion de
informacion descriptiva y de catalogacion de las ROI, mas que en detalles fisicos o
técnicos. Los metadatos clave para el proyecto fueron ROIName y ROINumber
(Medical Imaging & Technology Alliance, s.f.).

Ademas, se utilizan metadatos que no estan contenidos dentro de secuencias, sino que
actian como atributos independientes:

. ImagePositionPatient: Define la posicion tridimensional del origen de la imagen, es

decir, la esquina superior izquierda del primer pixel, en relacion con un sistema de
coordenadas fisicas en milimetros (Medical Imaging & Technology Alliance, s.f.).
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o SliceLocation: Indica la posicion de un corte individual dentro de una serie de
imagenes en CT, en coordenadas fisicas en milimetros (Medical Imaging & Technology
Alliance, s.f.).

J PixelSpacing: Representa dos mediciones en milimetros que describen la distancia
entre los centros de pixeles adyacentes en las direcciones horizontal y vertical (Medical
Imaging & Technology Alliance, s.f.).

6.3 Determinacion del centro de masa

6.3.1 Procesamiento de metadatos DICOM para la localizacion del tumor

En la gestion de archivos DICOM, se utiliza un archivo conocido como RTSTRUCT.
Este archivo contiene los contornos delineados por el profesional y su equipo de
diagnostico (oncdlogo, técnico de laboratorio y/o fisico médico) en las imagenes de CT.
Estos contornos, trazados meticulosamente, abarcan una variedad de 6rganos visualizados
en la CT, asi como los tumores identificados. Cada contorno se distingue por un numero y
un nombre Unicos, facilitando su identificacion y gestion.

Debido a la importancia de identificar con precision los contornos relacionados con
tumores, se desarroll6 un algoritmo especifico para este propdsito. El objetivo del algoritmo
es localizar y seleccionar, dentro del archivo RTSTRUCT, el contorno ROI correspondiente
al tumor. Este proceso comienza con la consulta de la StructureSetROISequence, de la cual
se extraen el ROINumber y el ROIName de cada contorno. El algoritmo verifica que el
ROIName comience con la abreviatura "GTV," que se refiere al Volumen Tumoral
Macroscopico (Gross Tumor Volume). Al identificar el ROINumber asociado con un
ROIName que comienza con "GTV," este nimero se almacena en una variable llamada
roinumber.

Posteriormente, el algoritmo procede a consultar la ROIContourSequence. Durante esta
fase, se revisa y compara el ReferenceROINumber de esta secuencia con el roinumber
almacenado previamente. Al encontrar una coincidencia entre el ReferenceROINumber y
el roinumber, este nimero se registra en una variable llamada ROINumberSequence.

Finalmente, a través del ROINumberSequence, se obtienen los datos del contorno
(ContourData), que proporcionan la posicion exacta de cada punto del contorno que rodea
al tumor en cada seccidn transversal del cuerpo. Con esta informacion detallada, es posible
calcular el centro de masa del tumor utilizando un método especifico descrito en la siguiente
seccion. Este proceso garantiza la identificacion precisa y eficiente de los contornos
relevantes para el tratamiento y analisis de tumores.
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6.3.2 Metodologia para el calculo del centro de masa del tumor

El proceso comienza con la identificacion de los limites maximos y minimos en los ejes
X, Y y Z del volumen que demarca el contorno que rodea al tumor. Esto se hace utilizando
cada contorno del tumor extraido del archivo RTSTRUCT. Este analisis implica determinar
los valores extremos de las posiciones de los puntos en los contornos en cada uno de los
ejes mencionados. Identificar estos valores es necesario, ya que permite establecer un
marco de referencia espacial esencial para los calculos subsiguientes. Una vez definidos
estos limites, se crea una rejilla de coordenadas que cubre completamente el area delimitada
por el poligono que define el contorno alrededor del tumor. Esta rejilla asegura una
representacion precisa del area de interés para estudios y analisis posteriores.

Posteriormente, se crea una mascara binaria. Esta consiste en una imagen formada por
pixeles de solo dos colores, tipicamente blanco y negro. En ella, los pixeles blancos indican
areas fuera del contorno, mientras que los pixeles negros delinean el area que rodea al
contorno (Whybra, 2023). Para la creacidon de esta mascara binaria, es necesario generar
poligonos cerrados para cada contorno. Un poligono es una figura geométrica plana que se
forma al conectar una serie de puntos con lineas rectas. Estos puntos se llaman vértices, y
las lineas rectas son los lados del poligono. Luego, se evaliia qué puntos de la rejilla de
coordenadas creada previamente estan ubicados dentro de este poligono; asi, los puntos
dentro del poligono se marcan con 1 (indicando la presencia de tejido tumoral) y los puntos
fuera del poligono con 0. Estas mdscaras binarias son fundamentales para el calculo
posterior del centro de masa (Whybra, 2023).

Con la rejilla de coordenadas creada y la mascara binaria en su lugar, se realiza la
operacion en ambos tensores mediante una multiplicacion de Hadamard. Esto implica
multiplicar elemento por elemento correspondiente a cada tensor. Esta operacion se puede
simplificar con la siguiente ecuacion tridimensional R3.

i

Donde m; € {0,1} es el valor de la mascara binaria en el punto i, y 7; es la posicion
vectorial fisica de dicho punto. Descomponemos la ecuacion tridimensional (28) en sus
componentes correspondientes a los ejes X, Y y Z. Luego, para cada componente,
dividimos por la masa de la mascara binaria M, que se define como la suma de los valores
presentes en las mascaras binarias. Este procedimiento nos permite calcular la posicion del
centro de masa del tumor:
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( 1
Xem = MZ m; X;
i
1
<Yem = MZ m;y; (29.2)
i

1
Zem = Mzml Z;
i

En las iméagenes de CT, se pueden gestionar dos tipos de marcos de referencia
relacionados: el marco de referencia del espacio de pixeles y el marco de referencia del
espacio fisico. El marco de referencia del espacio de pixeles se relaciona con la forma en
que los pixeles estan organizados en la imagen. Cada pixel representa un area especifica
del cuerpo escaneado. El marco de referencia del espacio fisico se relaciona con la posicion
y orientacion de la imagen en relacion con el cuerpo del paciente durante el escaneo
(Medical Imaging & Technology Alliance, s.f.).

\

La ecuacion (29) describe la ubicacion del centro de masa del tumor en el sistema de
coordenadas del espacio fisico, expresado en unidades de milimetros.

En el generador DRR, es necesario tener las posiciones en el marco de referencia del
espacio de pixeles. Para convertir la posicion del centro de masa en el espacio fisico al
espacio de pixeles, se utilizan las siguientes ecuaciones.

(. Xem—IPP,
lcm - PSX
— IPP
Ljow =282 s (29.b)
y
kcm — Zmax ~Zcm

Donde IPP, es la posicion otorgada por ImagePositionPatient en el eje X, IPP, es la
posicion otorgada por ImagePositionPatient en el eje Y, Z,,.x €s la posicion superior del
corte en el eje Z, PSy es el espacio en milimetros entre pixeles en el eje X, PS,, es el espacio
en milimetros entre pixeles en el eje Y, y PS, es la distancia en milimetros entre cortes CT
consecutivos.

Este método fue validado utilizando una técnica alternativa implementada en el software
3D Slicer, especificamente a través del andlisis estadistico de segmentos. Para determinar
el centro de masa en 3D Slicer, se debe acceder a la seccion 'Segment Statistics' y verificar
la posicion del centroide de cada segmento. Este proceso emplea el concepto de centro
geométrico, que se define como la posicion promedio de todos los puntos incluidos en el
segmento. Consecuentemente, representa el centro geométrico de todos los voxeles que
constituyen el segmento (3D Slicer, 2020).
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6.4 Generador de radiografia reconstruida digitalmente (DRR)

6.4.1 Preparacion de metadatos DICOM para la generacion de DRR

Antes de aplicar el generador de DRR, es necesario calcular una matriz que represente
el volumen corporal tal como se observa en la Tomografia Computarizada (CT). Este
volumen se obtiene a partir de los metadatos del estindar DICOM. Es importante destacar
que el proceso descrito aqui implica una modificacion del codigo API de la biblioteca
diff DRR. Esta adaptacion fue necesaria para superar una restriccion en el codigo original,
que no soportaba la lectura de archivos DICOM que incluyen un tipo de archivo
RTSTRUCT, ademas se logr6 una optimizacion del tiempo de ejecucion del algoritmo. Por
lo tanto, se ajustd el mdédulo data.py de la API de diff DRR para procesar cualquier archivo
de Tomografia Computarizada Cuatro Dimensional (4DCT). Por protocolo, estos archivos
generalmente se almacenan con tipos de archivo CT y RTSTRUCT.

Para construir una representacion tridimensional del cuerpo a partir de una tomografia
computarizada, el proceso implica ensamblar archivos DICOM, que son cortes individuales
de la exploracion. Inicialmente, estos cortes se organizan en la secuencia correcta segiin su
metadato SliceLocation, organizandose desde la posicion mas alta hasta la mas baja a lo
largo del eje Z. De esta manera, la alineacion comienza desde el corte mas superior y
progresa hacia abajo para asegurar que cada corte esté correctamente indexado e integrado,
manteniendo la precision y la integridad de las imagenes CT.

La construccion del volumen comienza con la creacion de una matriz tridimensional,
cuyas dimensiones estan definidas por el nimero de pixeles en cada imagen CT (en las
direcciones X e Y) y por el nimero total de imégenes (en la direccion Z). Aqui es donde el
pixel_array juega un papel importante. Al leerse cada archivo DICOM, se puede obtener
un objeto que incluye la propiedad pixel_array, que proporciona una matriz bidimensional
de los valores de intensidad de los pixeles de la imagen correspondiente. Cada numero en
esta matriz representa la intensidad de un pixel en la imagen CT, reflejando diferencias en
la densidad de los tejidos escaneados. Estos valores son esenciales para el modelo
tridimensional, ya que permiten una representacion detallada y diferenciada de varias
estructuras anatomicas.

El codigo procede a llenar la matriz tridimensional con los datos de estos pixeles. Cada
matriz bidimensional extraida del pixel array de una imagen CT se asigna a una capa
correspondiente en la matriz tridimensional, manteniendo el orden correcto de las
imagenes. Este proceso de apilamiento culmina en la formacion de un modelo volumétrico
completo del area escaneada.

Finalmente, se consulta el espaciamiento de los pixeles en las direcciones X, Y y Z. Para
las dimensiones XY, simplemente se consulta el metadato PixelSpacing. En cuanto a la
direccion Z, esto se obtiene midiendo la distancia entre cada corte CT consecutivo. Se
calcula observando las posiciones Z de las imagenes y encontrando la diferencia entre ellas.
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6.4.2 Establecimiento del marco de referencia del volumen CT para el generador de
DRR

Como se puede observar en la Figura 4, diagramas a y b, el marco de referencia en el
cuerpo del volumen CT se explica de la siguiente manera (ver la posicion del cuerpo en la
ilustracion):

rayos X

PLANO SAGITAL

(b)

PLANO AXIAL

PLANO CORONAL

Figura 4. Marco de referencia de tomografia
para generar la RRD

o Eje Y: Este eje, convencionalmente, va desde el hombro izquierdo al derecho
(lateralmente-lateral) a través del cuerpo por el cual corre el plano sagital (ver diagrama

b).

. Eje X: Se refiere al eje que cruza el cuerpo desde la espalda hasta el vientre
(dorsoventral) por el cual corre el plano coronal (ver diagrama b).

. Eje Z: Se extiende desde la cabeza hasta los pies (céfalo-podal) a través del cuerpo
por el cual corre el plano axial (ver diagrama b).
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o El sistema de los rayos X y del detector serd un fluoroscopio de brazo en C. Por lo
tanto, los grados de libertad de rotacion del fluoroscopio de brazo en C son: 6 es el
angulo acimutal, ¢ es el angulo polar y y es el angulo de rotacion (ver diagrama a).

. Usandose estos angulos, en el proyecto se configuro para generar tres imagenes: una
. . T s . . T T
imagen en el plano sagital (—;, 0, 5)’ una imagen en el plano axial (n,;,;) y una
. Y
imagen en el plano coronal (7T, 0, E)'

6.4.3 Implementacion del generador de DRR usando la biblioteca Diff DRR

Una vez que se tiene el volumen CT en una matriz tridimensional y el espaciamiento de
pixeles en las direcciones X, Y y Z, es posible utilizar la biblioteca diffDRR. Con esta
biblioteca, se creard un objeto DRR cuyos parametros son:

J Volumen CT
J El espaciamiento entre pixeles en las tres direcciones
o Distancia entre la fuente de rayos X y el detector
J Altura y anchura del DRR

Uséandose este objeto, se utilizara el método drr() del objeto DRR. Este método requiere
dos parametros: el tensor de rotacioén de la maquina de rayos X con un arco en C, el cual se
representa de la siguiente manera:

Rotacion = (6, ¢,y)

0 es el angulo acimutal, ¢ es el angulo polar y y es el angulo de rotacion. El tensor de
traslacion tridimensional de la maquina de rayos X se representa de la siguiente manera:

Translacion = (bx, by, bz)

En el tensor de traslacion, en el método drr() para generar la imagen, siempre se asigna
la posicion tridimensional del centro de masa del tumor calculado en la ecuacion (29.b).
Luego, el método drr() del objeto DRR procede a usar el método de Siddon vectorizado
para generar una imagen DRR centrada en el centro de masa del tumor. En este proyecto,
para cada archivo DICOM 4DCT de un paciente, se generan tres imagenes DRR
correspondientes a tres planos diferentes: axial, sagital y coronal. Estas imagenes se
almacenaran en el conjunto de datos para ser iteradas posteriormente en un Datal.oader
para el entrenamiento futuro de un algoritmo de aprendizaje profundo convolucional.
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En el articulo de Vivek (2022), la precision del generador de DRR fue evaluada
comparandose con un método alternativo del paquete de codigo abierto Plastimatch, que
también produce DRR utilizando el procesador central (CPU). La comparacion se baso en
la intensidad de las imagenes DRR generadas, obteniendo un error cuadratico medio
(RMSE) de (8.3£1.9) x10-4.

6.5 Caracterizacion del ruido en imagenes DRR

6.5.1 Caracterizacion del ruido en imagenes DRR

En la fluoroscopia, ciertas propiedades son esenciales para caracterizar el ruido presente
en las cadenas de imdgenes de tomografia computarizada (CT). La gestion del ruido se
facilita mediante el andlisis de la funcion de transferencia de modulacién. Esto proporciona
medidas cuantitativas de la capacidad del sistema de imagen para mantener la claridad y
nitidez de los bordes y los detalles mas finos. Ademas, la eficiencia de la deteccion de los
fotones juega un papel crucial, ya que mide la efectividad con la que un sistema de imagen
convierte la sefial de radiacion recibida mas reconocible (Chan, 1990).

El moteado cudntico representa un tipo de ruido inherente en la imagenologia médica
que proviene directamente de las propiedades fundamentales de la luz. Este ruido se origina
a partir de fluctuaciones estadisticas en la distribucion de los fotones emitidos por la fuente
de rayos X. La llegada de fotones al detector se describe mediante una distribucion de
Poisson, que explica la variabilidad en el nimero de fotones detectados en un periodo fijo.
Debido a esta distribucion aleatoria, el nimero de fotones capturados en diferentes areas
del detector puede variar significativamente, resultando en una textura granulada en las
imagenes de CT obtenidas (Chan, 1990).

Este ruido es critico en el equilibrio entre la exposicion a la radiacion y la calidad de la
imagen. Esto permitira evitar dos extremos, que serian: El innecesario aumento del nimero
de fotones emitidos por la fuente, y que por ende incrementa la exposicion del paciente a
los rayos X con el fin de mejorar la calidad de la imagen al reducir la apariencia del ruido
cuantico. Por el contrario, reducir el nimero de fotones disminuye la exposicion a la
radiacion pero aumenta los niveles de ruido en la imagen final, comprometiendo su calidad
(Chan, 1990).

Para simular el ruido originado por el fendmeno del moteado cuantico en imagenes
médicas, se aplicd una distribucion de Poisson a cada pixel en la DRR. En cuanto al ruido
asociado, que se gestiona a la nitidez y claridad de la imagen, se aplicard una convolucioén
Gaussiana sobre la DRR. Este método ajusta efectivamente la dispersion de la imagen,
emulando las limitaciones reales del sistema de imagen.
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6.5.2 Ruido de Poisson en DRR

Una variable aleatoria X, que toma uno de los valores 0,1, 2, ..., se dice que es una
variable aleatoria de Poisson con parametro A, si la funcion de masa de probabilidad es de
la forma:

Ae=2

i (30)

f&X) =

donde A > 0. Esta ecuacion (30) es conocida como la distribucion de Poisson, permitiendo
calcular la probabilidad de que ocurran exactamente X eventos dentro de un intervalo de
tiempo o espacio dado (Hogg, 2015).

En la etapa de procesamiento de imagenes DRR, se utiliz6 la funcion torch.poisson()
de PyTorch para simular el ruido de Poisson. Esta funcion marcha tomando el valor de cada
pixel en la imagen y usando este valor como A para la distribucion de Poisson
correspondiente a ese pixel. Posteriormente, se selecciona una muestra de esta distribucion
para cada pixel individualmente (Pytorch, n.d.).

La distribucion de Poisson se utiliza para modelar fendmenos que tienen una
probabilidad fija dentro de un intervalo de tiempo especifico. Representa con precision el
comportamiento de la deteccion de radiacion en el mundo real, caracterizado por
interacciones aleatorias. En este contexto, el nimero de fotones detectados depende de la
cantidad que escapa del material e interactia con el detector. Sin embargo, el proceso
matematico de la Reconstruccion de Radiografia Digital (DRR) no considera esta
aleatoriedad. Por lo tanto, la incorporacion del ruido de Poisson como un paso de post
procesamiento mejora el realismo de la imagen, reflejando mejor la naturaleza estocéstica
de la deteccion de fotones.

Distribucion de Poisson para Diferentes Valores de A

—a— A=
0.35 A=4
—— A=
0.301

0.25 4

Probabilidad

0.10

0.05 4

0.00 4

o 5 10 15 20 25
Numero de Eventos (k)

Figura 5. Grafico de la Distribucion de Poisson para Diferentes Valores de A
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Este método implica que, para un pixel con un valor especifico de A, por ejemplo, 10,
hay una mayor probabilidad de seleccionar niimeros cercanos a este valor, como 9, 8, 11 o
12. Esto se debe a que, en la distribucion de Poisson, los nimeros méas cercanos al valor de
A tienen una mayor probabilidad de ocurrencia, como se puede observar en la Figura 5. Asi,
esta seleccion se realiza de forma independiente para cada pixel. Un aspecto significativo

de la funcién torch.poisson() es su capacidad para utilizar la GPU, lo que acelera
significativamente el proceso de calculo.

6.5.3 Ruido Gaussiano en DRR

A diferencia del ruido de Poisson, existe una limitacion inherente en los detectores, ya
que ningun detector mide exactamente el numero de fotones de manera perfecta.
Comportamientos fisicos como la dispersion, el tamafio del detector y el volumen sensible
del detector implican que las proyecciones en kilovoltios (kV) medidas con un detector
fisico no registran la atenuacion total a lo largo de una linea directa. En cambio, miden una
imagen que es difuminada por estos procesos fisicos. Este efecto puede modelarse
utilizando un filtro gaussiano, que puede calibrarse determinando la funcidon de dispersion
del punto del sistema de deteccion de imagenes. Este enfoque ayuda para tener en cuenta
las desviaciones causadas por la dispersion en el proceso de imagen.

Este proceso implica realizar una suma ponderada de productos entre una imagen I y un
Kernel w(s,t), también referido como un filtro. El Kernel w(s,t), que es una matriz,
determina el vecindario de interaccion con la imagen [ a través del tamafio de la matriz.

Los coeficientes de esta matriz determinan su efecto funcional en la imagen I (Woods,
2018).

X

Pixeles de la imagen 7

Origen de la . P .—,

imagen (0,0)

Kernel o(s, 1)

(J(‘” '—l

o — (0! - '.
| / o '"( D >
e - (u(“i"‘)/ (‘ 0)—’__,_/' '—, Nuevo val(pr del pixel

Figura 6. Ilustracion de la mecanica de la operacion
de correlacion espacial entre una imagen I y un Kernel gaussiano w(s, t)
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La Figura 6 ilustra la mecanica de la correlacion espacial utilizando un Kernel 3 X 3. En
cualquier punto (x,y) de la imagen, la respuesta del Kernel, g(x,y), es la suma de los
productos de los coeficientes del Kernel y los pixeles de la imagen cubiertos por el tamafo
del Kernel:

g y)=w(=1,-DIx-1,y—1)+w(-1,0I(x—1,y) + - a1)
+w(0,0(x,y) ++w@,DI(x+1,y+1)

A medida que las coordenadas x & y varian, el centro del Kernel se desplaza de un pixel
de la imagen a otro, generando una nueva imagen resultante en el proceso. El coeficiente
central del Kernel, w(0, 0), siempre debe alinearse con el pixel en la ubicacion (x, y). Para
un Kernel de tamafio m X n, se asume que m = 2a+ 1y n =2b+ 1, donde a y b son
enteros no negativos. Esta suposicion permite unicamente Kernels de tamafio impar en
ambas direcciones de coordenadas. Con Kernels impares, la matriz tendra un centro tnico,
facilitando la indexacion en cada operacion y siendo simétricamente espacial. La Ecuacion
(31) puede representarse de manera generalizada. En esta representacion, se utiliza el
simbolo ¥ para denotar dicha operacion (Woods, 2018).

a

b
(w¥)(x,y) = Z 2 w(s,t)I(x+s,y+1t) (32)

s=—at=-b

De la ecuacion (32) se tiene que x & y varian de manera que el centro del Kernel visita
cada pixel en I una vez, para crear la nueva imagen. Es importante destacar que la operacion
(w¥I) comparte una similitud con la operacion de convolucion estandar aplicada a una
imagen I utilizando un Kernel w, representada por (w ). La distincion fundamental entre
estas dos operaciones reside en el tratamiento de la matriz del Kernel w; especificamente,
en la operacion (w¥ 1) se omite la rotacion de 180 grados de la matriz del Kernel, es decir,
se omite una combinacion de operaciones de reflexion, tanto horizontal como vertical, de
la matriz en cuestion. En el ambito de las matemadticas puras, la operacion de convolucion
se caracteriza por su propiedad de generar siempre una matriz cuyas dimensiones difieren
de las matrices originales con las que se inicia el proceso, especificamente la imagen y el
Kernel. La operacion (w¥ ) no es una excepcion a esta propiedad.

En la operacion de correlacion espacial, es deseable que la imagen resultante, obtenida
después de aplicar el filtro w a la imagen I, mantenga las mismas dimensiones que la
imagen original /. Este problema surge porque, cuando el Kernel se coloca sobre los pixeles
en los bordes de la imagen, no tiene suficientes pixeles vecinos para realizar la suma
ponderada por completo. Esto se debe a que, en los bordes, parte del Kernel se extiende
mas alla de la imagen, dejando areas sin pixeles correspondientes. Por lo tanto, el Kernel
solo se mueve hasta donde puede cubrir completamente los pixeles vecinos.

Para resolver este problema, se afiaden pixeles adicionales en los bordes. Para ello, la
imagen se extiende reflejando sus bordes. Es decir, los pixeles en el borde de la imagen se
duplican hacia afuera, como si se reflejaran en un espejo. Esta técnica se conoce como
“relleno por espejo” (Woods, 2018).
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Ahora surge la pregunta: ;Cudntos pixeles adicionales son necesarios en los bordes?
Cuando se trabaja con Kernels de dimensiones impares, la expansion se determina
dividiendo la dimension del Kernel por dos y tomando la parte entera de este resultado.
Esta operacion se aplica tanto en las dimensiones horizontal como vertical del Kernel. Por
ejemplo, si la dimension horizontal del Kernel es 5, se divide 5 por 2 para obtener 2.5; se
toma la parte entera, que es 2. Esto significa que se afiaden dos pixeles a cada lado de la
imagen en la direccion horizontal, y lo mismo se aplica en la direccion vertical. De esta
manera, se asegura que el tamafio de la imagen permanezca constante después de aplicar el
filtro, asegurando una cobertura completa del Kernel en los bordes. Esto solo es posible
para Kernels con un tamafo impar.

En el proyecto, para realizar operaciones de correlacion espacial y generar una nueva
imagen usando un filtro, se utilizd la biblioteca torch.nn.functional, especificamente la
funcion conv2d(). Esta funcion se aplica considerando los siguientes parametros (PyTorch,
2024):

. Input (Entrada): Este parametro corresponde a la imagen de entrada / a la cual se
aplicara el filtro. La imagen debe tener la forma (minibatch, in_channels, iH, iW). En
este caso, minibatch = 1, ya que cada imagen se procesa individualmente, en lugar de
en lotes. Para in_channels = 1, porque se trabaja con imagenes en escala de grises,
donde un solo canal representa la intensidad de la luz. iH, iW son las dimensiones de
la imagen, que en el proyecto son siempre 512x512 pixeles (PyTorch, 2024).

. Weight (Peso): Este parametro representa el Kernel o filtro w que se aplica a la
imagen [ a través de la correlacion espacial. Su dimension es
(out_channels, in_channels/groups, kH, kW). Para out_channels = 1, se aplica un
solo filtro a la imagen, in_channels/groups = 1, porque se maneja imagenes de un
solo canal. kH, kW son las dimensiones del Kernel, que pueden ser definidas por el
usuario (PyTorch, 2024).

o Stride (Desplazamiento): Este parametro se establece en 1 para que el Kernel se
mueva un pixel a la vez (PyTorch, 2024).

Usandose una imagen con dimensiones (1, 1,512,512) y un Kernel de dimensiones
(1,1, kH, kW), se puede realizar la operacion de correlacion espacial.

A través de la operacion de correlacion espacial, es posible aumentar el desenfoque en
la imagen DRR. Para esto, se requiere un Kernel Gaussiano. Partiendo de la ecuacioén
general de Gauss en dos dimensiones:

2
G(x,y) = Aexp (— ((x—,ux)z + =) )) (33)

207 203

donde A es una constante de normalizacion, py y u, son los centros de la distribucion
Gaussiana en x & y (también conocidos como medias), y gy y 0y, son las desviaciones
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estandar de las distribuciones Gaussianas en x & y. Para lograr desenfoque en una imagen,
es importante que la reduccion de nitidez y la atenuacion de detalles, especialmente en
regiones con cambios significativos en la intensidad o color de los pixeles, sean uniformes
en todas las direcciones. Ademas, es necesario igualar los valores de desviacion estandar
enx & y, 0, = 0y, para evitar un suavizado que favorezca una direccion especifica sobre
otra. Por lo tanto, la ecuacion (33) se reduce a una Gaussiana isotropica (MathWorks, s.f.).

s? +t?
G(s,t) =Aexp| — e (34)

3D Gaussian Kernel with Adjusted Parameters

3D Gaussian Kernel with Adjusted Parameters 5
0.2

Gaussian Value

3D Gaussian Kernel with Adjusted Parameters 3D Gaussian Kernel with Adjusted Parameters
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Figura 7. Ilustracion del Kernel Gaussiano para diferentes valores de o.
(a) para un valor de 6=0.012, (b) para un valor de 6=0.50,
(c) para un valor de 6=1.50 y (d) para un valor de 6=2.50

Denotando s y t como variables, se construye un Kernel Gaussiano con simetria circular.
Esto puede observarse en la Figura 7 para un Kernel Gaussiano de dimension 9x9. La forma
de la curva de Gauss en estos Kernels varia segtn el valor de o. Especificamente, a medida
que o aumenta, la curva de Gauss se ensancha, adoptando una forma mas plana. Por el
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contrario, a medida que o disminuye, la curva se estrecha, resultando en una forma mas
puntiaguda. Para normalizar un Kernel Gaussiano, es crucial determinar la constante de
normalizacion. Esta constante se calcula como la suma de todos los elementos en el Kernel
Gaussiano. El propdsito de este paso es asegurar que la suma total de los valores dentro del
Kernel sea igual a uno.

Existen dos razones importantes por las cuales el Kernel Gaussiano debe ser
normalizado:

1. Preservacion de la intensidad media: Cuando un Kernel esta normalizado, el valor
promedio de un area de intensidad constante en la imagen original permanece igual en
la imagen filtrada. Esto significa que, si una parte de la imagen tiene una intensidad
uniforme, como un fondo plano de un color, esa uniformidad y nivel de intensidad no
se alteraran después de aplicar el filtro (Woods, 2018).

2. Prevencion de la introduccion de sesgo en la imagen: Sin normalizacion, la
convolucidn podria resultar en una imagen que sea generalmente mas clara u oscura
que la original. Esto es importante en el procesamiento de imagenes donde el objetivo
es mantener la fidelidad de la imagen original en términos de sus niveles generales de
iluminacion y exposicion (Woods, 2018).

6.6 Datal.oader

El procesamiento de muestras de datos puede ser una tarea compleja en términos de
mantenimiento. Para mejorar la legibilidad y la modularidad, es ideal que el codigo
dedicado al manejo de conjuntos de datos esté separado del codigo utilizado para el
entrenamiento de modelos. En este contexto, PyTorch ofrece dos herramientas
fundamentales:  torch.utils.data.Datal.oader y torch.utils.data.Dataset. Estas
herramientas permiten el uso de conjuntos de datos personalizados. El componente Dataset
es responsable de almacenar las muestras y sus etiquetas correspondientes, mientras que
DataL.oader proporciona un iterable que facilita el acceso a estas muestras (PyTorch,
2024).

El Dataset se trata como un objeto, es decir, es una instancia de una clase que define sus
propiedades y métodos. El método __init () se utiliza para inicializar el Dataset,
estableciendo los pardmetros y la estructura de como se almacenaran los datos. El método
__len__ () devuelve el nimero de muestras dentro del Dataset, proporcionando un medio
para determinar su tamafo total. Finalmente, el método _ getitem_ () se utiliza para
acceder a una muestra especifica y su etiqueta correspondiente, permitiendo la
manipulacion y el procesamiento de puntos de datos individuales (Stevens, 2020).

Por otro lado, los Datal.oaders son iteradores que encapsulan Datasets. No solo
proporcionan acceso a las muestras, sino que también permiten operaciones como agrupar
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datos en lotes y barajarlos. La agrupacion en lotes nos brinda la flexibilidad de seleccionar
estrategias de muestreo personalizadas (Stevens, 2020).

En la implementacion de la clase Dataset, se integra el generador de DRR. De este
modo, al solicitar una muestra del Dataset, el algoritmo generador de DRR se activa
automaticamente para producir el resultado deseado.

Para evaluar el rendimiento temporal del cddigo desarrollado para la generacion de
imagenes en el Datal.oader, se empleo la herramienta ‘%%timeit’ de [Python, ampliamente
utilizada en Jupyter Notebooks. Esta herramienta permite la medicion repetida y
sistematica del tiempo de ejecucion de bloques de codigo en Python, proporcionando asi
una estimacion precisa del rendimiento.

Al usar “%%timeit’, el sistema ejecuta el bloque de cddigo varias veces para minimizar
las variaciones en el tiempo de ejecucion que podrian ser inducidas por fluctuaciones en el
sistema operativo o el entorno de ejecucion. Por defecto, ‘%%timeit’ determina
automaticamente el nimero dptimo de ejecuciones para lograr un equilibrio entre precision
y tiempo total de ejecucion; en este caso, se seleccionan siete iteraciones por ciclo.

Los resultados proporcionados por ‘%%timeit’ incluyen el tiempo promedio por ciclo,

que es el tiempo promedio que toma ejecutar el codigo, y la desviacion estandar, que refleja
la consistencia de estos tiempos de ejecucion en varias corridas del codigo.
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7. Resultados y discusion

El presente trabajo de tesis proporcioné los siguientes resultados, con sus respectivas
discusiones.

Los efectos de la convolucion de imagenes DRR con un Kernel Gaussiano se volvieron
perceptibles al usar Kernels con dimensiones de 15x15 y mayores. Sin embargo, al aplicar
Kernels de tamafio impar mas pequefios que 15x15, no se percibio6 un efecto de desenfoque
significativo, a pesar de ajustar el parametro ¢ a 3.5. Estas observaciones sugieren que el
tamafio del Kernel es critico en la manifestacion del desenfoque en imagenes procesadas
con un filtro Gaussiano, siendo necesario que el tamafio del Kernel sea lo suficientemente
grande y tenga una tasa de bits suficientemente alta para muestrear adecuadamente la
distribucién Gaussiana de la distribucion del desenfoque, como se puede observar en la
figura 8.

En cuanto al ruido generado por la distribucion de Poisson, los resultados obtenidos se
ilustran en la Figura 9. Se observa que para las imagenes DRR ajustadas a una escala de
pixeles de 0 a 1, el nivel de ruido es significativamente mayor en comparacion con las
imagenes ajustadas a una escala de 0 a 250. Ademads, a medida que aumenta la escala de
pixeles de la imagen, se nota una reduccion progresiva del ruido de Poisson.

Como se ilustra en la Figura 5, a medida que aumenta el valor de A, la distribucion de
Poisson se amplia, implicando una mayor variacion. Sin embargo, como se observa en la
Figura 9, a escalas de pixeles mas bajas, se genera un ruido mas perceptible en la imagen.
Esta aparente contradiccion se explica considerando que, aunque un valor de A mas alto
lleva a més ruido en éreas de alta intensidad en una imagen individual (ya que el ruido de
Poisson es proporcional a la intensidad del pixel), la percepcion general del ruido también
estd influenciada por la escala de intensidad de la imagen. Esto se debe al redondeo de la
intensidad de la imagen cuando se representa como un numero entero. Para que el ruido de
Poisson se muestree con precision, debe haber suficiente profundidad de bits en la
intensidad de la imagen, asi como un modelo preciso del sistema de imagenes y la salida
del tubo utilizada para la recoleccion de la imagen. Una profundidad de bits de 12 bits es
tipica para el procesamiento de imagenes, aunque puede ser computacionalmente inviable
para algunas aplicaciones.

En relacion con la medicion del centro de masa, se compararon dos métodos: el utilizado
en este proyecto y el método estadistico proporcionado por 3D Slicer. Para la mediciéon en
el eje X, se obtuvo un error absoluto medio (MAE) de 0.01270 mm; en el eje Y, el MAE
fue de 0.01402 mm; y en el eje Z, fue de 0.01660 mm. El MAE promedio de estas tres
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mediciones fue de 0.01445 mm. Estos resultados sugieren que el calculo del centro de masa

es tanto preciso como fiable.

3.50

15%x 15,0

Kernel size = 15 X 15, ¢ = 2.50 Kemel size

Kernel size = 15 x 15,0 = 1.5

Kernel size = 15 x 15, ¢ = 0.50

Kemel size = 21 x 21, ¢ = 0.50 50

Kermel size =21 x 21,0 = 1.50 Kemel size =21 x 21,0 = 2.
oy

= =

Kemel size = 25 x 25, 0 = 3.50

1.50

Kemel size = 25 x 25, 0 = 2.50
T

Kernel size = 25 x 25,0 =

Kemel size =31 x 31,0 = 2.50

Kernel size = 31 x 31, ¢ = 0.50 Kemel size

31x31,0 =150 Kemel size=31x 31,0 =

.

100 200 o wo

Kernel size = 41 x 41,0 = 0.50

Kemel size = 41 x 41, 0 = 1.50

Kernel size=41 x 41,0 = 2,50

;Sl

o=

-

3.50

0

Kemel size =41 x 41,0 = 3.50

Figura 8. Efecto del Ruido Gaussiano en la imagen DRR para diferentes
tamafios de Kernel y valores de ¢

43




Escala de pixelesde 0 a 1

0
100
200

a.) 300

200 300 400 500

Escala de pixeles de 0

150

500

Figura 9. Ruido de Poisson en la imagen DRR, para diferentes escalas de pixeles

Se analiz6 la eficiencia temporal de un algoritmo disefiado para generar imagenes de
entrenamiento basadas en datos DICOM. El procedimiento se dividio en dos etapas
principales: la carga de datos DICOM y la generacion de imagenes de radiografia
digitalmente reconstruida (DRR) con inclusion de ruido.

Durante la primera etapa, referente a la carga de datos DICOM, los tiempos registrados
se mantuvieron consistentemente cerca del promedio, independientemente del tipo de
unidad de procesamiento grafico (GPU) utilizada. Como se indica en la Tabla 1, el tiempo
promedio de carga fue de 553 ms, con una desviacion estandar de 16.6 ms.

Tabla 1. Tiempo de ejecucion para la carga de datos DICOM para el generador de DRR, con diferentes GPUs

Cronometraje: Proceso de carga de datos DICOM para la generacion de imagenes
res;i‘;teoria T4 V100 A100 LA

10% 561 ms + 9.99 ms 576 ms + 10.9 ms 561 ms + 13.2 ms 534 ms+17.3ms
20% 563 ms + 11.2 ms 550 ms + 8.43 ms 550 ms + 11.4 ms 535ms 12 ms

30% 575 ms + 23.7 ms 569 ms + 10.2 ms 564 ms + 11.9 ms 528 ms +11.6 ms
40% 564 ms + 8.79 ms 574 ms + 10.9 ms 561 ms + 22.6 ms 529 ms + 6.84 ms
50% 551 ms + 6.58 ms 572 ms + 15.8 ms 554 ms + 9.98 ms 526 ms + 9.85 ms
60% 556 ms + 9.39 ms 564 ms + 9.5 ms 556 ms + 9.74 ms 524 ms £ 6.55 ms
70% 569 ms + 9.91 ms 576 ms + 10.7 ms 554 ms + 8.25 ms 529 ms £ 9.4 ms
80% 543 ms + 9.86 ms 571 ms = 15.9 ms 552 ms + 18.4 ms 527 ms + 5.3 ms
90% 571 ms + 9.47 ms 559 ms + 7.04 ms 549 ms + 13.6 ms 540 ms +20.2 ms
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La segunda etapa, relacionada con la generaciéon de imagenes DRR, mostré una
variabilidad significativa en el tiempo de procesamiento dependiendo de la GPU empleada.
Segun la Tabla 2, cambiar de GPU result6é en una reduccion del tiempo promedio de 379
ms a 175 ms.

Tabla 2. Tiempo de ejecucion del generador de DRR, incluyendo operaciones de ruido, con diferentes GPUs

Cronometraje: Proceso de generacion de imagenes
res;f;foria T4 V100 A100 LA
10% 385 ms + 13.8 ms 256 ms + 44.1 ms 178 ms + 7.26 ms 295 ms + 4.56 ms
20% 372 ms +5.23 ms 214 ms + 8.71 ms 177 ms + 7.13 ms 294 ms £5.46 ms
30% 375 ms + 2.93 ms 216 ms + 7.19 ms 175 ms + 6.28 ms 291 ms £5.85 ms
40% 375 ms + 2.42 ms 215 ms + 3.95 ms 174 ms + 8.94 ms 293 ms +9.33 ms
50% 380 ms + 12.6 ms 211 ms + 2.09 ms 177 ms + 5.25 ms 291 ms £6.85 ms
60% 382 ms + 14.2 ms 214 ms +6.12 ms 173 ms + 8.59 ms 293 ms +8.26 ms
70% 385 ms +14.2 ms 218 ms = 7.4 ms 177 ms £6.72 ms 296 ms = 7.87 ms
80% 381 ms + 6.98 ms 217 ms + 6.46 ms 175 ms + 6.16 ms 292 ms +8.65 ms
90% 377 ms + 9.48 ms 220 ms + 9.24 ms 176 ms + 8.93 ms 295ms +13.4 ms

Se sugiere que la carga de datos DICOM se realice antes del proceso de entrenamiento.
De esta manera, durante el entrenamiento, el cargador de datos solo necesitaria ejecutar el
proceso de generacion de imagenes, optimizando el tiempo de carga en el algoritmo de
entrenamiento. Seglin las estimaciones realizadas, cargar un total de 60,000 imagenes para
entrenamiento se estima que tomaria aproximadamente 3 horas.

Es importante destacar que, para esta investigacion, se utilizaron GPUs proporcionadas
por servicios en la nube como Google Colab. Esta estrategia elimind la necesidad de
adquirir equipos especializados y costosos, como computadoras de alto rendimiento con
tarjetas graficas avanzadas.

Finalmente, como se puede ver en la Figura 10, las proyecciones DRR puede producir,

en el movimiento respiratorio del paciente, la localizacion del tumor mostrando fidelidad a
la geometria y continuidad de la reconstruccion.
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Figura 10. Imégenes DRR centradas en el centro de masa del tumor (marcado con un
punto rojo) en diferentes fases del ciclo respiratorio, desde el 10% hasta el 90% de la
amplitud de inspiracion
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8. Conclusiones

Los resultados de este estudio demuestran que el Dataloader desarrollado es capaz de
generar Radiografias Digitalmente Reconstruidas (DRRs) que replican la posicion del
tumor en el movimiento respiratorio del paciente. Ademas, se ha probado la viabilidad de
generar tipos de ruido Gaussiano y de Poisson, lo que permite ajustes personalizados segiin
las necesidades especificas del estudio. La implementacion de GPUs ha reducido
significativamente los tiempos de ejecucion del programa, ofreciendo asi una ventaja
considerable en la optimizacion de procesos.

Este DatalLoader serd una herramienta esencial para su uso en redes neuronales dirigidas
al entrenamiento para la deteccion de tumores en 4DCT, especificamente en estudios de
4DCT.

Alo largo de este proyecto, se adquirié conocimiento fundamental sobre la manipulacion
y comprension de la estructura de datos DICOM. Esto incluy¢ técnicas para calcular el
centro de masa del tumor, determinar el volumen de CT necesario para la generacion de
DRR vy ajustar las posiciones fisicas del volumen de CT para centrar las DRRs en el tumor.
Estas habilidades se desarrollaron a través de la programacion en Python, destacando la
importancia de la competencia técnica en el avance de la fisica médica.
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9. Recomendaciones

Es importante destacar que, como en la Figura 10, no se pudo observar de manera
notable el movimiento respiratorio del tumor en las diferentes fases de la respiracion. Al
consultar el documento del 4DCT, se llega a la misma conclusion respecto al movimiento
respiratorio. Se recomienda abordar este aspecto en la segunda fase con diferentes archivos
4DCT, para verificar si es posible observar el movimiento, y si el generador DRR puede
mostrarlo. En el caso de que el movimiento respiratorio sea evidente en el 4DCT, pero no
en el DRR, esto es un aspecto que se podria corregir.

Una vez que el movimiento respiratorio sea visible en la imagen DRR, se podran iterar
los datos necesarios mediante el DatalLoader para entrenar una red neuronal profunda
(DNN) que detecte la ubicacion del tumor en imagenes fluoroscopicas. Se recomienda
utilizar una DNN capaz de generar un Mapa de Probabilidad del Objetivo (TPM), el cual
muestra las posibles ubicaciones del tumor en la imagen. Esto proporciona una
representacion probabilistica de la posicion del tumor, permitiendo un seguimiento preciso
en tiempo real durante el tratamiento (Hirai, 2019).
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11. Apéndices
Apéndice A

Repositorio GitHub:

El cdigo utilizado en esta tesis esta disponible en el siguiente repositorio de GitHub:

Repositorio: DataSet_Datal.oader 4DCT

Este repositorio contiene dos scripts fundamentales:

1. DataSet_DatalLoader.py:

« Descripcion: Este script contiene las clases y funciones necesarias para cargar y
preprocesar los datos de 4DCT, para preparar los datos con el fin de entrenar una red
neuronal profunda capaz de rastrear tumores en una 4DCT.

2. ct4d_image_generator.py:

»  Descripcion: Este script genera imagenes de DRR que son utilizadas en el script de
Dataloader y DataSet.

Para acceder al repositorio y descargar los scripts, puede utilizar el siguiente enlace:
https://github.com/HectorPivaral/DataSet_Datal oader_4DCT.qit
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Apéndices B

Iteracion del Dataset para el Datal_oader

A continuacion, se describe el proceso de iteracion sobre un Dataset de imagenes 4DCT
de pacientes, especificando cdmo se manejan los indices para acceder a las imagenes en
diferentes fases de un ciclo de respiracion.

Inicializacidn del Dataset: El Dataset esta compuesto por datos de maltiples pacientes,
cada uno con iméagenes correspondientes a diferentes porcentajes de un ciclo de respiracion
(10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%). El Dataset se inicializa con el
directorio base que contiene los datos de los pacientes. Se crea una lista de pacientes y una
lista de porcentajes de respiracion.

Método ¢_len_’: Para el célculo del total de las imagenes en el Dataset, se procede a
realizar el producto del nimero de pacientes y el nimero de porcentajes de respiracion,
multiplicado por 3 para incluir las imagenes en los planos axial, coronal y sagital.

Método ‘determinar_indices’: Toma un indice y devuelve el nombre del paciente y el
porcentaje de respiracién correspondiente. Para calcular estos valores, se utiliza el operador
maodulo (%) para determinar el indice del porcentaje de respiracion y la division entera (//)
para determinar el indice del paciente. Esto asegura que cada indice se mapea correctamente
a un paciente y un porcentaje de respiracién especificos.

Método ¢ getitem >: Toma un indice y devuelve la imagen y su etiqueta
correspondiente. Primero, ajusta el indice para manejar las tres imagenes (axial, coronal,
sagital) por cada conjunto de datos. Esto se hace calculando el indice del marco usando el
operador mddulo y ajustando el indice base dividiendo por 3. Luego, se Ilama al método
determinar_indices para obtener el paciente y el porcentaje de respiracion. Con esta
informacion, se construye la ruta del archivo y se utiliza un generador de datos 4DCT para
crear las imagenes en los tres planos. Finalmente, se selecciona la imagen correspondiente
al marco actual y se crea una etiqueta que incluye la posicion del centro de masa, el
porcentaje de respiracion y el marco.

Detalle de procedimiento

Calculo del Indice del Marco: Cada indice en el Dataset se divide en tres imagenes
correspondientes a los planos axial, coronal y sagital. Para determinar a cuél de estos planos
corresponde un indice especifico, se utiliza el operador modulo (%):
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El indice idx mod 3 (idx % 3) se utiliza para determinar el plano:

e Sielresultado es 0, el plano es axial.
e Sielresultado es 1, el plano es coronal.
e Si el resultado es 2, el plano es sagital.

Por ejemplo:

e Paraidx=0,0% 3=0, el plano es axial.
e Paraidx=1,1%3=1, el plano es coronal.
e Paraidx=2,2% 3=2, el plano es sagital.

Célculo del Indice Base: Después de determinar el plano, se ajusta el indice base
haciendo una division entera entre el indice original idx por 3. Entonces, el indice base
representa cuantos conjuntos completos de tres imagenes (axial, coronal, sagital) se han
contado hasta el indice actual. Esto es importante para mapear el indice actual a su
correspondiente paciente y porcentaje de respiracion.

Determinacion del Porcentaje de Respiracion: Se utiliza un operador médulo entre el
indice base y el nimero total de porcentajes, para asegurarse de que el indice se reinicie
después de alcanzar el numero total de porcentajes.

Determinacion del Paciente: Se utiliza la division entera entre el indice base y el
namero total de porcentajes. Por ejemplo, si tenemos 9 fase de respiracién, cuando el indice
sea 10, obtendremos el paciente No.2.

A continuacion, se presentan algunos ejemplos practicos

Ejemplo practico: Supdngase que se tiene 2 pacientes (paciente 00, paciente 01) y 9
porcentajes de respiracion (10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%). Cada
conjunto de datos genera 3 imagenes (axial, coronal, sagital). EI Dataset total tendrd 18
conjuntos de datos (2 pacientes * 9 porcentajes), resultando en un total de 54 imagenes.

e Indice0:
o Indice del marco: 0 % 3 = 0 (Axial)
o Indicebase:0//3=0
o Porcentaje: 0% 9 =0 (10%)
o Paciente: 0//9 =0 (Paciente 00)

Resultado: Imagen Axial de Paciente 00 con 10%

e Indice 1:
o Indice del marco: 1% 3 = 1 (Coronal)
o Indicebase:1//3=0
o Porcentaje: 0% 9 = 0 (10%)
o Paciente: 0// 9 = 0 (Paciente 00)
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Resultado: Imagen Coronal de Paciente 00 con 10%

indice 2:
o Indice del marco: 2 % 3 = 2 (Sagital)
o Indicebase:2//3=0
o Porcentaje: 0% 9 = 0 (10%)
o Paciente: 0// 9 =0 (Paciente 00)

Resultado: Imagen Sagital de Paciente 00 con 10%

indice 3:
o Indice del marco: 3 % 3 = 0 (Axial)
o Indicebase:3//3=1
o Porcentaje: 1% 9 =1 (20%)
o Paciente: 1// 9 =0 (Paciente 00)

Resultado: Imagen Axial de Paciente 00 con 20%

indice 26:
o Indice del marco: 26 % 3 = 2 (Sagital)
o Indice base: 26 //3=18
o Porcentaje: 8 % 9 = 8 (90%)
o Paciente: 8 // 9 = 0 (Paciente 00)

Resultado: Imagen Sagital de Paciente 00 con 90%
indice 27:

o Indice del marco: 27 % 3 = 0 (Axial)

o Indice base: 27 //3=9

o Porcentaje: 9 % 9 =0 (10%)

o Paciente: 9//9 =1 (Paciente 01)

Resultado: Imagen Axial de Paciente 01 con 10%
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