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RÉSUMÉ

Le cancer de la tête et du cou se développe dans une région foisonnante d’organes, de tissus
et de structures vitales. La radiothérapie externe est une des modalités privilégiées pour le
traitement de ce cancer car les récentes innovations qu’elle a connues permettent d’adminis-
trer des doses à des tumeurs difficiles d’accès. Cette modalité nécessite cependant une longue
période de planification, notamment pour les étapes de segmentation des structures et d’éla-
boration des plans de dose. Bien que le développement de méthodes automatiques permette
de réduire ces deux étapes de plusieurs dizaines de minutes, la production de traitement pour
cette région complexe se compte encore en heures. La récente évolution des modèles d’ap-
prentissage profond et plus particulièrement les réussites des réseaux de neurones convolutifs
ont accéléré la recherche de nouvelles méthodes dans ce domaine. Des tâches de segmenta-
tion et de régression sont abordées avec des réseaux profonds qui, à l’issue d’un entraînement
minutieux, produisent des résultats en quelques secondes seulement.

Dans ce mémoire, nous présentons deux méthodes basées sur les encodeur-décodeurs convolu-
tifs 3D pour aider à la planification des plans de doses. Une première méthode de segmentation
automatique d’organes est développée pour une base de données interne de patients atteints
du cancer de la tête et du cou. La solution proposée aborde les méthodes de transfert de
poids et démontre les bienfaits de l’initialisation des réseaux avec une moyenne de poids. Le
score de Dice moyen obtenu sur l’ensemble des organes considérés est de 0.75. Cela semble
indiquer que les modèles entraînés pour la segmentation d’organes distincts disposent d’in-
formation transférable entre modèles. Une deuxième méthode répondant au besoin d’outils
efficaces de génération de distribution de dose est ensuite proposée. La solution présentée est
à la fois testée sur une base de données interne comportant des variations réalistes et sur
une base de données publique standardisée. Dans les deux cas, l’architecture enrichie d’un
objectif mixte incluant des aspects cliniques démontre des performances accrues face à deux
architectures de l’état de l’art avec 0.95 (0.98) pour la couverture D95, 1.06 (1.07) pour la
dose maximale, 0.10 (0.08) pour l’homogénéité et 0.53 (0.79) pour l’index de conformité sur
la base de données interne (publique). Le modèle proposé inclut des convolutions denses et
des modules d’attention portés par des couches choisies et offre des capacités de prédiction
en temps réel. Les deux méthodes pourraient ainsi être intégrées en clinique pour la radio-
oncologie, fournissant respectivement un outil de segmentation automatique et un outil de
visualisation de plans de dose.
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ABSTRACT

Head and neck cancers develop in a region of abundance and variability of structures. Exter-
nal radiotherapy is one of the most common type of treatment for this kind of cancer and has
benefited from recent innovations that both reduces the time of the process and facilitates
delivering radiations to intricate areas of tumor growth. However, that treatment modality
endures long planning times, notably through the need of accurate structure segmentations
and dose plans. Automatic contouring methods have shortened these steps, yet treatment
planning remains very time-consuming for such a challenging site. This is in part due to
the very high number of iterations needed to produce both clinically desirable and physically
deliverable dose plans. The recent deep learning breakthroughs, notably illustrated by the
achievements of convolutional neural networks, has fostered research for new methods in the
field. Deep neural networks thoroughly trained for segmentation and regression problems
even show real-time capabilities.

In this thesis, we present two 3D convolutional encoder-decoder-based methods for radiation
therapy planning. A first method for automatic organ segmentation was developed and tested
on an in-house dataset of head and neck cancer patients. The proposed solution relies on
transfer learning methods and illustrates the superiority of a weight averaged initial state
against simple transfer learning. We obtained a Dice score of 0.75 on average on all organs.
This seems to indicate that models trained for different organs share several common features
and could thus benefit from other predictor’s weights. A second method that addresses
dose plan prediction was tested on two distinct datasets: an in-house dataset that reflects
realistic variability and a more standardized dataset publicly available. The architecture was
trained using a mixed objective that includes clinical knowledge and demonstrates the best
performance on both datasets compared against two state of the art models reaching 0.95
(0.98) on D95 coverage, 1.06 (1.07) on max dose value, 0.10 (0.08) on homogeneity and 0.53
(0.79) on conformity index for the in-house (public) dataset. This emphasizes the relevance
of domain knowledge to predict accurate dose distributions as it helps reducing the tradeoff
between tumor coverage and sparing of organs. The proposed model integrates cheap dense
convolutions and attention modules and offers real-time capabilities. The two methods could
be easily integrated within the clinical workflow as an automatic segmentation tool and a
dose visualization tool respectively.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

Les cancers de la tête et du cou se développent dans une région présentant une abondance
de structures critiques. Les tumeurs, aux localisations variées, doivent être traitées tout en
assurant la préservation des tissus sains environnants. Pour cela, une combinaison de plu-
sieurs types de traitement est généralement utilisée, à savoir la chirurgie, la chimiothérapie
et la radiothérapie. La radiothérapie externe est la forme de traitement la plus commune et
consiste à irradier la tumeur de rayons ionisants localisés à travers la peau. L’administration
du traitement est rendue possible par un accélérateur linéaire qui connaît des améliorations
successives avec le développement de nouvelles méthodes thérapeutiques. Si celles-ci per-
mettent de moduler et d’administrer plus précisément les rayons au patient, elles nécessitent
une longue étape de planification.

La planification du traitement de radiothérapie commence par une étape cruciale de diagnos-
tic. Après obtention des scans, le radio-oncologue effectue l’acquisition des segmentations des
structures du patient. Il s’agit de délimiter les organes à risque et les volumes tumoraux de
façon précise. Ce processus est exigeant en temps et en expertise puisqu’il mobilise l’atten-
tion du professionnel de santé pendant plusieurs dizaines de minutes. À noter également qu’à
chaque opération humaine est associé un certain biais : la segmentation manuelle introduit
intrinsèquement de la variabilité dans les contours rendant la tâche d’optimisation à venir
plus difficile encore. En réponse à cela, des méthodes de contours assistées apparaissent avec
la promesse d’un gain en temps et en objectivité. Une grande majorité s’appuie sur des atlas
de données regroupant plusieurs centaines de cas traités qui servent d’exemples pour générer
de nouvelles segmentations. Ces méthodes réduisent effectivement le temps d’acquisition mais
nécessitent une large collection de données.

Une autre étape importante de la planification est l’élaboration des plans de dose. Cette étape
introduit la définition de contraintes en fonction de la pathologie et de l’anatomie du patient
mais aussi de l’objectif du traitement. Les différents organes possèdent des seuils de résistance
variables à ne pas dépasser et les volumes tumoraux doivent être irradiés suffisamment. Il
existe donc un important compromis entre l’irradiation optimale des zones cancéreuses et
la préservation des organes vitaux. En considérant ces contraintes, le dosimétriste s’appuie
sur les méthodes d’optimisation Monte Carlo pour simuler les trajectoires et interactions
des rayons qui seront administrés au patient. L’élaboration des plans de dose est ainsi le
fruit du travail conjoint d’un médecin oncologue et d’un expert dosimétriste qui doivent
itérer jusqu’à l’obtention d’un plan acceptable cliniquement et réalisable physiquement. Ce
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processus itératif nécessite une expertise et un temps précieux pour produire des plans de
qualité.

L’utilisation de l’apprentissage machine en radiothérapie évolue rapidement avec l’émergence
de l’apprentissage profond et de ses nombreuses applications dans les domaines de vision
par ordinateur, notamment grâce à l’introduction des réseaux de neurones convolutifs. Ces
modèles mettent à profit de multiples opérations de filtrage réparties dans plusieurs couches
et pondérées par des poids appris lors de nombreuses itérations. Les architectures développées
s’illustrent dans les problèmes de classification et de régression ce qui font d’elles de bons
candidats dans le domaine médical pour les tâches de segmentation d’organes et de prédiction
de plans de dose. Les méthodes d’apprentissage profond présentent une grande flexibilité dans
leur implémentation. Elles bénéficient par exemple de mécanismes d’attention qui regroupent
des processus permettant d’améliorer la capacité de régénération des réseaux en donnant
plus d’importance à certaines parties de l’image d’entrée. Aussi, ces méthodes parviennent à
obtenir de meilleures performances en utilisant un pré-entraînement sur des base de données
riches avant d’être adaptées pour une tâche spécifique. Elles peuvent ainsi être employées sur
des bases de données plus réduites.

Cependant, le recours à de tels ajouts ne permet pas toujours d’obtenir un modèle viable
pour ces tâches complexes. Toute modification apportée aux réseaux de neurones convolutifs
impacte la complexité numérique et temporelle, surtout en présence de larges données 3D
en imagerie médicale. Dans le cadre du traitement du cancer par radiothérapie, ces données
présentent des caractéristiques très spécifiques selon la pathologie des patients et les architec-
tures ne bénéficient donc pas forcément d’un pré-entraînement sur des données génériques.
Ainsi, le but de ce projet de maîtrise est de trouver des méthodes efficaces pour accélérer et
uniformiser les étapes les plus exigeantes de la planification du traitement du cancer de la
tête et du cou. Il s’agira pour cela de développer des modèles 3D d’apprentissage profond
pour 1) segmenter des structures critiques et 2) produire des plans de dose pour des patients
atteints du cancer de la tête et du cou. Cela passe par le développement d’un pipeline d’ap-
prentissage profond capable d’exploiter efficacement de la ré-utilisation de données et des
modules avancés.
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1.1 Plan du mémoire

Le chapitre 2 présente la revue de littérature. Les sujets sont répartis entre radiothérapie
des cancers de la tête et cou, élaboration des plans de dose, notions d’apprentissage profond
et applications de l’apprentissage profond. Les notions médicales abordées comprennent le
cancer de la tête et du cou, le traitement par radiothérapie externe, la planification de ce trai-
tement. L’élaboration des plans de dose comprend l’acquisition des contours, la génération de
distributions de dose et l’évaluation des plans. Les notions d’apprentissage profond abordées
comprennent le perceptron multicouche, les réseaux de neurones convolutifs, les réseaux de
type encodeur-décodeur, les réseaux de neurones profonds, les mécanismes d’attention, les
méthodes de transfert de poids. Les applications de l’apprentissage profond étudiées com-
prennent la segmentation d’organes et la génération de distributions de dose.

Le chapitre 3 présente la méthodologie du travail de recherche et explique les différentes
étapes nécessaire au développement et à la validation des solutions proposées pour les deux
tâches abordées. Ce chapitre liste aussi les publications intégrées aux chapitres 4 et 5.

Le chapitre 4 présente le premier article portant sur l’élaboration d’une méthode de segmenta-
tion d’organes par apprentissage profond. Des réseaux de type encodeur-décodeur convolutifs
profonds y sont développés et des méthodes de transfert de poids sont explorées.

Le chapitre 5 présente le deuxième article portant sur l’élaboration d’une méthode de pré-
diction de distributions de dose par apprentissage profond. Une architecture de type U-Net
intégrant des convolutions denses et des modules d’attention est développée et l’ajout d’un
objectif clinique mixte est exploré.

Le chapitre 6 porte sur une discussion des méthodes développées. Il présentent les défis
rencontrés, les solutions apportées, les limitations restantes et les améliorations futures envi-
sagées.

Le mémoire se conclut au chapitre 7.
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE

2.1 Radiothérapie des cancers de la tête et du cou

2.1.1 Cancer de la tête et du cou

Les cancers de la tête et du cou (H&N) réfèrent au développement de tumeurs au niveau
de la bouche, du nez, de la gorge, des sinus, du larynx, de la cavité orale et des glandes
salivaires. Ils montrent ainsi un grande diversité de localisations et sont entourés de nerfs, de
tissus et d’organes assurant des fonctions essentielles. Dans 75% des cas, ils résultent d’une
consommation d’alcool ou de tabac et touchent principalement les personnes de 55 à 65 ans,
avec une incidence deux fois supérieure chez les hommes [1, 2].

Figure 2.1 Voies aérodigestives supérieures, extrait de [3]

Ceux-ci peuvent être soignés s’ils sont détectés suffisamment tôt mais présentent néanmoins
un véritable enjeu de préservation des organes vitaux proches. Un des objectifs majeurs
est ainsi de protéger au mieux la qualité de vie du patient après traitement en limitant
l’incidence de celui-ci sur ses sensations, son apparence, son humeur ou encore sa respiration
[4]. Pour cela, il est courant d’avoir recours à une combinaison des types de traitement
suivants : chirurgie, chimiothérapie et radiothérapie. Dans le cadre de cette étude, nous nous
concentrons sur le traitement par radiothérapie externe.
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2.1.2 Radiothérapie externe

La radiothérapie externe est la forme la plus communément utilisée dans le traitement du
cancer. Elle consiste à envoyer à travers la peau des radiations localisées sous forme de rayons
ionisants à haute intensité. L’accélérateur linéaire (LINAC) représenté en [5] est une des
machines permettant l’administration du traitement. Il utilise des technologies micro-ondes
pour accélérer des électrons dans un guide d’onde. Ces électrons sont ensuite amenés à entrer
en collision avec une plaque de métal pour produire les rayons X à haute intensité destinés
à irradier la tumeur. En sortant de la machine, ces rayons passent par plusieurs collimateurs
visant à modifier leur forme, pour qu’ils suivent la géométrie ciblée, avant d’être dirigés vers
la tumeur. Le patient est couché sur une table de traitement mobile et sa position est guidée
par l’utilisation de lasers. La liberté de mouvement de la table de traitement couplée au grand
angle de rotation du LINAC permettent un ciblage précis de la tumeur [6, 7].

Figure 2.2 Illustration d’un LINAC, extrait de [5]

Il existe plusieurs types de radiothérapie externe dont deux traités dans cette étude : la radio-
thérapie conformationnelle avec modulation d’intensité (IMRT) et l’arcthérapie volumétrique
modulée (VMAT). L’IMRT est une méthode avancée utilisant les pleines capacités du LI-
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NAC pour administrer le traitement de façon modulaire. L’image par résonance magnétiques
(IRM) ou l’image tomodensitométrique (CT) du patient est utilisé pour créer une image pré-
cise de la tumeur en 3D et sa localisation est paramétrée dans la machine. L’IMRT permet
de recourir à des rayons d’intensités variables et réduit ainsi le compromis entre traitement
des volumes tumoraux et préservation des organes à risque. Cette méthode peut être utilisée
pour traiter des tumeurs difficiles d’accès comme dans les zones de la tête et du cou, de la
prostate, des poumons ou encore du cerveau. Le traitement VMAT reprend ce fonctionne-
ment en y ajoutant une capacité de rotation à 360 degrés et contribue à réduire le temps de
traitement [5].

2.1.3 Planification du traitement

La planification du traitement en radiothérapie démarre après réception du ou des scans
du patient. Il est courant d’utiliser plusieurs types de scanners à la fois parmi IRM, CT
et la tomographie par émission de positons (PET). Leur superposition donne une meilleure
précision au radio-oncologue car certaines structures sont plus faciles à distinguer et donc à
détourer sur certains types de scanners [8].

Selon la pathologie du patient, le traitement peut avoir différents objectifs [8]. Il peut être
curatif quant il s’agit d’éliminer définitivement les volumes tumoraux en employant des doses
de radiation élevées (jusqu’à 70 Gy). Il est palliatif quant il s’agit de ralentir la progression
du cancer sans risquer d’endommager les structures adjacentes. Des doses plus faibles sont
alors utilisées (jusqu’à 20 à 30 Gy). Enfin, après une opération par chirurgie, un traitement
par radiothérapie peut être envisagé pour éliminer les derniers restants de tumeur avec des
doses localisées (jusqu’à 60 Gy). Ce choix dépend d’abord de la proximité entre les organes
à risques et les volumes tumoraux mais il doit aussi prendre en compte d’autres paramètres
comme l’âge et l’état de santé du patient [8]. Chez les patients les plus jeunes, la priorité est
souvent de se débarrasser de la tumeur entièrement et de prévenir toute propagation future et
toute récidive. Chez les plus âgés, c’est habituellement le choix du traitement palliatif qui est
fait, où la priorité est alors de protéger les structures critiques pour éviter toute complication.

Ces questions émergent généralement de la première discussion avec le patient. Cet échange
a pour but d’informer le patient des différentes possibilités de traitement étant donné sa
pathologie et permet de fixer des objectifs et des attentes réalisables.

L’élaboration du traitement nécessite plusieurs étapes importantes qui comprend notamment
la segmentation des structures du patient. Cette opération fastidieuse est réalisée à la main
par des médecins expérimentés. La zone tumorale est d’abord subdivisée en différents vo-
lumes cibles [8,9]. Le volume tumoral brut (GTV) représente la partie visible, palpable de la
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Figure 2.3 Représentation schématique des volumes tumoraux, extrait de [9]

tumeur. Le volume tumoral clinique (CTV) étend le volume du GTV pour inclure les parties
de la tumeur qui n’apparaissent pas sur les images. Dans le cadre du cancer de la tête et du
cou, ce volume tient également compte du risque de propagation du cancer [8]. Le volume
de planification (PTV) intègre les incertitudes liées à la planification et à la future adminis-
tration. Il assure le traitement adéquat du CTV en fonction de l’anatomie et de la position
du patient. Enfin, les organes à risques (OAR) à proximité de la tumeur sont détourés. Ces
organes présentent des seuils de tolérance aux radiations variables qui formeront une partie
des contraintes à respecter dans l’optimisation des plans.

Les contraintes formulées par le médecin oncologue portent plus précisément sur les doses
moyennes et les doses maximales reçues par chaque structure. Si de trop fortes radiations
administrées aux organes à risque peuvent causer de graves séquelles, une trop faible dose
sur les tumeurs peut entraîner la persistance et la propagation du cancer. L’objectif est donc
d’administrer la dose prescrite aux volumes tumoraux tout en minimisant l’irradiation des
organes et des tissus sains.

2.2 Élaboration des plans de dose

2.2.1 Acquisition des contours

Les deux dernières décennies amènent une prolifération des modalités d’imagerie médicale
(CT, IRM, PET) et permettent l’intégration de nouvelles méthodes dans l’étape de planifi-
cation [10–12]. Le développement des méthodes d’administration IMRT et VMAT en radio-
thérapie externe permet d’améliorer considérablement la qualité des plans administrés. En
revanche, ces nouvelles modalités demandent une attention accrue portée sur l’acquisition
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des segmentations des structures critiques. Les médecins sont amenés à se conformer à des
seuils d’exigence toujours plus élevés ce qui impacte fortement le temps d’acquisition. La
segmentation manuelle introduit aussi un certain nombre de biais par l’opérateur humain.
Les méthodes de contours assistées visent ainsi à homogénéiser et accélérer la production des
tracés.

Une première catégorie de méthodes utilise la radiodensité de Hounsfield qui donne des
valeurs d’intensité variable selon la composition de la matière traversée par un rayon X [13].
L’image de densité obtenue est traitée par des opérations de filtrage tels que le filtrage par
motifs ou la classification de composantes connexes [14]. L’image filtrée permet alors de
distinguer et classifier les pixels pour former les segmentations souhaitées. Cette méthode
utilise exclusivement des images CT et doit généralement s’accompagner d’autres procédés
pour donner des contours satisfaisants.

Une autre catégorie de méthodes de contours allie le recalage d’images à l’utilisation d’at-
las de données [15–19]. Le recalage d’images considère deux entrées distinctes et cherche à
établir des correspondances entre chaque point des deux images. En imagerie médicale, cette
méthode sera donc utilisée pour déterminer les déformations à appliquer aux segmentations
d’un patient déjà traité, issu de l’atlas, pour obtenir une segmentation acceptable pour un
nouveau patient. Un tel procédé nécessite cependant une large collection de données fiables.
Un patient présentant une pathologie trop éloignée des données accessibles dans l’atlas de-
mandera une implication plus grande du médecin et donc une perte d’objectivité sur les
contours obtenus.

Dans les deux cas, ces méthodes permettent de réduire le temps d’acquisition de plusieurs di-
zaines de minutes montrant ainsi l’impact des méthodes de contours assistées dans le domaine
médical.

2.2.2 Génération de distributions de dose

Méthode Monte Carlo

Les méthodes de Monte Carlo ont pour but de calculer une valeur numérique approchée en
utilisant des procédés aléatoires. Cela se traduit généralement par la simulation d’un grand
nombre d’évènements dont sont extraits des statistiques utiles comme la moyenne, la variance
et l’écart type. Celles-ci permettent d’obtenir une notion de risque sur la tâche simulée au
travers d’intervalles de confiance par exemple.

Ces méthodes se distinguent des approches analytiques et numériques classiques qui ont
parfois des difficultés à rendre compte de problèmes complexes tels que le calcul d’intégrale
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en dimensions élevées, les simulations financières ou encore la physique des particules.

Dans le cas du calcul de dose propre à notre étude, la méthode Monte Carlo permet de
simuler la trajectoire de chaque particule (généralement des photons ou des électrons en
radiothérapie). Cette simulation englobe de nombreuses notions physiques tel que le type
d’interactions, la composition de la matière irradiée, le dépôt d’énergie et dépend autant de la
machine utilisée que de la géométrie du patient [20,21]. Malgré le recours à des approximations
de calcul, ce procédé requiert un grand nombre d’itérations et demeure particulièrement
chronophage.

Figure 2.4 Illustration des trois grandes étapes de calcul du processus de Monte Carlo dans
la planification du traitement en radiothérapie. S1 et S2 déterminent les trajectoires propre à
la source (collimateur LINAC) et définissent le champ de radiation, S3 calcule la distribution
de dose adaptée à la géométrie du patient. Adapté de [21]

Dans la pratique, l’optimisation des plans peut prendre jusqu’à quatre heures d’après nos
échanges avec un dosimétriste [22] du Centre Hospitalier de l’Université de Montréal (CHUM).
Leur procédé nécessite l’élaboration de deux à trois plans : un premier plan est généré étant
donné la géométrie du patient (CT et zones d’intérêt) et une liste de contraintes acceptables
dressée par le médecin oncologue. Ce plan comporte généralement les zones de plus forte
dose. Jusqu’à deux plans supplémentaires sont produits en réduisant la dose administrée (au
travers de contraintes plus sévères) dans les régions déjà suffisamment traitées par le premier
plan. Le premier plan est généralement plus long à produire car les deux autres peuvent être
obtenus depuis une étape intermédiaire du calcul du premier.

Méthode Voxel Monte Carlo VMC++

L’utilisation de ces méthodes pour la prédiction de distributions de dose s’appuie sur l’uti-
lisation d’un Condensed History (CH). Ce sont des simulations Monte Carlo du transport
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d’électrons dans lequel les effets cumulés de multiples collisions sont approximés pour un pas
d’une distance donnée [23]. Ces approximations introduises des erreurs statistiques et de tron-
cature qui dépendent de la longueur des pas simulés et donc de la précision de la méthode. Les
développements apportés par cette nouvelle méthode Voxel Monte Carlo (VMC++) permet
des pas de simulation plus longs générant proportionnellement moins d’artefacts. Des tech-
niques de réduction de la variance sont employées pour réduire les incertitudes. Le ’photon
splitting’ divise artificiellement une particule en deux quand une région d’intérêt est traversée
pour donner un meilleur échantillonage de la région [24]. À l’inverse, la ’russian roulette’ as-
socie un poids à chaque particule et combine plusieurs d’entre elles quand leur poids chute en
dessous d’une valeur seuil. Cette technique ne diminue pas la variance du problème mais per-
met de réduire fortement le temps de calcul en faisant disparaître les particules ayant moins
d’intérêt [24]. L’effet combiné de ces techniques permet d’améliorer l’efficacité du calcul de
dose par un facteur oscillant entre 5 et 10 en moyenne en comparaison avec les méthodes
Monte Carlo traditionnelles qui n’emploient pas de tels ajouts.

Algorithme d’analyse anisotropique

Des méthodes de simulations plus précises modélisant la dispersion latérale des faisceaux ont
été développées, ils utilisent d’abord des modèles gaussiens [25, 26] avant de s’appuyer sur
des fonctions exponentielles [27]. Dans l’algorithme d’analyse anisotropique (AAA) introduit
par l’entreprise Varian, la particule source est divisée en trois sources : la source primaire,
les photons dispersés (collimateur primaire et et filtre d’aplatissement) et les électrons et
photons créés par le dispositif de limitation du faisceau [28]. Chaque source est associée à
un modèle de Monte Carlo. Le spectre initial des photons juste en dessous de la cible est
généré par une simulation Monte Carlo disponible dans la base de données du logiciel Eclipse.
Les modifications entraînées par le passage dans le filtre d’aplatissement sont modulées en
atténuant le spectre initial. Des filtres de convolutions sont appliqués sur chaque subdivision
du faisceau en plus petits éléments (’beamlets’). La dose finale est obtenue en superposant
la contribution de chaque ’beamlet’. Les filtres sont calculés en utilisant la somme de six
exponentielles pondérées qui dépendent de la profondeur pénétrée. Plusieurs facteurs de cor-
rections portant sur la densité des photons, les convolutions et la profondeur sont appliqués
pour rendre la dose plus homogène. La dispersion des photons finale dans le fantôme du
patient est calculée grâce à la simulation dans l’eau par le logiciel EGSnrc.

Cette nouvelle méthode montre de meilleures performances dans une variétés de cas (in-
cluant des traitements par IMRT) [28] face aux méthodes Monte Carlo traditionnelles et aux
premiers développements sous Eclipse.
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Figure 2.5 Représentation schématique d’un Clinac de la compagnie Varian. Image extraite
de [29]

Algorithme Acuros XB

L’algorithme Acuros XB appartient à la classe des ’solvers’ d’équation de Boltzmann de
transport linéaire (LBTE) qui modélise le comportement statistique de phénomènes thermo-
dynamiques. Les ’solvers’ LBTE permettent la modélisation précise des interactions lors du
transport de radiations dans un média. Les méthodes de modélisation présentent générale-
ment des imprécisions et dans le cas des méthodes Monte Carlo, leur ampleur dépend du
niveau d’échantillonnage choisi pour la simulation. Les ’solvers’ LBTE introduisent un bruit
statistique dans la dose calculée ce qui tend à faire disparaître les incertitudes [30].

L’algorithme Acuros [31] s’appuie sur l’algorithme Attila [32], une méthode de calcul de
transport 3D permettant d’obtenir une solution numérique à des problèmes d’ordonnées dis-
crètes comme l’équation de Boltzmann. Les capacités de modélisation d’un tel algorithme
permettent de créer efficacement des géométries 3D complexes. L’Acuros XB est l’implé-
mentation de la compagnie Varian sous Eclipse de l’algorithme Acuros. Elle comporte deux
éléments principaux : un modèle pour la source du faisceau de photon et un modèle de trans-
port de radiations. Le modèle de la source est commun à tous les algorithmes disponibles
sous Eclipse, à savoir Acuros XB, AAA et VMC++ et s’appuie sur des méthodes d’optimi-
sation d’un modèle à sources multiples [33]. Le modèle de transport de radiations utilise une
représentation sous forme de grille du problème de l’équation de Boltzmann [31]. Acuros XB
offre un outil de simulation du transport de radiations avec de nombreux hyperparamètres
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permettant ainsi de modéliser au mieux les tissus humains traversés. Les résultats montrent
des prédictions de haute qualité faisant de l’algorithme Acuros XB une alternative efficace
aux méthodes Monte Carlo.

2.2.3 Évaluation des plans

Quelle que soit la méthode employée, l’évaluation des plans passe par l’utilisation de nom-
breuses métriques que l’on peut classer en trois catégories principales.

Les métriques de couverture (D95, D98 et D99) permettent de s’assurer que la vaste majo-
rité (95, 98 et 99%) des zones tumorales sont traitées à la dose prescrite. Il est admis que
certaines zones reçoivent une quantité de radiations légèrement au dessus ou au dessous de
la prescription (de l’ordre de 2 à 3 Gy). C’est pour cela que ces métriques sont généralement
combinées avec des valeurs moyennes (Dmean) et maximales (Dmax). Mathématiquement,
D95 peut être obtenu en prenant le cinquième percentile, D98 le deuxième et D99 le premier.

Les métriques d’homogénéité (H1 = D2−D98
D50 et H2 = D95

D50) visent à encourager la production
de plans lisses, montrant peu de variations sur les volumes tumoraux. En pratique, leur
implémentation utilise les valeurs de couverture à différents percentiles : plus celles-ci sont
proches, plus le plan est jugé comme homogène.

Les métriques de conformité (CI et van’t Riet [34]) assurent que les points de hautes radiations
correspondent aux volumes tumoraux. Leur calcul compare la proportion de points du plan
recevant la dose prescrite face au nombre de points de la tumeur. Idéalement cette valeur
devrait s’approcher de 1 et révèle si l’on irradie trop (>1) ou trop peu (<1) de points. Cette
métrique est particulièrement capricieuse, puisque qu’un point recevant 99.99% de la dose
prescrite sera jugé comme trop peu irradié. Il est donc important de noter que ces métriques
gagnent à être interprétées conjointement.

De plus, l’attirail du médecin oncologue ne s’arrête pas là puisque d’autres outils plus visuels
viennent s’ajouter à ces métriques numériques. Les histogrammes de volume de dose (DVH)
sont devenus omniprésents, ils sont au coeur de la planification basée sur la connaissance
(KBP) qui prend place dans l’élaboration d’un plan de dose de nos jours.

Le DVH est une représentation graphique de la dose reçue par les différentes structures du
patient étant donné un plan de radiothérapie 3D. Dans le cadre de notre étude, nous nous
intéressons aux DVH cumulatifs qui permettent d’observer pour chaque structure l’évolution
de la quantité de radiations reçues en fonction du volume de structure considéré, voir figure
2.6. Ils offrent un moyen rapide d’analyser pour chaque structure la plage de dose administrée,
permettant ainsi d’évaluer la satisfaction des contraintes définies lors de la planification.
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Figure 2.6 Exemple d’histogramme de dose cumulatif, extrait de [35]

2.3 Notions d’apprentissage profond

2.3.1 Perceptron multicouche

Le perceptron multicouche (MLP) [36] est un réseau de neurones de base permettant la
propagation vers l’avant (’feedforward’) de l’information des couches d’entrée vers les couches
de sortie, voir figure 2.7. Chaque neurone réalise une opération matricielle entre son vecteur
d’entrée x et un vecteur de poids W , il y ajoute un biais b et utilise une fonction d’activation
f pour déterminer sa sortie :

y = f(W T x + b) (2.1)

Les poids d’un tel réseau peuvent être mis à jour par un processus de rétropropagation qui
optimise la configuration des poids pour une tâche donnée de façon itérative. Pour cela une
fonction de perte L, adaptée à la tâche effectuée, est utilisée pour calculer l’erreur commise.
Le gradient de cette fonction est propagé à chaque neurone en fonction de sa contribution
dans le réseau. Si on note L la fonction de perte, λ le taux d’apprentissage, wi un poids, w′

i la
mise à jour du poids, alors l’équation de mis à jour de la descente de gradient peut s’écrire :
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w′
i = wi − λ

∂L

∂wi

= wi + ∆wi (2.2)

Les réseaux de neurones s’appuient sur cette équation de mise à jour pour optimiser leur
configuration de poids à chaque itération durant l’entraînement.

Figure 2.7 Illustration d’un perceptron multicouche. Image tirée de [37]

2.3.2 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont un type de réseaux de neurones artificiels
communément utilisés pour des tâches d’imagerie [38,39]. Ils étendent les concepts du MLP
en remplaçant l’opération matricielle par l’application d’un filtre de convolution illustré à
la figure 2.8. Une opération de filtrage intuitive est par exemple la détection des contours
(points de changement abrupt d’intensité) dans une image [40]. Cette opération offre une
représentation utile et ordonnée d’une caractéristique précise de l’image. Les CNNs explorent
cette idée en capturant une multitude d’opérations de filtrage qui sont portées par les poids
des filtres de convolution. Ces poids sont répartis dans de nombreuses couches et peuvent
être entraînés par un processus de descente de gradient stochastique (SGD).

À chaque convolution, les données sont parcourues localement par un filtre de taille fixe.
La sortie filtrée est agrégée par valeur moyenne (AveragePooling) ou par valeur maximale
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Figure 2.8 Illustrations des opérations de convolutions et de ’maxpooling’. Image tirée
de [41]

(MaxPooling). Cette agrégation s’accompagne généralement d’un sous-échantillonnage qui
réduit la résolution de la couche actuelle. Ce procédé de ’decimation’, illustré à la figure 2.8,
apporte un degré d’invariance supplémentaire pour de faibles déplacements des éléments de
la couche [41]. Ces opérations se répètent jusqu’à l’obtention des ’feature maps’ finales qui
sont transmises à un MLP pour produire la prédiction.

Figure 2.9 Illustration d’un CNN. Image tirée de [42]

Ce type de réseau possède une invariance aux translations inhérente au calcul par filtre de
convolution qui est souvent renforcée par l’utilisation d’augmentation de données. Enfin,
le calcul des opérations de convolution et donc l’entraînement de ces réseaux peuvent être
fortement accélérés sous processeur graphique (GPU), ce qui permet d’avoir recours à des
modèles considérablement plus profonds [39,43]. Dans la suite, nous noterons FCN les réseaux
de neurones pleinement convolutifs [44] introduits par Long et al. pour la segmentation
sémantique. Ces derniers ont servi d’architecture de base pour de nombreux problèmes dont
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la segmentation d’organes étudiée lors de ce projet.

2.3.3 Réseaux de type encodeur-décodeur

Les réseaux de type encodeur-décodeur se composent d’une partie qui convertit l’information
d’entrée x vers un format de plus faible dimension f(x) et d’une partie qui retranscrit l’in-
formation compressée vers une format intelligible souhaité y. Un exemple d’application des
réseaux de ce type est la traduction d’une langue à une autre [45]. L’objectif dans de tels
modèles est de réduire la différence entre la sortie du décodeur et la sortie souhaitée. Cela
passe par l’entraînement conjoint de l’encodeur et du décodeur. Le problème d’optimisation
peut être formalisé comme suit :

arg min
f,g

||y − g ◦ f(x)||2 (2.3)

où f représente l’opération d’encodage, g l’opération de décodage, x l’entrée et y la sortie
espérée. À l’issue de l’entraînement, l’encodeur est capable de générer une représentation
abstraite f(x) suffisamment riche qui permet au décodeur de produire une sortie gof(x))
proche de la référence.

L’information compressée, également appelée état interne ou ’hidden state’, est similaire au
résultat d’une analyse par composante principale (PCA). Cependant, la capacité de repré-
sentation d’un encodeur-décodeur est à la fois plus puissante et plus flexible [41]. En effet,
pour une dimension égale de l’état interne, l’erreur de reconstruction est bien souvent plus
faible pour ce type de réseau que pour une PCA. Des études ont ainsi prouvé qu’un meilleur
arrangement encourageant une plus nette séparation des données pouvait être obtenu par les
réseaux encodeur-décodeur [46]. Ces derniers profitent également d’une très bonne intégration
dans l’architecture d’un MLP. Ils produisent ainsi des états intermédiaires successifs de plus
en plus compressés jusqu’à atteindre un ’bottleneck’ qui force la réduction de la dimension
vers un format souhaité.

2.3.4 Réseaux de neurones profonds

Problème de disparition du gradient

Un problème récurrent dans l’entraînement des réseaux de neurones profonds est la disparition
du gradient. Il survient lorsque la mise à jour ∆wi dans l’équation de descente des gradients
devient trop faible. Alors, plus aucune modification significative ne s’opère dans le réseau
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et l’entraînement est compromis. Ce problème est intimement lié au choix de la fonction de
perte.

Figure 2.10 Illustration des fonctions de coût ReLU, Sigmoid et Tanh et leurs dérivées.

Les fonctions Sigmoid et Tanh, encore souvent utilisées comme fonctions de perte, sont res-
pectivement plafonnées au niveau des valeurs 0, 1 et -1, 1, voir figure 2.10. Cela a pour
conséquence de produire des dérivées très proches de 0 et peut faire progressivement dispa-
raître les gradients au cours de l’entraînement. À l’inverse, la dérivée de la fonction ReLU [47]
offre deux alternatives : soit elle garde le gradient intact ( d

dx
ReLU(x) = 1, x > 0) soit elle

lui affecte une valeur nulle ( d
dx

ReLU(x) = 0, x ≤ 0). La fonction ReLU et sa version modi-
fiée leaky ReLU ont ainsi remplacé les fonctions Sigmoid et Tanh dans de nombreux cas, en
particulier comme fonction d’activation interne aux réseaux de neurones profonds.

Normalisation par batch

Une autre façon d’endiguer le problème de disparition du gradient est le recours à la nor-
malisation par ’batch’ [48]. Il s’agit d’une technique de normalisation des données reposant
sur le centrage des ’features’ par le calcul de la moyenne et de l’écart type. Dans les CNNs,
une couche de normalisation par batch est généralement présente après chaque opération de
convolution et permet de garder les données dans une plage de valeurs qui ne saturent pas
l’activation [49].

Short skip connections

Les réseaux de type ResNet [50] et DenseNet [51] introduisent le principe de ’short skip
connections’. Il s’agit d’une autre solution au problème de disparition du gradient qui permet
d’avoir recours à des réseaux encore plus profonds. Les ’short skip connections’ sautent une
partie des couches du réseau et connectent deux couches en donnant la sortie du premier
comme entrée au second, voir figure 2.11. Dans le cas des architectures de type ResNet, un
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terme identité est ajouté, sa dérivée étant égale à 1, il permet de maintenir la valeur du gra-
dient dans les couches précédentes. Dans le cas des architectures de type DenseNet, toutes
les couches sont connectées entre-elles vers l’avant. Cela assure une réutilisation complète
des ’features’ des couches antérieures qui possèdent des informations moins abstraites que les
couches profondes. En général dans les réseaux convolutifs, on parle de ’short skip connec-
tions’ pour des liens entre des couches consécutives qui ne modifient pas la dimension de
l’entrée.

(a) Bloc résiduel extrait de [50].
(b) Bloc dense extrai de [51].

Figure 2.11 Illustration des bocks utilisant des ’short skip connections’.

Long skip connections

Les réseaux de type U-Net introduits par Ronneberger et al. [52] comportent un encodeur-
décodeur disposant de ’long skip connections’. Celles-ci correspondent à la concaténation
de ’features’ de l’encodeur dans le décodeur. Elles permettent au réseau d’avoir un rappel
sur l’état des données avant compression et améliorent ainsi les capacités de régénération du
décodeur. Ces opérations de concaténation apparaissent de façon régulière dans l’architecture
à chaque niveau de résolution et connectent les ’features’ de l’encodeur à celles du décodeur
après ’upsampling’, voir figure 2.12. En général dans les réseaux de type encodeur-décodeur,
on parle de ’long skip connections’ pour des liens qui relient une couche de l’encodeur à une
couche du décodeur.

Le U-Net est d’abord destiné à des tâches de segmentation en imagerie médicale 2D mais il
est rapidement mis à jour pour des tâches 3D [53,54] avant d’intégrer des blocs résiduels [55]
et des blocs denses [56].
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Figure 2.12 Architecture du U-Net conçu par Ronneberger et al. dans [52]

2.3.5 Mécanismes d’attention

Les mécanismes d’attention regroupent un ensemble de techniques visant à améliorer l’infor-
mation contextuelle dans un réseau en donnant plus d’importance à certaines valeurs. Ils se-
ront d’abord développés pour des tâches de traduction de séquence à séquence (Seq2Seq) [57]
puis adaptés pour la vision par ordinateur [58], deux tâches dans lesquelles le contexte est
crucial.

Introduction dans les modèles de traduction Seq2Seq

Dans une architecture Seq2Seq classique reposant sur de multiples blocs d’encodeurs-décodeurs,
voir figure 2.13, un score est attribué à chaque pas de l’encodage et permet de pondérer son im-
portance dans le traitement du décodage. Ce score est obtenu par une fonction ou un modèle
d’alignement qui mesure la correspondance entre les couches de l’encodeur et du décodeur.
Les deux types de fonctions d’alignement les plus courantes sont les fonctions additives (gé-
néralement la sortie d’un réseau ’feed-forward’ à une couche) et le produit scalaire. Les scores
obtenus sont ensuite rassemblés via Softmax pour former la distribution d’attention qui est
multipliée aux ’features’ de l’encodeur. La somme des ’features’ de chaque encodeur modifiées
par le mécanisme d’attention donne le vecteur de contexte qui est généralement concaténé au
décodage actuel. Ainsi, à chaque étape, au lieu de disposer seulement du décodage précédent,
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Figure 2.13 Illustration du mécanisme d’attention dans un encodeur-décodeur séquentiel,
adaptée de [59]

le décodeur obtient le décodage actuel et un vecteur riche d’information contextuelle.

Évolution dans les réseaux convolutifs

Dans le cas du traitement d’images, le processus n’est plus séquentiel mais reprend la même
idée en s’intéressant au contexte de l’image. La ’soft’ attention utilise des poids d’alignement
appris et répartis sur tous les patchs de l’image d’entrée. Le modèle reste ainsi différentiable
mais les calculs deviennent considérablement plus coûteux pour des images de grandes tailles.
À l’inverse, la ’hard’ attention considère un patch de l’image à la fois, ce qui réduit la
complexité de calcul du modèle à la prédiction mais le rend non-différentiable [60].

2.3.6 Méthodes de transfert de poids

Apprentissage par transfert

Zhuang et al. définissent l’apprentissage par transfert comme l’idée d’améliorer la performance
d’un réseau sur une tâche cible en ré-utilisant les connaissances apprises sur des domaines
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différents mais apparentés [61]. Dans la pratique, cela permet au réseau d’entamer son entraî-
nement avec une initialisation plus ciblée qu’un démarrage en suivant une loi aléatoire. Il en
résulte une progression rapide du modèle vers un état avancé d’optimisation sur une seconde
tâche. Cette technique est très populaire pour les problèmes de segmentation et de classifica-
tion d’images puisqu’elle permet d’entraîner rapidement un modèle sur un nouvel ensemble
de données (utilisation massive d’AlexNet [39] pré-entraîné sur ImageNet [62]). Cependant,
dans des domaines plus restreints, comme certaines applications en imagerie médicale, le re-
cours à des initialisations génériques n’aide pas toujours. Les modèles pré-entraînés peuvent
proposer un état paramétrique trop avancé et trop éloigné de l’optimum à atteindre pour la
tâche cible, on parle alors de surconfiguration [63].

Apprentissage ensembliste et moyenne de poids

L’apprentissage ensembliste considère plusieurs réseaux entraînés sur une même tâche et
cherche à combiner leurs prédictions respectives. Cette méthode repose sur l’idée que dif-
férents réseaux produisent des erreurs sur différents échantillons de données. Selon le type
d’application, la combinaison des différentes prédictions peut être faite sous forme de vote,
de moyenne pondérée voire même en utilisant un modèle destiné à prédire la sortie finale en
fonction des sorties des autres réseaux. Les réseaux rassemblés présentent généralement des
architectures variées pour accentuer cet effet. Cependant, en 2017, Huang et al. démontrent
les bienfaits de l’apprentissage ensembliste en utilisant une même architecture [64]. Pour
cela, ils enregistrent l’état d’un modèle à différents instants pendant un entraînement. Ces
états disposent d’une même architecture mais de poids différents et leur combinaison permet
d’améliorer les performances sans coût supplémentaire. Dans cette version, le pas de sauve-
garde choisi reste grand (20 à 40 epochs) afin de produire des modèles suffisamment distincts
dans l’espoir de créer une combinaison finale robuste. Ce choix est remis en question par Ga-
ripov et al. en 2018 qui proposent une méthode similaire mais utilisant un pas de sauvegarde
très court (2 à 4 epochs) [65]. Leur découverte s’appuie sur l’identification de trajectoires
d’optimisation de la fonction de perte reliant les minima locaux dans certains plans, voir
figure 2.14. Le long de ces trajectoires, des modèles suffisamment distincts et conservant une
fonction de perte faible peuvent être extraits. Leurs sorties sont une fois de plus combinées et
obtiennent de meilleures performances. Avec ces améliorations successives, l’entraînement de
nombreux modèles n’est plus forcé mais l’enregistrement d’une très grande quantité d’états
reste nécessaire.

En 2018, Izmailov et al. introduisent un algorithme reposant sur un ensemble de poids et non
plus un ensemble de modèles [66]. Une fois entraîné, un modèle peut être vu comme un point
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Figure 2.14 Illustration des surfaces de fonctions de perte en fonction des poids du réseau.
Chaque image correspond à un plan différent. À gauche : plan montrant trois minima locaux
séparés par des régions où la fonction de perte est élevée (ligne pointillée). Milieu et droite :
plans présentant l’existence de chemins reliant les minima (ligne pleine), la fonction de perte
reste faible le long de ces chemins qui sont accessibles par des variations simples dans les
poids. Image extraite de [65].

dans un espace de poids multidimensionnel. Izmailov et al. observent empiriquement que les
minima locaux dans cet espace tendent à s’accumuler en bordure des zones où la fonction
de perte est faible, voir figure 2.15. Ils démontrent alors que la moyenne de ces poids mène
à l’obtention d’une solution plus générale. Dans la pratique, les poids du réseau sont mis à
jour de façon itérative en prenant la moyenne pondérée entre un nouvel état et la moyenne
de poids calculée au temps précédent. Cette implémentation permet notamment de n’avoir
qu’un modèle à entraîner et deux jeux de poids à sauvegarder pendant l’entraînement.

Figure 2.15 Comparaison des états obtenus pour l’algorithme SGD et la moyenne de poids
sur l’erreur de test et lors de l’entraînement. À gauche : W1, W2, et W3 représentent les états
de trois entraînements distincts, WSW A leur moyenne. Milieu et droite : comparaison des
états obtenus par l’algorithme SGD (WSGD) et la moyenne de poids (WSW A) sur l’ensemble
de test et lors de l’entraînement. Image extraite de [66].
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2.4 Applications de l’apprentissage profond

2.4.1 Applications à la segmentation d’organes

Dans cette section, les principaux modèles d’apprentissage profond dédiés à la segmentation
d’organes sont présentés.

Réseaux auto-encodeurs

Les auto-encodeurs sont une classe d’encodeur-décodeur dans lesquels les domaines d’entrée
et de sortie sont les mêmes. Une fois entraînés, ils permettent de régénérer l’entrée en passant
par une représentation de plus faible dimension, prouvant qu’ils sont capables d’en synthétiser
les éléments les plus importants. Ils peuvent ainsi être pré-entraînés puis intégrés dans un
réseau encodeur-décodeur avant d’être ajustés vers une tâche cible.

Figure 2.16 Illustration d’un autoencodeur convolutif. Image tirée de [67]

Ces réseaux disposent de nombreuses extensions comme les autoencodeurs de débruitage
(DAE) [68]. Ce sont des modèles capables de produire une représentation robuste obtenue
en obstruant volontairement des parties de l’image d’entrée. La recherche autour de l’ajout
de termes de régularisation a mené aux autoencodeurs contractifs (CAE) [69] qui produisent
une meilleur initialisation pour pré-entraîner des réseaux sur des tâches de classification. Les
autoencodeurs variationnels (VAE) [70] proposent une étude de l’état interne et illustrent les
capacités génératives des autoencodeurs. L’intégration des opérations de convolution dans
ces réseaux est envisagée [71, 72] et permet encore d’améliorer les performances sur les base
de données de traitement d’images telles que MNIST, CIFAR-10 ou ImageNet [62]. Dans
le domaine médical, les modalités d’imagerie privilégiées par ces méthodes sont les images
CT et IRM et permettent d’obtenir des segmentations pour des régions diverses telles que
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le foie [73], les vertèbres [74], le thorax [75] et les H&N [76], ces derniers restent cependant
assez peu représentés. Plusieurs de ces modèles s’appuient sur des méthodes de transfert
de données [73, 75] utilisant un pré-entraînement sur des bases de données génériques mais
n’explorent pas les dernières innovations des techniques de transfert de poids.

Réseaux de neurones basés sur des régions

La segmentation de multiples organes dans les images médicales est une tâche difficile qui
nécessite la détection et la segmentation précise de structures de tailles variées. Une approche
en traitement de l’image consiste à séparer cette opération en deux étapes : une première étape
de détection générant des région d’intérêts (ROI) et une deuxième étape de classification des
pixels par ROI. L’architecture region-CNN (R-CNN) [77] et ses développements successifs
Fast R-CNN [78] et Mask R-CNN [79] permettent l’extraction de régions candidates qui sont
ensuite passées à un CNN produisant les ’features’ nécessaires à la classification. Dans le
domaine médical, les évolutions 3D de la méthode démontrent de meilleures capacités de
localisation et des temps de prédiction réduits, elles s’illustrent notamment sur les tâches de
segmentation de nodules au poumon et du thorax [80,81].

Réseaux antagonistes génératifs

Les réseaux antagonistes génératifs introduits par Goodfellow et al. [82] cherchent à parfaire
les capacités de génération d’un réseau en l’entraînant conjointement avec un réseau qui dis-
criminent les prédictions synthétiques des sorties de référence. Ces architectures comportent
ainsi un réseau générateur et un réseau discriminateur. Leurs applications dans le domaine
médical sont multiples, de la génération d’archives manquantes [83] aux tâches de détec-
tions cérébrales [84] et d’augmentation de données pour la classification du foie [85]. Dans
notre domaine d’étude, la combinaison d’un réseau U-Net comme générateur et d’un FCN
comme discriminateur est particulièrement répandue [86, 87]. Aussi, certaines modifications
autour de l’objectif d’entraînement des GAN explorent l’intégration de considérations spa-
tiales comme les distances inter-organes [88]. Ces modèles présentent cependant de nombreux
hyperparamètres à déterminer ce qui les rend particulièrement difficiles à entraîner.

2.4.2 Applications à la génération de distributions de dose

Dans cette section, les principaux modèles d’apprentissage profond dédiés à la génération
de distributions de dose sont présentés. De nombreux réseaux développés initialement pour
des tâches de segmentation comme le U-Net et les GAN ont été modifiés pour des tâches de
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génération de plans de dose. Ils nécessitent généralement un plus grand nombre de couches
et des modules spécifiques pour performer sur cette tâche complexe de régression.

Réseaux antagonistes génératifs

Babier et Mahmood et al. présentent une application des modèles GAN pour la génération
de distributions de dose pour des patients atteints de cancers oropharyngiens [89, 90]. Leur
générateur, basé sur un réseau U-Net, reçoit une image CT entrée qu’il abstrait dans ses
couches profondes pour finalement produire une dose synthétique proche de la sortie espérée,
voir figure 2.17. Le discriminateur consiste en de nombreuses couches de convolutions permet-
tant de produire un score binaire étant donné une dose d’entrée. À l’issu de l’entraînement
conjoint des deux réseaux, le générateur est séparé du discriminateur et permet la production
de doses synthétiques fiables.

Figure 2.17 Illustration de la phase d’entraînement et de test de l’architecture GAN déve-
loppée. Image extraite de [90]

La version 3D de la solution proposée montre les meilleures performances en satisfaisant
plus de 80% des critères cliniques sur les organes à risque et sur les volumes tumoraux de la
base de données. La méthode s’appuie cependant sur une optimisation des plans disjointe du
module de prédiction. Théoriquement, un modèle combinant ces deux étapes devrait donner
de meilleures performances en un temps réduit [90].

Réseaux de type U-Net avancés

Le réseau encodeur-décodeur U-Net introduit sur des tâches de segmentation [52] a servi
de base à de multiples évolutions dans les domaines de l’imagerie [55, 56]. Dans le cadre de
notre étude de la prédiction de dose pour des patients atteints du cancer de la tête et du
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cou, Nguyen et al. proposent une architecture intégrant des modules denses dans un réseau
U-Net [91] qu’ils comparent au U-Net [52] et au DenseNet [51], voir figure 2.18.

Figure 2.18 Architectures du U-Net standard, du HD U-Net et du DenseNet comparées
dans l’étude de [91].

Dans leur ’hierarchically densely connected U-net’ (HD U-Net), les convolutions denses in-
troduites agissent de façon localisée puisqu’elles ne présentent des liens qu’avec les opérations
d’une même résolution. Ainsi, l’architecture obtenue bénéficie d’un transport d’information
enrichi grâce aux multiples ’short skip connections’ sans pour autant surcharger le réseau. Le
HD U-Net proposé montre de plus une grande stabilité avec des courbes de validations faibles
et montrant peu de variations. Cela pourrait s’expliquer de par la différence dans le nombre
de paramètres des réseaux. Dans une architecture encodeur-décodeur classique orientée pour
le traitement d’images, la résolution est successivement divisée par deux. Parallèlement, le
nombre de ’features’ augmente fortement à chaque changement de résolution. Cette évolution
parallèle permet au réseau d’abstraire l’information visuelle dans des ’features’ de plus en
plus riches. En revanche, le HD U-Net utilise une évolution constante du nombre de ’features’
à chaque convolution. Ainsi, ce dernier dispose d’environ 3M de paramètres seulement là où
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l’architecture du U-Net, avec le même nombre de résolutions, dispose de 40M de paramètres,
soit 13 fois plus.

La méthode proposée offre un outil de visualisation de dose rapide et fiable que les auteurs
pensent améliorer en y intégrant les données CT et des contraintes sur les valeurs de dose. La
méthode comporte certaines limitations, à savoir l’utilisation accrue de mémoire vive (RAM),
la faible taille de l’ensemble de données et l’unique mode d’administration VMAT étudié.

Objectif clinique mixte

L’erreur quadratique moyenne (MSE) est la fonction de perte la plus communément utilisée
pour traiter des problèmes de régression dont la génération de distributions de dose fait
partie [92]. La MSE dispose d’un bon comportement qui privilégie un entraînement stable et
rapide dans la grande majorité des cas. Cependant, cet objectif reste purement mathématique
puisqu’il considère uniquement la qualité des prédictions en terme de distance. Les GANs,
introduits plus tôt, peuvent déjà être vu comme utilisant un objectif mixte. Le générateur
optimisé par une MSE est évalué par un discriminateur, ce qui ajoute un objectif antagoniste.
Toutefois, un tel objectif reste difficile à exploiter. Comme souvent en apprentissage profond,
une limitation est qu’il est difficile d’en connaître l’influence exacte [90].

Nguyen et al. proposent un objectif clinique mixte [93] constitué à la fois d’une MSE, d’un
objectif antagoniste (ADV) et d’un objectif clinique défini par un DVH différentiable. L’idée
est d’incorporer dans la fonction de perte utilisée pour l’entraînement des considérations
spécifiques au domaine. L’implémentation proposée du DVH différentiable est disponible
dans l’article source [93] et est rappelée dans le chapitre 5. L’architecture proposée utilise un
U-Net simple comme générateur et un FCN comme discriminateur.

À l’issue d’une ’ablation study’ sur les différentes combinaisons d’objectifs, la métode proposée
MSE-DVH-ADV obtient les plus faibles erreur de couverture avec 1.65% (D95), 2.14% (D98),
2.43% (D99) ; d’homogénéité avec 0.026 (H2) et de conformité avec 0.038 (CI). Elle comporte
néanmoins de fortes limitations. La solution proposée a été testée dans un cadre très spécifique
d’administration de dose par IMRT avec 7 faisceaux sur un ensemble de test de 10 patients
seulement. Aussi, le temps d’entraînement est fortement allongé avec l’utilisation de réseaux
antagonistes puisque le modèle final nécessite 4 jours d’entraînement (malgré le très faible
nombre de cas considérés), soit 2.5 fois plus que pour un modèle classique.
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2.5 Mot de synthèse

La revue de la littérature a permis de détailler tous les éléments clés de la problématique du
projet. Le traitement du cancer de la tête et du cou est une tâche complexe de par la forte
variabilité de localisations que la tumeur peut occuper dans cette région dense en structures
vitales. Des modalités de traitement avancées sont donc nécessaires mais demandent une
étape de planification exigeante. Les méthodes d’apprentissage profond montre une vraie
alternative aux méthodes de segmentation d’organes et de prédiction de distributions de
dose automatiques. Elles disposent d’entraînements modulaires et de temps de prédiction
réduits ce qui les rend viables pour des applications en temps réel. Toutefois, de nombreuses
méthodes n’ont pas encore été rigoureusement testées pour la région complexe des H&N et
d’autres sont encore limitées par leurs complexités temporelle et numérique. Une avenue de
recherche est donc ouverte dans ce domaine et pourrait s’appuyer sur le développement de
réseaux légers intégrant des modules avancées à moindre coût.
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CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE DU TRAVAIL DE RECHERCHE

Le chapitre précédent a permis de faire émerger le problème traité et les solutions à explorer.
L’objectif de ce projet est alors de trouver des méthodes efficaces pour répondre au besoin
d’outils de segmentation automatique et de génération de distributions de dose. La solution
de segmentation proposée doit permettre l’acquisition d’un grand nombre de contours variés.
La solution de génération de plans doit permettre la prédiction de doses adaptées au trai-
tement difficile des cancers de la tête et du cou. Nous avons pour cela exploré les méthodes
d’apprentissage profond et nous nous sommes tournés vers l’architecture U-Net. Cette archi-
tecture encodeur-décodeur bénéficie d’un entraînement simple et s’est illustrée aussi bien sur
des tâches de classification que de régression. Le U-Net sert également de base à de nom-
breuses évolutions architecturales, nous laissant la possibilité d’intégrer des considérations
spécifiques à nos deux tâches dans le modèle.

Voici la liste complète des publications réalisées dans le cadre de ce projet de maîtrise :
– S. Cros, E. Vorontsov and S. Kadoury, "Managing Class Imbalance in Multi-Organ

CT Segmentation in Head and Neck Cancer Patients", 2021 IEEE 18th International
Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), publié, Avril 2021

– S. Cros, H. Bouttier, P. F, Nguyen-Tan, E. Vorontsov, and S. Kadoury, "Combining
Dense Elements with Attention Mechanisms for 3D Radiotherapy Dose Prediction on
Head and Neck Cancers", Medical Physcis, soumis, Novembre 2021

3.1 Vue d’ensemble de la démarche

Figure 3.1 Vue d’ensemble des deux grandes étapes du traitement.
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La planification du traitement du cancer passe par deux grandes étapes. D’abord les images
CT doivent être analysées pour détourer les organes à risques et les volumes cibles. Cette
étape doit tenir compte de la géométrie variable des structures d’un patient à un autre.
Ensuite, les plans doivent être générés et optimisés en se basant sur les images CT annotées.
Les plans doivent respecter un certain nombre de critères portant notamment sur les seuils
de tolérance des organes et sur la dose prescrite aux volumes cibles.

3.2 Étape de segmentation d’organes 3D

3.2.1 Explication de la démarche

La première étape de ce projet est de concevoir un modèle de segmentation 3D. Une première
approche consistait à demander à nos modèles de générer toutes les segmentations à la fois
depuis une entrée CT. Cependant, dans cette configuration, seules les structures les plus
volumineuses étaient correctement segmentées. En effet, malgré l’utilisation d’une fonction
de perte Dice pondérée, afin de donner plus d’importance aux erreurs commises sur les
petites structures, nos réseaux ne parvenaient à produire des segmentations que pour le
canal médullaire, la cavité orale, la mandibule et la trachée. La solution proposée emploie
donc un réseau pour chaque organe à segmenter ce qui offre de bonnes performances pour une
majorité d’organes considérés mais pas pour le tronc, la trachée et l’oesophage. Dans le but
d’améliorer les performances sur ces structures spécifiques, nous avons exploré des techniques
de transfert de poids. Nous avons d’abord opéré des transferts entre deux réseaux entraînés
sur des organes proches (en localisation, en taille, en forme) avant de générer une moyenne
de poids qui semble bénéficier à une majorité de réseaux.

3.2.2 Validation de la démarche

Une base de données de 200 patients atteints du cancer de la tête et du cou a été utilisée pour
valider nos résultats. Les informations disponibles étaient le CT et les segmentations des 12
organes comprenant : le canal médullaire, le canal médullaire extérieur, la cavité orale, la
mandibule, l’oesophage, la trachée, le tronc, le tronc extérieur, les parotides, l’oreille interne,
les yeux et les glandes sous-maxillaires. Les données ont été acquises avec une résolution
de 512 x 512 x [100-400] et donnés aux réseaux sous forme de patchs d’une résolution de
256 x 256 x 64, valeur maximale possible sur notre GPU. La base de données a été séparée
en un ensemble d’entraînement (70%), un ensemble de validation (15%) et un ensemble
de test (15%). Tous les résultats présentés ont été obtenus sur l’ensemble de test à l’issu
d’entraînements répétés sur trois ’seeds’ aléatoires différentes. De plus amples précisions sont
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disponibles au chapitre 4.

La méthode proposée a ainsi été testée sur un large ensemble de données et obtient un score
de Dice bonifié sur la majorité des organes considérés grâce à la moyenne de poids.

3.3 Étape de génération de distributions de dose 3D

3.3.1 Explication de la démarche

La deuxième étape de ce projet est de développer un modèle de génération de distributions
de dose 3D. Cette étape a nécessité un gros travail de pré-traitement des données. Tout
d’abord, la base de données a dû être régénérée de nombreuses fois dû à des imprécisions lors
du transfert numérique des données. Une des conséquences constatées étaient par exemple le
mauvais alignement des CT et des plans de dose. Ensuite, plusieurs rencontres avec un radio-
oncologue et un expert dosimétriste ont été nécessaires pour comprendre et formater la base
de données de façon cohérente. Par exemple, les traitements du CHUM sont généralement
constitués de deux à trois plans de dose dont l’administration totale forme le traitement
complet. Ainsi, nous avons choisi de sommer ces plans et de ne prédire que la distribution
totale de dose. Une fois la base de données filtrée pour ne contenir que des cas classiques de
cancers de la tête et du cou (voir chapitre 5 pour plus de précision sur les critères d’inclusion et
d’exclusion), nous avons travaillé à intégrer des modules supplémentaires dans l’architecture
U-Net pour parfaire ses résultats. Des modules denses ont été intégrés pour améliorer la
propagation des données et ont permis l’utilisation de réseaux plus profonds. Des modules
d’attention ont été ajoutés pour améliorer les capacités de localisation du modèle pour ce site
riche en structures et ont permis une meilleure régénération de l’entrée de la part du modèle.
Enfin, pour prendre en compte les connaissances du domaine inhérentes à l’élaboration de
telles distributions, plusieurs modifications autour de l’objectif d’entraînement ont été testées
(voir chapitre 5 pour plus d’information). La fonction de perte proposée utilise un objectif
mixte composé d’une MSE et d’un DVH différentiable et a permis d’améliorer tous les modèles
présentés pour un large panel de métriques sur deux datasets distincts.

3.3.2 Validation de la démarche

Une première base de données interne de 150 patients atteints du cancer de la tête et du cou a
permis d’élaborer la majeure partie de la solution. Les informations disponibles étaient le CT,
les plans de dose et les segmentations comprenant : le canal médullaire, le canal médullaire
extérieur, la cavité orale, la mandibule, l’oesophage, la trachée, le tronc, le tronc extérieur,
les parotides, l’oreille interne, les yeux, les glandes sous-maxillaires, le nerf optique gauche et
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les volumes tumoraux. Les données ont été réduites à une résolution de 128 x 128 x [32-96]
pour pouvoir être chargées sur notre GPU. La base de données a été séparée en un ensemble
d’entraînement (70%), un ensemble de validation (15%) et un ensemble de test (15%). Tous
les résultats présentés ont été obtenus sur l’ensemble de test à l’issu d’entraînements répétés
sur trois ’seeds’ aléatoires différentes. Une deuxième base de données publique de 340 patients
atteints du cancer de la tête et du cou a permis de valider plus amplement la solution. Les
informations disponibles étaient le CT, les plans de dose et les segmentations comprenant : le
canal médullaire, le canal médullaire extérieur, la cavité orale, la mandibule, l’oesophage, la
trachée, le tronc, le tronc extérieur, les parotides, l’oreille interne, les yeux, les glandes sous-
maxillaires, le nerf optique gauche et les volumes tumoraux. Les données ont été acquises à
une résolution de 128 x 128 x 128. Les ensembles d’entraînement (200), de validation (40) et
de test (100) ont été utilisés tels que définis par le challenge dont les données sont issues. De
plus amples précisions sont disponibles au chapitre 5.

La méthode développée a ainsi été testée sur un première ensemble de données avec peu
de standardisation, validant ainsi sa pertinence dans un contexte réaliste, puis sur une base
de données publique. La méthode a été comparée à deux architectures de l’état de l’art et
obtient les meilleures performances sur les deux datasets.
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CHAPITRE 4 ARTICLE 1 : MANAGING CLASS IMBALANCE IN
MULTI-ORGAN CT SEGMENTATION IN HEAD AND NECK CANCER

PATIENTS

Cet article accepté à la conférence ISBI 2021 présente des méthodes de segmentation d’or-
ganes à partir de scan CT pour des patients atteints du cancer de la tête et du cou. L’article
décrit les difficultés rencontrées, à savoir la grande variété dans les organes à segmenter, et
donne les différentes étapes menant à la solution proposée qui utilise des méthodes de trans-
fert de poids.

Auteurs
Samuel Cros1, Eugene Vorontsov1, Samuel Kadoury1,2

Affiliations
1 MedICAL Laboratory, Polytechnique Montréal, Montréal, Canada
2 Centre de recherche du CHUM (CrCHUM), Montréal, Canada
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4.1 Abstract

Radiotherapy planning of head and neck cancer patients requires an accurate delineation of
several organs at risk (OAR) from planning CT images in order to determine a dose plan
which reduces toxicity and salvages normal tissue. However training a single deep neural net-
work for multiple organs is highly sensitive to class imbalance and variability in size between
several structures within the head and neck region. In this paper, we propose a single-class
segmentation model for each OAR in order to handle class imbalance issues during training
across output classes (one class per structure), where there exists a severe disparity between
12 OAR. Based on a U-net architecture, we present a transfer learning approach between si-
milar OAR to leverage common learned features, as well as a simple weight averaging strategy
to initialize a model as the average of multiple models, each trained on a separate organ. Ex-
periments performed on an internal dataset of 200 H&N cancer patients treated with external
beam radiotherapy, show the proposed model presents a significant improvement compared
to the baseline multi-organ segmentation model, which attempts to simultaneously train se-
veral OAR. The proposed model yields an overall Dice score of 0.75 ± 0.12, by using both
transfer learning across OAR and a weight averaging strategy, indicating that a reasonable
segmentation performance can be achieved by leveraging additional data from surrounding
structures, limiting the uncertainty in ground-truth annotations.

Keywords
Head and neck cancer, Convolutional neural networks, Organs-at-risk segmentation, Weight
averaging, Transfer learning.

4.2 Introduction

Head and neck (H&N) organ segmentation remains a challenging task due to the high varia-
tion in the sizes and shapes of the many organs at risk (OAR). However, segmenting these
OAR is a fundamental step to properly plan radiotherapy treatments and determine dosime-
try plans. In practice, CT scans are delineated by hand, which is a slow process and requires
expert knowledge ; automating this process could relieve significant burden on experts’ time
and improve segmentation quality. Recently, fully convolutional neural networks such as the
seminal U-Net [52] have dominated medical image segmentation and the semantic segmen-
tation of natural images [94]. Methods based on the U-Net have proven to perform well for
multi-organ segmentation [95], but remains sensitive to the variance in shape size between
OAR.

In this work, we focus on multi-organ 3D segmentation for OAR in H&N cancer patients
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from CT scans. We begin with a model based on the U-Net and propose training techniques
for alleviating the effect of class imbalance on segmentation performance. Trained for multi-
organ segmentation in H&N data, this model fails to segment fine organs but performs well
on large organs due to the prevalence of voxels belonging to the latter classes. We propose
single-organ segmentation to overcome this class imbalance and transfer learning or a simple
weight-averaging strategy to use more of the available data when training the model.

4.2.1 Related work

While in recent years, 3D image segmentation approaches have shown improved perfor-
mance over 2D segmentation [96, 97], they typically require working with image patches
(sub-volumes) rather than full image volumes due to memory limitations during training.
Extending the U-Net from 2D to 3D improves the modelling of spatial dependencies and
is more appropriate for volumetric MRI or CT data. However, this may not be sufficient
to achieve satisfactory performance on multi-organ segmentation. As shown by [98], some
organs may be segmented worse than others when the model learns to be biased toward seg-
menting the larger OAR. This motivates segmentation of individual organs, instead, focused
on a region of interest about the target organ. In [99], Furst et al. applied multiple single
object segmentation models and focused on merging the outputs back together by selecting
the prediction according to size and probability. More recently, Wang et al. in [100] proposed
a two-stage method where the actual segmentation depends on a bounding box extraction
and obtained satisfactory results with H&N OAR. However, a model trained to segment a
single organ does not benefit from the additional highly correlated data available for the
other organs—something leveraged by multi-organ segmentation models.

4.2.2 Contribution

We propose a U-Net-based multi-organ segmentation model for each of the 12 OAR in the
head and neck region, trained with large 3D patches on a subset of 200 H&N cancer patients.
In order to improve segmentation results by allowing segmentation models to leverage more
of the available data, we propose transfer learning and weight averaging approaches. We
implement a mechanism that allows a simple and efficient averaging of the weights of models
trained to segment different organs, by attaining a model initialization that, after further
training, results in improved performance on several OAR.
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4.3 Materials and Methods

Training multi-organ segmentation models is a notoriously challenging problem due to severe
class imbalance on this data. While the Dice loss was found previously to be tolerant to
such an imbalance, the multi-organ segmentation in H&N regions suffers due to important
variations in size between organs, obtaining reasonable performance on some of the larger
structures (medullary canal, outer medullary canal, oral cavity, mandible, trachea), but failing
with a near-zero Dice score on the finer structures. We trained segmentation models on 3D
patches extracted from CT volumes of head and neck cancer patients. Each of twelve organs
in the dataset was segmented by one model. In order for each model to leverage more of
the available data, we explored transfer learning and weight averaging techniques between
models.

4.3.1 Dataset

Figure 4.1 Visualization of reference 3D segmentations from the 12 organs at risk (OAR)
in the H&N region, projected in 2D across the axial dimension.

The input data consists of 200 CT images of head and neck cancer patients provided by
our radiation oncology department, with an in-plane resolution of 512 × 512, a voxel size
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of 1 × 1 × 1mm and a number of slices varying between 100 and 400. The available re-
ference segmentations created by experienced radiation oncologists, include the following
twelve structures : medullary canal, outer medullary canal, oral cavity, mandible, esophagus,
trachea, trunk, outer trunk, parotids, inner ears, eyes and sub-maxillary gland, as shown in
Fig. 4.1. There is no prior published segmentation work on this recent dataset.

4.3.2 Single Organ Segmentation

Our network architecture is a 3D extension of the U-Net [52], defined in Fig. 4.2, with the
inclusion of transposed convolution and Relu blocks in the upsampling path. For each organ,
we selected one of two models according to the performance on the validation set : a shallow
network working with four feature map resolutions (389k parameters) and a deep network
working with seven feature map resolutions (40M parameters). As Perone et al. presented in
a previous work [101], features tend to get noisy in the bottom layers and removing them
sometimes leads to better performance.

Figure 4.2 The model architecture is based on the U-Net with an encoder (downsampling)
path that skips features to the decoder (upsampling) path. The shallow model is created using
the top three blocks in each path, omitting the blocks in the dashed red ; the deep model uses
all blocks. Here, "conv" is 3D convolution, "relu" is the ReLU activation function, "BN" is
batch normalization, "max pool" is max pooling, "dropout" is a dropout layer, "concat" is the
concatenation of skip connections from the downsampling path to the upsampling path, and
"Tconv" is transposed convolution for upscaling features. The number of convolution filters
is listed in each block.

To deal with the imbalance in the number of target organ pixels with respect to the number of
background pixels, we used the Dice loss function which is resistant to class imbalance [102].
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This function is defined as :

Ldice = − 2
|K|

∑
kϵK

∑
i ui,kvi,k∑

i ui,k + ∑
i vi,k

, (1)

where u and v are respectively the predicted segmentation patch and the reference segmen-
tation patch with shape I by K where i ϵ I are the voxels in the 3D patch and k ϵ K the
different classes.

4.3.3 Learning from Other OAR

Models trained separately for the segmentation of individual organs each benefit only from the
data associated with its one organ. In order to allow models to leverage the additional data
for improved performance, we explored transfer learning from surrounding organs and model
averaging between models trained on different OAR. For this strategy, we selected target
organs for segmentation that had poor segmentation performance and performed transfer
learning from similar organs for which segmentation results were above 0.65. We achieved
transfer learning by first training a model for segmenting one organ and then fine-tuning the
entire resulting network on another. This proved very useful when dealing with a limited
number of data and resulted in faster training convergence as also demonstrated by Chen et
al. in [103].

Additionally, we combined models trained to segment different organs using a simple average
of the models’ weights. Typically, weight averaging refers to averaging the weights across
multiple networks throughout training, where it has shown to significantly improve the abi-
lity of networks to generalize both on regular image segmentation [66] and on multi-organ
segmentation [104]. In our model, we take the simple average of weights across models trained
on different OAR once each model is already fully trained. Then, we retrain the averaged
model on the organ of interest, seeking to improve performance and generalization on that
organ.

4.3.4 Network Training and Implementation

To train the single-class segmentation model, we split the 200 patient cases in 140 training
cases, 30 validation cases and 30 test cases. Due to GPU memory constraints, we trained on
256 × 256 × 64 patches of the images. For each structure, we extracted patches within the
largest bounding box that contains that structure across all cases. Data was pre-processed
only by min/max intensity normalization, mapping intensity values to span [0, 1]. We tried
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data augmentation with random spline warps, small rotations and shear but it did not im-
prove segmentation results. We used batch normalization throughout the network and set
the dropout rate to 0.3 in the deep network. We used the Adam optimizer [105] for training
with a learning rate of 5 × 10−4 and a batch size of 1. For both models, model states were
recorded for each epoch and the state corresponding to the best validation score was kept.
The shallow model was trained for 200 epochs while the deep model was trained for 50 as it
was more prone to overfitting. Training hyper-parameters and transfer learning results were
selected on the validation subset. For transfer learning and weight averaging, fine-tuning on
the target organ was done with the RMSprop optimizer [106] with a learning rate of 10−4

and a batch size of 1.

4.4 Results and discussion

Multi Single TL WA
Med. canal 0.85 ± 0.01 0.84 ± 0.01 0.85 ± 0.05 0.87 ± 0.05
Outer med. canal 0.87 ± 0.02 0.86 ± 0.02 0.87 ± 0.02 0.86 ± 0.00
Oral cavity 0.70 ± 0.03 0.66 ± 0.01 0.51 ± 0.11 0.66 ± 0.02
Mandible 0.89 ± 0.01 0.86 ± 0.01 0.90 ± 0.01 0.90 ± 0.02
Esophagus ≈0 0.54 ± 0.01 0.54 ± 0.07 0.60 ± 0.03
Trachea 0.67 ± 0.03 0.61 ± 0.07 0.62 ± 0.06 0.67 ± 0.02
Trunk ≈0 0.63 ± 0.09 0.68 ± 0.03 0.67 ± 0.08
Outer trunk ≈0 0.67 ± 0.09 0.67 ± 0.06 0.70 ± 0.08
Parotids ≈0 0.74 ± 0.04 0.74 ± 0.04 0.76 ± 0.01
Inner ears ≈0 0.67 ± 0.03 0.68 ± 0.04 0.71 ± 0.04
Eyes ≈0 0.74 ± 0.09 0.75 ± 0.08 0.77 ± 0.07
Submax glands ≈0 0.70 ± 0.01 0.73 ± 0.06 0.74 ± 0.06
Overall 0.33 ± 0.04 0.71 ± 0.08 0.72 ± 0.09 0.75 ± 0.12

Tableau 4.1 Dice similarity coefficients from the 12 organs at risk on the test set using
the multi-organ segmentation (Multi), the single-organ segmentation (Single), the transfer
learning method (TL) and the weight averaging method (WA). Results are shown as the
mean ± standard deviation across three runs.

The first two columns of Table 4.1 compare single-organ segmentation with baseline per-
formance using multi-organ segmentation, with the latter attempting to learn separate out-
puts from the segmentation model for each organ, along with a separate and independent
Dice objective function for each OAR ; all losses were simply averaged together. The higher
complexity of the multi-organ segmentation task yielded low performance for several OAR,
namely esophagus, parotids, trunk, outer trunk, ears, eyes and sub-maxillary glands. We
tried a class-weighted objective (Dice and cross-entropy) with weights that were inversely
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proportional to the frequency of the class in the dataset to help mitigate that problem but
it resulted in lower Dice scores.

Models trained on a single organ were then improved by using the annotated data from
surrounding OAR using the proposed approach, as these are likely to share several image
features. To achieve this, we explored transfer learning where we initialized the model with
the weights trained on a similar organ. For example, we selected inner and outer parts of an
organ, or more arbitrarily, organs with a comparable shape, volume or position within the CT.
This essentially provides the model with additional training data. Transfer learning results
are shown in Table 4.1. The models trained to segment the medullary canal, the trunk, and
the esophagus were respectively initialized with the weights of models trained on the outer
medullary canal, the outer trunk and the trachea. We obtained a noticeable improvement in
segmentation Dice score for trunk (0.63 to 0.68) but not medullary canal (0.84 to 0.85) or
esophagus (0.54 to 0.54). This shows that transfer learning may be a reasonable approach
for improving single organ segmentation performance but the improvement is inconsistent.

Figure 4.3 Sample segmentation results with CT slices of the medullary canal, oral cavity
and mandible with corresponding reference segmentations, and predictions for single-organ,
weight averaging (WA), and transfer learning (TL).

The following experiment therefore explored a weight averaging strategy. Specifically, we
initialized the model by averaging the weights of multiple predictors trained on other organs.
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This informs the model about the remainder of the dataset and helps it to find a more general
solution. We first created a weight averaged model from segmentation predictors for the outer
medullary canal, oral cavity, mandible, esophagus, trachea, outer trunk and parotids, then
trained it on each of the six target organs as shown in Table 4.1. We found a noticeable
improvement in segmentation Dice score for the esophagus (0.54 to 0.60), mandible (0.86 to
0.90), and trachea (0.61 to 0.67) but not the outer medullary canal (0.86 to 0.86). Results show
that weight averaging may outperform transfer learning. Averaging weights across previously
trained models is simple but not ideal as it could discard much of the information learned
by those models ; however, since this method yields improved segmentation performance,
this suggests that the weights learned by models trained on different organs may be both
similar and arranged in a similar order. Example segmentation outputs from single-organ
segmentation are shown in Figure 4.3.

One should note that ground-truth segmentations obtained from expert annotators, suffer as
well from a high variability across cases since the data was aggregated from several expert
annotators. This inevitably affects the convergence and evaluation of segmentation model
performance.

4.5 Conclusion

We address the problem of class imbalance and multi-organ segmentation of head and neck
structures in CT scans used for radiotherapy planning by simultaneously training several
single-organ segmentation models with weight sharing as opposed to a single multi-organ
segmentation model. To overcome GPU memory constraints, we trained the models on large
3D patches and explored strategies for improving segmentation performance by allowing
single-organ segmentation models to leverage data from surrounding organs. Results show
that transfer learning from similar organs (based on shape and features) yields an improve-
ment in segmentation performance, using a simple averaging of the weights across models
trained from different organs. This leads to a reliable and possibly improved initialization
for a multi-organ segmentation model. Results demonstrate that these approaches may be
a promising direction to pursue for medical image segmentation when dealing with limited
data or class imbalance. Further work on transfer learning will involve a learned weighted
average of model outputs, including the model trained on the target organ and all the mo-
dels transferred to this organ from others. We expect this should boost performance and this
will remove the arbitrary selection of source organs for transfer learning. Similarly, further
work on weight averaging will explore a learned combination of weights in each layer. This is
important because features in a layer may be ordered differently in different models or may
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not be comparable ; it is then necessary to mix and select useful features. We also plan on
expanding the experiments to more data, possibly doubling the number of patient cases. In
addition, we plan to explore an improved patch sampling strategy and full-volume prediction
with post-processing by selecting the largest connected component in the prediction.

4.6 Compliance with Ethical Standards

This study was performed in line with the principles of the Declaration of Helsinki. Approval
was granted by the local Institutional Review Board.
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5.1 Abstract

Purpose : External radiation therapy planning is a highly complex and tedious process as it
involves treating large target volumes, prescribing several levels of doses, as well as avoiding
irradiating critical structures such as organs at risk close to the tumor target. This requires
highly trained dosimetrists and physicists to generate a personalized plan, and adapting it as
treatment evolves, thus affecting the overall tumor control and patient outcomes. Our aim is
to achieve accurate dose predictions for head and neck (H&N) cancer patients on a challen-
ging in-house dataset that reflects realistic variability and to further compare and validate
the method on a public dataset.

Methods : We propose a 3D deep neural network that combines a hierarchically dense archi-
tecture with an attention U-Net (HDA U-Net). We investigate a domain knowledge objective,
incorporating a weighted mean squared error (MSE) with a dose volume histogram (DVH)
loss function. The proposed HDA U-Net using the MSE-DVH loss function is compared with
two state of the art U-Net variants on two radiotherapy datasets of H&N cases. These in-
clude reference dose plans, computed tomography (CT) information, organs at risk (OARs)
and planning target volume (PTV) delineations. All models were evaluated using coverage,
homogeneity and conformity metrics as well as mean dose error and DVH curves.

Results : Overall, the proposed architecture outperformed the comparative state of the art
methods, reaching 0.95 (0.98) on D95 coverage, 1.06 (1.07) on max dose value, 0.10 (0.08) on
homogeneity, 0.53 (0.79) on conformity index and attaining the lowest mean dose error on
PTVs of 1.7% (1.4%) for the in-house (public) dataset. The improvements are statistically
significant (p < 0.05) for the homogeneity and max dose value compared with the closest
baseline. All models offer real-time prediction, measured between 0.43s and 0.88s per volume.

Conclusion : The proposed method achieved top performance on both realistic in-house data
and public data compared to prior state of the art methods. The use of the DVH objective
for training showed consistent improvements to the baselines on most metrics, supporting its
added benefit in H&N cancer cases. The quick prediction time of the proposed method allows
for real-time applications, providing physicians a method to generate an objective end goal
for the dosimetrist to use as reference for planning. This could considerably reduce the num-
ber of iterations between the two professionals thus reducing the overall treatment planning
time.
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diation dose prediction methods, knowledge-based planning.

5.2 Introduction

Head and neck cancers develop in regions with several critical structures demonstrating a high
degree of appearance variability. The head and neck region is a very challenging site due to the
proximity of organs at risk to cancers, the presence of intersecting structures, and the need for
variable dose levels. Successive technology leaps in external radiation therapy have improved
the manner in which this sensitive region is treated. First through Intensity-Modulated Ra-
diation Therapy [107–110] (IMRT) that uses varying beam intensities to better reach tumors
in intricate areas. Subsequently with Volumetric Modulated Arc Therapy [111–115] (VMAT)
that dynamically administers the dose in a spiral pattern around the patient, allowing for a
shorter treatment time. Both methods rely on imaging modalities (CT, MRI) for a persona-
lized planning that largely improves dose delivery and tumor targeting. However, the rising
complexity in delivery method leads to a significant increase in time to generate dosimetric
plans. The standard process of knowledge-based planning (KBP) involves a time-consuming
process between an oncologist and a dosimetrist that requires iterating between clinically
desirable and physically deliverable dose plans. This iterative work requires tremendous ex-
pertise and can take several hours to complete.

In recent years, the use of machine learning in radiation oncology has grown exponentially
with the rise of deep learning and its numerous applications in computer vision through
convolutional neural networks (CNN) [89–91, 93, 116]. In 2015, Ronneberger et al. proposed
the U-Net [52] architecture for medical image segmentation. This neural network model is
an encoder-decoder architecture with long skip connections from the downsampling encoder
to the upsampling decoder that enable a recovery of spatial detail during the upsampling
process. First designed for 2D slices, 3D variants were developed in the following years [53,
54], motivated by the increased availability of volumetric medical imaging data. These 3D
implementations proved highly relevant in dose prediction [91, 116] as they allow correct
dose prediction across 2D slices avoiding notable errors near the edge of a planning target
volume. Several alternatives have allowed to improve the U-Net training capabilities with the
development of residual networks [50, 55] and dense CNNs [51, 56], both aiming for efficient
deep networks that would achieve higher performance. However, working with a 3D variant
of a U-Net requires more memory and computational time.

In 2018, Oktay et al. and Schempler et al. proposed a modular implementation of attention
gates (AG) in a standard U-Net architecture (Attention U-Net) developed for medical image
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segmentation tasks [117,118]. They relied on additive gates that only filter information flowing
through the long skip connections, resulting in a memory efficient attention module for the U-
Net. This led to improved results and demonstrated the benefit of AGs to identify and localize
specific structures. In 2019, Nguyen et al. developed a 3D neural network architecture [91] that
incorporates dense elements within the quintessential U-Net architecture (HD U-Net) while
retaining a reasonable memory usage. They demonstrated the superiority of their network
compared with their counterparts, namely the standard U-Net and the DenseNet. However,
this approach is patch-based which is inherently prone to reconstruction artifacts.

The tendency of the mean squared error loss to converge rapidly regardless of the target
domain made it a prime candidate for most deep learning regression problems. However,
its inability to capture domain-specific knowledge remains a strong limitation for medical
imaging tasks, especially when dealing with dose prediction which still relies heavily on
knowledge-based and physics-driven approaches [92]. In 2018, Mahmood and Babier et al.
developed a knowledge-based dose planning pipeline using adversarial learning [89,90]. Even
though such an architecture effectively incorporates domain knowledge, it tends to rely on a
high number of hyperparameters, making it difficult to train. In 2019, Nguyen et al. proposed
a dosimetric objective based on the dose volume histogram [93], a commonly used metric and a
defining tool in KBP for cancer treatment. They adapted the DVH metric into a differentiable
objective and included an adversarial objective to capture the remaining domain-knowledge.
They observed substantial improvements on their prostate cancer task, mainly in the form of
a reduced tradeoff between PTV coverage and sparing of OARs. However, the training time
was 2.5 times slower than with a typical MSE loss.

We propose a predictive model that produces high quality dose plans on annotated volu-
metric data by introducing a Hierarchically Dense Attention U-Net (HDA U-Net) that can
process annotated CT scans with OAR and PTV segmentations. We assess the compatibility
between dense and attention-based elements within a fully-connected encoder-decoder-like
architecture to generate dose distributions. We also investigate the integration of a weighted
MSE-DVH loss and validate the method on two separate datasets of H&N cancer patients
achieving top performance on each. We compare our network against two state of the art
models, namely Attention U-Net and HD U-Net, and we assess dose coverage, homogeneity
and conformity performance.
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5.3 Methods and materials

5.3.1 Data collection and formatting

Two separate and independent datasets were used to train and validate the proposed archi-
tecture : an in-house clinical dataset and a public dataset used for an open challenge.

First, the in-house dataset consists of 150 H&N patients treated with IMRT or VMAT. The
selection criteria for the in-house dataset included two main categories of plans : curative
plans for pharynx and neck cancers and curative plans for advanced oropharynx cancers ; it
also excluded three categories of doses, namely : unilateral doses, highly focused doses and
supplementary doses. These exceptional case scenarios require very specific tuning such as
the addition of phantom delineations by the dosimetrist and fell outside the scope of our
study. The original axial-plane resolution was reduced from 512x512 to 128x128 (1mm3 voxel
size) due to memory constraints during training. This was done via downscaling by a factor of
4 using spline interpolation. Dose plans in full resolution could only be processed in a patch-
based approach which lead to reconstruction issues at test time. When presented with a patch
without tumor, models tend to predict plans with low levels of gradients and homogeneous
dose values, without considering the actual proximity with cancerous tissue just beyond the
patch. This is especially relevant in H&N cancers where preventive radiation is commonly
sent to regions of future cancer growth. The same problem can occur when using 2D data
and has been tackled with 2.5D methods that include additional slices as context for the
model [119].

In our case, downscaling allowed us to use full 3D data and ensured that the model gets
broader in-plane context information as well as an additional cross-plane axis to build stronger
correlations. The final processed images had a resolution of 128 x 128 x [32-96]. The manually
segmented structures include : medullary canal, outer medullary canal, esophagus, oral cavity,
mandible, trachea, trunk, outer trunk, left and right parotids, left and right inner ear, left and
right eye, left and right submaxillary glands, left optic nerve as well as the planning target
volume (PTV), clinical target volume (CTV) and gross tumor volume (GTV). Segmentations
were performed by experienced radiation oncologists. Patients were prescribed a dose varying
from 66 to 70 Gy which was administered in multiple fractions.

The second dataset is a public dataset available through the OpenKBP challenge [120]. We
utilized the available 340 H&N patients as 128 x 128 x 128 volumes treated with IMRT only.
The manually segmented structures include : brain stem, spinal cord, right and left parotids,
esophagus, larynx, mandible as well as the PTV 70, PTV 63 and PTV 56. Segmentations
were also performed by experienced radiation oncologists. The latter refers to the high-dose
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target volume receiving 70 Gy, the mid-dose volume receiving 63 Gy and the low-dose volume
receiving 56 Gy. Each patient was prescribed a dose of 70 Gy administered in 35 fractions.

For both datasets, we included the computed tomography as the first input channel and
kept the structure masks in a binary format, where the ones indicate the voxels assigned to
the structure and where each structure was represented by a separate channel. In total, the
input data was represented by 21 channels for the in-house dataset (one CT and 20 structure
channels) and by 11 channels for the public dataset (one CT and 10 structure channels).

5.3.2 HDA U-Net architecture

Figure 5.1 Schematic of the proposed HDA U-Net architecture that combines dense ele-
ments with attention mechanisms.

Standard U-Net aspects

Standard U-Net architectures [52] consist of an encoder that skips features to a decoder
at each resolution in the network. The encoder acts as a downsampling path where the
original input resolution is successively halved while the number of features grows. That way
the model progressively integrates more spatial information as its receptive field grows. At
each stage in the decoder, the features go through an upsampling operation followed by a
convolution and are then combined with features drawn from the encoder. These long skip
connections are key in helping the network predict high resolution detail.
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Dense elements

The proposed model is based on hierarchically dense connected U-Nets which are used to
capture the different sections of the model within a hierarchy [91], where the input’s reso-
lution remains constant—namely between two max pooling and two upsampling operations.
This type of model introduces two key operations : the dense convolution and the dense
downsampling operations. The dense convolution consists of the the application of a 3x3x3
convolution followed by a ReLU, the result of which is concatenated to the previous features
similarly to short skip connections in a DenseNet architecture [51]. This sequence happens
twice at each hierarchy except in the bottom-most stage where it is repeated four times. It
is a widespread practice in encoder-decoder architectures that improves the representation
capabilities of the network at a low computational cost given the low input resolution in these
layers (8x8x6 in our case). The dense downsampling operation concatenates the result of a
3x3x3 convolution with stride 2 followed by a ReLU with the previous features downsampled
by a factor of 2 by max pooling. Together, this ensures that the number of features grows
linearly with each operation while staying relatively low compared with a standard 3D U-Net
architecture [53]. The global architecture is presented in Fig 5.1.

Attention mechanisms

Soft attention gates specifically designed for U-Nets were incorporated in the proposed archi-
tecture [117, 118]. Fig 5.2 depicts the implementation of the attention gate used in the pro-
posed model. Instead of directly concatenating the skipped information with the upsampled
features, the attention gate aims at tuning coefficients to suppress less relevant activations in
the skipped features. More precisely, skipped features and upsampled features are convolved
and summed before a ReLU, then the ReLU output is reweighted into attention coefficients
in [0, 1] ; the exact implementation details can be found in the figure. The expanding path
of the U-Net then resumes, the skipped features are multiplied by these coefficients and
concatenated with the upsampled features.
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Figure 5.2 Schematic of the implemented attention gate using skipped features and upsam-
pled features to produce attention coefficients.

Proposed HDA U-Net architecture details

The proposed HDA U-Net architecture implements the dense convolution and dense down-
sampling operations, with the addition of a batch normalization layer after each convolution,
to produce a combined output which is then used by the attention gates. The proposed
model uses a growth rate of 16 to match the number of features added at each convolution
within a hierarchy in the HD U-Net. The number of features entering the attention gate after
upsampling and convolution was set to 64 to concord with previous studies [91].

To better compare performance, each model was designed to have the same number of down-
sampling operations resulting in 3.4M parameters for the HD U-Net, 26M for the Attention
U-Net and 3.5M for the HDA U-Net.

5.3.3 Training and validation

We repeated the experiments randomly initialized using three different random seeds on our
in-house dataset, each time splitting the data into training (70%), validation (15%) and test
(15%) subsets. For training on the public data, we used the same training, validation and
test sets as defined in the challenge setup which consists in a training set of 200 patients, a
validation set of 40 patients and a test set of 100 patients. In both cases, the best version
of the model’s weights was determined by the epoch that obtained the lowest validation loss
and then evaluated on the testing data. Both datasets had their input CT images and output
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radiation doses standardized via min-max normalization.

We implement the differential approximation of the DVH [93] which given a structure s, its
associated binary mask Ms and a volumetric dose D can be defined as :

D̃V Hs(D, Ms) = (vs,d1 , vs,d2 , ..., vs,dn) (5.1)

where the volume vs,dt is a volume v with voxel intensities at or above a threshold value dt

for a given structure s, which can be approximated as :

vs,dt(D, Ms) =
∑

i,j,k Sigmoid( m
βt

(Di,j,k) − dt))Ms(i, j, k)∑
i,j,k Ms(i, j, k) (5.2)

where Sigmoid(x) = 1
1+e−x is the sigmoid function, m is a steepness parameter, βt is the bin

width of the histogram and i, j, k are voxel indices for the 3D arrays. The t is an index for
the dose threshold values and bin widths.

We have chosen a maximum dose threshold dt by searching the range [0, 80] Gy, with an
increment step size of 1 Gy. Following the results of the original paper, we set the steepness
value to m = 1. This small value ensures model convergence while retaining a fair approxi-
mation of the DVH. For more information on parameter choices, please refer to the source
material [93].

This leads to the definition of the DVH objective as :

LDV H(Dtrue, Dpred, M) = 1
ns

1
nt

∑
s

∥∥∥D̃V Hs(Dtrue, Ms) − D̃V Hs(Dpred, Ms)
∥∥∥2

2
(5.3)

where Dtrue and Dpred are the ground truth and predicted doses respectively, ns is the number
of structures and nt the number of threshold values.

This objective was included in the loss function of the networks in a weighted manner as
LT otal = w1LMSE + w2LDV H with w1 = 1 and w2 = 0.1. These were chosen so that a
trained model would exhibit the same magnitude for both terms. Also, we observed that
when dealing with additional losses, keeping a strong driving MSE was key in achieving
proper convergence. We used the Adam optimizer [105] with a learning rate of 1 x 10−3, a
batch size of 1 and default parameters β1 = 0.9, β2 = 0.999, ϵ = 1 x 10−7. All models were
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trained for 200 epochs. Neural networks using the simple MSE objective were trained and
evaluated using an NVIDIA V100 SXM2 GPU with 16 GB dedicated RAM. Neural networks
using the weighted MSE-DVH objective were trained and evaluated using an NVIDIA Titan
RTX GPU with 24 GB dedicated RAM.

5.3.4 Dosimetric measurements

Models were evaluated using the following dosimetric measurements : coverage values (D99,
D98, D95), max dose value (Dmax), homogeneity (H1 = D2−D98

D50 and H2 = D95
D50), conformity

index, van’t Riet conformation number [34] ( (VP T V ∩ V100%Iso)2

VP T V ×V100%Iso
), mean dose error (Dmean), as

well as sample DVH curves. The coverage metrics are computed within the tumor, measuring
the percentage of predicted dose relative to the prescribed dose, considering the 1st (D99),
2nd (D98) and 5th (D95) percentile of predicted doses. These metrics ensure that the vast
majority of cancerous tissues are treated at a high percentage of the prescribed dose. Similarly,
the max dose value shows the percentage of max predicted dose relative to the max prescribed
dose (Dmax). The homogeneity indices are computed within the PTV as well. They depend
on the difference between the worst predicted dose value and the best one, normalized over
a median predicted dose value. They convey how homogeneously the tumor is treated across
its entire volume. The conformity index and conformation number measure how many voxels
meet the expected radiation threshold on the target volumes while the mean dose error
acts as a broad measurement of quality and gives an idea of the error to expect for each
structure. Finally, given a dose in Gray, the DVH shows the volume of tissue receiving at
least that amount of radiation. It allows easily verifying the satisfaction of constraints on the
maximum and minimum dosage for each structure. To measure the statistical significance
of these metrics, we performed a two-tailed student’s t-test in Microsoft Excel between the
predictions’ scores of the proposed method and the predictions’ scores of each other presented
method.

5.4 Results

The experiments were divided into two categories. The first set of experiments focused on the
in-house dataset using clinical data from our institution, while the second set of experiments
were performed on the public data from the OpenKBP challenge.
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5.4.1 Clinical in-house dataset

Tableau 5.1 Coverage and max dose values for each model with ground truth values. Note :
* shows that values are significantly different than the proposed HDA U-Net (DVH) results
on the test data (p < 0.05). The best values among the architectures are shown in bold in
each column.

Architectures D99 D98 D95 Dmax
HD U-Net 0.86* ± 0.03 0.88* ± 0.03 0.90* ± 0.02 1.08 ± 0.02
Attention U-Net 0.86* ± 0.03 0.88* ± 0.03 0.90* ± 0.03 1.09* ± 0.03
HDA U-Net 0.89* ± 0.03 0.90* ± 0.02 0.93* ± 0.02 1.07 ± 0.04
HD U-Net (DVH) 0.89* ± 0.02 0.91* ± 0.02 0.93* ± 0.01 1.08* ± 0.01
Attention U-Net (DVH) 0.91 ± 0.01 0.92 ± 0.01 0.95 ± 0.01 1.19* ± 0.18
HDA U-Net (DVH) 0.92 ± 0.01 0.93 ± 0.01 0.95 ± 0.01 1.06 ± 0.02
Ground truth 0.96 ± 0.00 0.97 ± 0.00 0.98 ± 0.00 1.03 ± 0.00

Table 5.1 shows the PTV coverage and max dose values for the in-house dataset. All values
are reported as a percentage of the prescribed dose. The Attention U-Net, the HD U-Net
and the proposed HDA U-Net all receive a noticeable performance boost with the addition of
the DVH loss on all coverage metrics. Overall the Attention U-Net and the proposed method
outperform every other architecture on all coverage metrics. The proposed method does so
while maintaining a significantly lower max dose value.

Tableau 5.2 Homogeneity and conformity values for each model with ground truth values.
Note : * shows that values are significantly different than the proposed HDA U-Net (DVH)
results on the test data (p-values < 0.05). The best values among the architectures are shown
in bold in each column.

Architectures H1 H2 CI van’t Riet
HD U-Net 0.18* ± 0.03 0.87* ± 0.01 0.40* ± 0.06 0.28* ± 0.03
Attention U-Net 0.19* ± 0.01 0.86* ± 0.01 0.44 ± 0.14 0.32* ± 0.13
HDA U-Net 0.15* ± 0.04 0.89* ± 0.03 0.45 ± 0.18 0.33* ± 0.10
HD U-Net (DVH) 0.14* ± 0.02 0.90* ± 0.02 0.41* ± 0.03 0.36* ± 0.03
Attention U-Net (DVH) 0.17* ± 0.09 0.90* ± 0.04 0.55 ± 0.01 0.42 ± 0.06
HDA U-Net (DVH) 0.10 ± 0.02 0.93 ± 0.01 0.53 ± 0.05 0.45 ± 0.03
Ground truth 0.06 ± 0.00 0.96 ± 0.00 0.85 ± 0.03 0.70 ± 0.03

Table 5.2 shows the homogeneity and conformity values for the in-house dataset. Similarly,
the addition of the DVH loss improves the performance of every architecture. The proposed



54

method significantly outperforms all methods on the homogeneity metrics H1 and H2 and
competes with the Attention U-Net on the conformity metrics. Performance remains quite far
from reference scores for both the conformity index and the van’t Riet conformation number
regardless of the network.

Figure 5.3 Dose examples overlapped with the input CT for two sample test patients from
ground truth, HD U-Net, Attention U-Net, HDA U-Net and proposed HDA DVH U-Net.

Fig 5.3 shows predicted dose volumes on two sample patients from the in-house dataset.
Every architecture is able to generate visually satisfying plans compared with the reference
which justifies the extensive use of several metrics to properly differentiate them. However
for the first example patient we can observe a shortage of dose in Gy around the mouth for
the Attention U-Net and the HD U-Net, this is more visible on the sagittal and axial views.
Overall, the proposed architecture yields the lowest average dose error on both examples with
a plan within 3.8% and 2.4% average error of the reference distribution.
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Figure 5.4 Dose mean percent error per structure for each model on the in-house dataset.

Fig 5.4 shows the average mean dose error for each architecture, on each structure of the
in-house dataset. These are reported as a percentage of the prescription dose which gives an
approximate idea of the quality to expect per structure. The addition of the DVH loss in all
three architectures helped reduce the dose error in most structures. We observed up to a 2%
reduction in dose error for the submaxillary glands, and up to a 4% reduction for the PTV,
CTV and GTV. The Attention U-Net yields the lowest error on average on the OARs with
a mean dose error of 4.4% (4.6% for proposed) while the proposed method yields the lowest
error on average on TVs with a mean dose error of 1.7% (2.0% for Attention U-Net).
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Figure 5.5 DVH curves for a sample test patient with doses from ground truth (solid line),
HDA U-Net (dashed line) and proposed HDA U-Net using DVH loss (dotted line).

Fig 5.5 shows some sample DVH curves from a patient from the in-house dataset. To de-
monstrate the influence of the DVH loss on the performance, and for the sake of readability,
we have chosen to include only the ground truth (in solid line), the HDA U-Net trained with
MSE (in dashed line) and the proposed HDA U-Net trained with a weighted sum of MSE
and DVH loss (in dotted line). For this sample patient, the curves of the proposed model are
closer to the ground truth ones on a vast majority of structures (with the exception of the
esophagus and left parotid).
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5.4.2 OpenKBP challenge public dataset

Tableau 5.3 Coverage and max dose values for each model with ground truth values. Note :
* shows that values are significantly different than the proposed HDA U-Net (DVH) results
on the test data (p-values < 0.05). The best values among the architectures are shown in
bold in each column.

Architectures D99 D98 D95 Dmax
HD U-Net 0.93* ± 0.02 0.94* ± 0.02 0.96* ± 0.01 1.07 ± 0.03
Attention U-Net 0.93* ± 0.03 0.94* ± 0.02 0.96* ± 0.02 1.05* ± 0.02
HDA U-Net 0.94* ± 0.03 0.95* ± 0.02 0.97* ± 0.02 1.06 ± 0.02
HD U-Net (DVH) 0.92* ± 0.03 0.94* ± 0.03 0.96* ± 0.02 1.07 ± 0.02
Attention U-Net (DVH) 0.94 ± 0.02 0.96 ± 0.02 0.97 ± 0.01 1.10* ± 0.05
HDA U-Net (DVH) 0.95 ± 0.03 0.96 ± 0.02 0.98 ± 0.02 1.07 ± 0.03
Ground truth 0.96 ± 0.05 0.97 ± 0.04 0.99 ± 0.03 1.06 ± 0.03

Table 5.3 shows the PTV coverage and max dose values for the public dataset. The Attention
U-Net and the proposed HDA U-Net receive a noticeable performance boost with the addition
of the DVH loss on all coverage metrics. Overall, the Attention U-Net and the HDA U-Net
using the DVH loss achieve significantly higher coverage scores than the HD variant. The
max dose value is similar for all methods except Attention U-Net which scores lower without
the DVH loss and higher with it.

Tableau 5.4 Homogeneity and conformity values for each model with ground truth values.
Note : * shows that values are significantly different than the proposed HDA U-Net (DVH)
results on the test data (p-values < 0.05). The best values among the architectures are shown
in bold in each column.

Architectures H1 H2 CI van’t Riet
HD U-Net 0.12* ± 0.03 0.91* ± 0.02 0.67* ± 0.10 0.65* ± 0.10
Attention U-Net 0.09 ± 0.02 0.94 ± 0.01 0.62* ± 0.17 0.60* ± 0.17
HDA U-Net 0.09* ± 0.04 0.93* ± 0.01 0.78 ± 0.12 0.76 ± 0.12
HD U-Net (DVH) 0.10* ± 0.03 0.93* ± 0.02 0.77 ± 0.12 0.76 ± 0.12
Attention U-Net (DVH) 0.09* ± 0.02 0.93* ± 0.01 0.80 ± 0.10 0.78 ± 0.10
HDA U-Net (DVH) 0.08 ± 0.02 0.94 ± 0.01 0.79 ± 0.15 0.75 ± 0.14
Ground truth 0.08 ± 0.04 0.96 ± 0.05 0.87 ± 0.19 0.77 ± 0.19

Table 5.4 shows the homogeneity and conformity values for the public dataset. The HD U-
Net and the proposed HDA U-Net receive a noticeable performance boost with the addition
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of the DVH loss on all homogeneity and conformity metrics. The proposed method scores
the highest in terms of homogeneity with near ground truth level of quality while retaining
reasonable conformity values.

Figure 5.6 Dose examples overlapped with the input CT for two sample test patients from
ground truth, HD U-Net, Attention U-Net, HDA U-Net and proposed HDA DVH U-Net.

Fig 5.6 shows dose prediction examples on sample patient cases from the public dataset. The
dose distribution are close to ground truth across all architectures but tend to present higher
levels of radiation around the throat for the first patient. On the same note, predictions are
way smoother than the reference plans which demonstrate the inability of the MSE-trained
models to replicate perfect beam-like trajectories. Overall, the proposed architecture yields
the lowest average dose error on both examples with a plan within 4.0% and 2.2% average
error of the reference distribution.
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Figure 5.7 Dose mean percent error per structure for each model on the public dataset.

Fig 5.7 shows the average mean dose error for each architecture, on each structure of the
public dataset. These are reported as a percent of the prescribed dose. The error values are
considerably lower for the public dataset yet the same observations hold true : the DVH loss
positively impacts the dose error across all three architectures. The Attention U-Net and the
proposed method yield the lowest error on average on the OARs with a mean dose error of
2.4% while the proposed method yields the lowest error on average on TVs with a mean dose
error of 1.4% (1.5% for Attention U-Net).

Figure 5.8 DVH curves for a sample patient with doses from ground truth (solid line), HDA
U-Net (dashed line) and proposed HDA U-Net using DVH loss (dotted line).

Fig 5.8 shows some sample DVH curves from a patient of the public dataset. For this sample
patient, the proposed model’s curves are consistently closer to the ground truth ones (except
for the mandible between 15 and 30 Gy). Overall, the proposed method follows much closely



60

the ground truth both in terms of value range and curve shape.

5.5 Discussion

The proposed HDA U-Net demonstrated the best performance across most dosimetric mea-
surements with a significant improvement over every other architecture in both Dmax and
homogeneity scores. It is important to note that this is true on both datasets as well as
with and without the DVH loss function. Furthermore, in most cases, the weighted MSE-
DVH improved the performance of the HD U-Net, the Attention U-Net and the proposed
method. We believe this is an indication of the importance of using domain knowledge in
deep learning when dealing with dosimetric predictions from medical imaging data. However,
both the dense elements and the DVH objective significantly increase memory usage during
training. Every tested architecture is able to produce accurate dose plans within less than a
second (depending on the size of the scans), which makes them very relevant for real-time
applications, such as for adaptive radiotherapy procedures. As part of the clinical workflow,
the developed method allows physicians to quickly access a feasible dose distribution and
gives the dosimetrist a concrete objective. This should considerably decrease the number of
iterations and thus shorten the overall treatment planning phase.

Adequately choosing what to give the model as inputs plays a big part in developing a deep
learning architecture. In recent dose prediction tasks, the patient CT is not always included as
an input [91]. In our experiments however, its inclusion made a noticeable difference in terms
of convergence. With the additional information included in the tomography, our networks
were able to converge faster and more smoothly, achieving better performance. We ran a
small experiment in which the CT was omitted at prediction time and the network would
produce very diffuse plans, as if it lacked boundaries. We believe the CT may offer additional
points of reference for the network to accurately set radiation values.

The public dataset allows a reproducible comparison to many other methods, whereas the
in-house dataset is more realistically variable and contains twice as many structures. We
observe on the latter a wider score gap between the predicted dose and the reference dose.
For example, the highest D95 coverage is within 3% of the reference score (0.95 vs 0.98)
while it is within 1% on the public data (0.98 vs 0.99). The same is true for most metrics,
especially the conformity measurements, and underlines the impact of standardization on
deep learning methods. One of the study goals is to evaluate the performance of the proposed
model in various contexts. Systematically identifying and dealing with outliers remains an
open problem in cancer treatment, meaning that outlier-resistant architectures ought to be
developed.
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The addition of the DVH loss did improve performance overall, however it seems to mostly
benefit the PTVs, especially on the in-house dataset. The PTV channels may hold much
needed information on the localization of the tumor and may drive the network to focus
on them. On the other hand, nearby vital organs are also part of the dosimetric objective.
That is why most knowledge-based planning methods rely on constraints on both tumors and
organs at risk to generate viable plans. Different ways of conveying this concept with deep
learning methods include giving the model expected values for each structure [121] or distance
to target information [122, 123]. In practice, instead of having structure masks containing
binary values, the channels can hold these meaningful values for the given structure. The
network can learn to pay attention to these values and hopefully improve the plan quality.
In our experiments, both inclusions of expected values and distance-to-target information
were effective with shallower 2D predictors. They were harder to fine-tune for our deeper 3D
architectures and often lead to convergence and saturation issues. Another way to integrate
these constraints in our deep learning pipeline would be to weight errors differently depending
on the region they occur in. Liu et al. explored this idea through a modified MSE that gives
higher weights to points that belong to smaller structures [124]. As a future study, we plan
to investigate this idea further by applying various weighting strategies to both the standard
MSE and the DVH loss. We think that having more power over specific organs might be
particularly relevant for body areas that present a large variety of structures such as the
H&N region.

The in-house data is particularly challenging because it shows variable prescribed doses, dif-
ferent fractions, different treatment objectives, artifacts, etc. It contains a realistic variety
of cases, each delineated by one of thirteen different physicians. This represents a variety of
annotation styles, all of which may be equally correct, that the model must learn to gene-
ralize from when producing a dose prediction. Similarly, there may not be a single “ground
truth” for dose prediction as different physicians may differ in their planning approach. For
a model to produce useful outputs for a physician, it must be capable of producing outputs
that match that physician’s style with specific case-by-case considerations and thus require
minimal adjustment. In future work, we would like to include the ability to modify outputs to
match the physician’s style. Balagopal et al. explored this idea by collecting annotations from
different physicians and training a model with a separate decoder for each physician [125].
Further customization of the output can be achieved by developing a semi-automated method
for the physician to submit corrections of the output to the model in an iterative fashion. One
could even allow the physician to set constraints which are input into the model, as in hy-
pernetworks that take hyperparameters as input [126]. These constraints could be per-region
target dose values or even target dose values for specific pixels.
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5.6 Conclusion

We developed a hierarchically dense attention U-Net architecture, HDA U-Net, to predict
3D dose distributions for H&N cancer patients. Our architecture integrates dense elements
and soft attention gates in a 3D U-Net architecture. We explored the addition of a clinical
objective with a weighted MSE-DVH loss function and proved it could be relevant in H&N
cancers. We compared our proposed model with two variants of the U-Net : the HD U-Net
and the Attention U-Net. The proposed method yielded the best results on two distinct
datasets, showing improved generalization capabilities. Using the DVH objective, the HDA
U-Net outperformed the HD U-Net on all metrics and outperformed the Attention U-Net on
homogeneity while maintaining high conformity levels and a significantly lower max dose. The
dose distributions can be generated within one second, making it very applicable for real-time
purposes and allowing physicians to quickly produce a feasible goal for the dosimetrist to use
as reference for planning. In future work, we plan to explore different weighting strategies
to further improve the quality of the plans around specific organs and include the ability to
match a physician’s style to better cope with variability within delineations.
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Appendix

Tableau 5.5 Parameters, training and prediction time for each model.

Total
parameters

Average training time
per epoch

Average prediction time
(excluding environment

loading time)
In-house

± 5s
Public
± 10s

In-house
± 0.05s

Public
± 0.07s

HD U-Net 3.4M 134s 402s 0.50s 0.74s
Attention U-Net 26M 120s 315s 0.43s 0.67s
HDA U-Net 3.5M 141s 402s 0.51s 0.75s
HD U-Net (DVH) 3.4M 145s 404s 0.52s 0.87s
Attention U-Net (DVH) 26M 123s 320s 0.44s 0.67s
HDA U-Net (DVH) 3.4M 148s 414s 0.53s 0.88s



64

CHAPITRE 6 DISCUSSION GÉNÉRALE

6.1 Autour de la segmentation des structures critiques

L’article présenté au chapitre 4 montre le développement d’une solution pour segmenter
automatiquement les structures critiques sur un CT scan d’un patient. Afin de tenir compte
des dépendances existantes entre les organes d’un même patient (distance, position, etc),
une segmentation conjointe de tous les organes est d’abord envisagée mais ne permet pas de
répondre entièrement au problème.

En effet, un fort déséquilibre dans l’apparition des classes à segmenter mène à l’obtention
de résultats acceptables pour les organes les plus volumineux mais quasi-nuls pour les plus
petites structures. Pour relever ce défi, les segmentations des douze structures ne sont plus
prédites par un même modèle mais par autant de réseaux. Deux architectures semblables sont
alors utilisées : une architecture peu profonde à trois niveaux et une architecture profonde
à six niveaux. Dans le but de ré-intégrer les dépendances inter-organes dans ces modèles de
prédiction et d’inclure plus de données, deux technologies de transfert de poids sont explorées :
un transfert croisé entre organes et un calcul de moyenne de poids. Si le simple transfert de
poids obtient des résultats inconsistants, l’état généré par la moyenne de poids semble donner
une initialisation suffisamment spécifique pour accélérer et améliorer les performances des
modèles.

Cette solution présente néanmoins de fortes limitations. Tout d’abord elle a été testée uni-
quement pour segmenter les structures critiques et non les volumes tumoraux. Ces derniers
jouent pourtant un rôle prépondérant dans l’étape suivante d’élaboration des plans de doses.
En effet, une expérience simple consiste à remplacer les champs réservés à ces volumes dans
nos modèles de génération de plans de dose par des champs vides. Les plans générés dans
ces conditions ne présentent presque plus de radiations, prouvant que ces volumes portent
une très grande partie de l’information. La segmentation des volumes tumoraux est égale-
ment moins documentée que la segmentation d’organes (presque trois fois moins de résultats
sur les bases de données Compendex et Inspec entre 1980 et 2021) et introduit encore plus
de variabilités dans les contours selon l’opérateur, l’hôpital et même le pays [8]. Cela reste
ainsi une tâche importante qui repose généralement sur plusieurs modalités d’imagerie et sur
plusieurs contrastes pour parfaire les segmentations des réseaux de neurones [127,128].

Aussi, une autre limitation est apparue avec l’échantillonnage des patchs d’entraînement
qui avait tendance à produire une grande proportion de patchs vides. En plus de ralentir
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l’entraînement des modèles, cela a pu également favoriser les problèmes rencontrés lors de
la prédiction conjointe des segmentations. Un nouveau mode d’échantillonnage a été déve-
loppé et adopté pour entamer le projet suivant la génération de plans de dose. D’autres
améliorations futures possibles comprennent le développement d’une moyenne pondérée des
prédictions et d’une moyenne pondérée des poids, avec une combinaison apprise par un MLP
par exemple. Le but est de s’assurer que les prédictions ou les poids extraits des réseaux
agissent de façon constructive. Nous pensons également inclure plus de données pour vérifier
que les performances restent bonnes sur un plus large panel de cas.

Enfin, au vue de la grande diversité de structures considérées, le score Dice n’est peut-être pas
suffisant. Cette métrique possède en effet une grande sensibilité à la taille de l’objet considéré.
Un même écart de quelques pixels peut avoir un faible impact sur les valeurs de score d’un
gros volume mais un fort impact sur les valeurs d’un volume plus faible. L’utilisation d’une
fonction de perte composée du score Dice et d’une distance résistante à de telles variations,
comme la distance de Hausdorff par exemple, pourrait être envisagée.

6.2 Autour de la génération de plans de dose

L’article présenté au chapitre 5 détaille l’élaboration d’une solution pour générer efficacement
des plans de dose. Les premiers obstacles rencontrés pour ce volet du projet ont été la com-
préhension et l’analyse de la base de données suivis des problématiques liées à la génération
des plans. Pour éclaircir ces points, plusieurs rencontres avec des professionnels du CHUM
ont été nécessaires.

6.2.1 Rencontres avec des professionnels du CHUM

Les échanges avec le radio-oncologue Phuc Felix Nguyen-Tan ont permis d’introduire des
notions de base en radiothérapie portant notamment sur : les différents types d’images ; le
déroulement classique de la planification, des premières phases de diagnostic à l’élaboration
de contraintes précises ; l’évaluation des plans, la compréhension et le choix des métriques ;
les connaissances préalables disponibles comme la dose prescrite et les seuils d’irradiation
maximum par organe. Toutes ces informations ont alimenté les discussions sur le projet et
auront sans conteste façonné la solution proposée.

Un certain nombre de défis ont également émergé des rencontres avec le radio-oncologue,
notamment sur : les objectifs de traitement variés (curatif, palliatif, post-chirurgie) ; la mul-
tiplicité des localisations des tumeurs et la nécessité d’irradier des zones d’expansion futures
(sans tumeur apparente) ; la variabilité inter-observateur ; la distinction entre cas typiques et
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cas particuliers de traitements. La formulation de ces défis a mené à un centrage de l’étude
sur un échantillon viable pour des expériences d’apprentissage machine et des solutions com-
plémentaires ont été exposées en discussion du chapitre 5.

Les échanges avec l’expert dosimétriste Robert Doucet ont eux fait émerger des considérations
plus techniques sur le processus d’optimisation, à savoir : l’identification des entrées (CT,
segmentations, contraintes enrichies) et des sorties de l’algorithme Monte Carlo (deux à trois
plans dans le cas du CHUM) ; la durée du processus (une à quatre heures) ; des considérations
matérielles et physiques qui impactent la production de plan par la machine (simulation des
trajectoires et interactions des particules, vitesse de rotation du bras de l’accélérateur linéaire,
vitesse des lames permettant la modulations des rayons, etc). Notre étude ayant privilégié
l’intégration d’aspects cliniques, ces aspects physiques n’ont pas été abordés. Néanmoins
certains travaux incluent ces aspects et se basent même sur des méthodes similaires à celles
explorées dans cette étude (réseaux convolutifs et fonction de perte modifiée) [129].

6.2.2 Développement d’un pipeline d’apprentissage profond

Approche en pleine résolution et ’downscaling’

Le deuxième enjeu important pour cette partie du projet a été de développer un pipeline
d’apprentissage profond tout en gardant un coût raisonnable. Pour cela, une approche par
patch a d’abord été développée pour utiliser les images du dataset interne en pleine résolution
à coût réduit. Cependant, la reconstruction des plans de dose dans cette configuration laisse
apparaître des artefacts indésirables qui rompent la continuité des plans. Rétrospectivement,
après avoir constaté la grande importance accordée aux volumes tumoraux par le modèle,
une solution de pré-traitement aurait pu être d’ajouter une entrée supplémentaire avec des
volumes élargis. Cela aurait permis de s’assurer que tous les patchs disposent d’information
sur la localisation des tumeurs et aurait peut-être réduit les ruptures de continuité entre
patchs. Une solution de post-traitement a été succinctement testée : les patchs prédits ont
été superposés et des valeurs moyennes calculées aux frontières. Si cette solution a permis
de donner un aspect plus lisse aux plans, elle a introduit un compromis entre temps de
reconstruction et qualité des plans, ce qui a notamment éloigné la méthode globale d’une
application en temps réel.

Finalement l’approche par patch a été abandonnée au profit d’une prédiction des volumes en
une seule fois. Pour cela, les données CT, les segmentations et les plans ont été réduits de taille
d’un facteur quatre avec une interpolation par spline. Les algorithmes ont ainsi bénéficié d’un
entraînement accéléré et ne nécessitent plus de reconstruction finale. La méthode développée
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reste un outil de visualisation, ainsi la perte de résolution a semblé négligeable face au gain
en temps et en qualité. Aussi, avec ce changement, les images provenant du dataset interne
se sont rapprochées du format des images du dataset public ce qui nous a permis de faire
une comparaison plus claire des performances sur les deux bases de données. Cela reste une
limitation de la méthode proposée qui pourrait par exemple être surmontée avec l’intégration
de modules de super résolution [130] appliqués en radiothérapie [131] ou simplement avec
l’évolution des capacités GPU.

Fonctions de perte

La solution développée utilise un objectif mixte combinant une erreur quadratique moyenne
à un histogramme de volume de dose différentiable. Cependant, deux autres objectifs ont été
envisagés utilisant respectivement les surfaces d’isodose et la détection des contours. Le long
d’une surface d’isodose, la dose administrée reste constante. Ces surfaces sont généralement
définies à intervalle régulier (tous les 10 Gy par exemple) et permettent de donner une plage
de dose souhaitée par pixel. La détection des contours d’une image peut être obtenue à
moindre coût par convolution avec des filtres de Sobel [40]. Cette opération révèle les zones
de fortes variations d’intensité dans une image en approximant les gradients.

Dans notre étude, nous avons essayé d’intégrer ces deux notions sous forme de fonction de
perte. Pour cela, les surfaces d’isodose ont été obtenues par seuillage des distributions de
référence et ont donné un intervalle cible pour chaque pixel. Il suffit alors de renvoyer un
coût nul quand le pixel est dans l’intervalle souhaité ; un coût proportionnel à la distance à
l’intervalle quand le pixel est en dehors. En ce qui concerne les contours, les distributions de
référence et prédites sont filtrées par des opérateurs de Sobel 3D puis comparées via MSE.
Les deux objectifs associés à une MSE ont permis d’améliorer légèrement les performances
d’un réseau U-Net de base mais pas celles de nos architectures plus avancées, montrant des
résultats variables d’un entraînement à l’autre.

Finalement, l’objectif basé sur la combinaison MSE-DVH a montré de bien meilleurs gains
de performance et ce sur toutes les architectures testées, il a donc été conservé. L’objectif
actuel comporte néanmoins des limites puisque les réseaux développés semblent produire
plus d’erreurs sur les organes à risque que sur les volumes tumoraux. Pour une amélioration
future, nous envisageons de rajouter des poids par structure dans les fonctions de perte pour
avoir plus de contrôle sur les structures ciblées lors de l’entraînement [124].
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Pistes d’amélioration de l’architecture globale

D’un point de vue architectural, la méthode proposée combine des éléments denses à des
modules d’attention. Ces derniers sont employés de façon restreinte puisque seules les convo-
lutions d’une même résolution (ou hiérarchie) sont densément reliées et seules les ’long skip
connections’ de l’encodeur-décodeur présentent les modules d’attention. L’architecture U-Net
a ainsi pu être enrichie tout en gardant un nombre de paramètres, des temps d’entraînement
et des temps de prédiction faibles. Toutefois, le modèle pourrait servir de base de travail
et connaître des améliorations dans son architecture globale. Pour ce type d’applications,
les réseaux antagonistes génératifs (GAN) [82] utilisent habituellement un générateur de
type encodeur-décodeur, un rôle que notre ’HDA U-Net’ pourrait jouer. Malgré leur grande
quantité d’hyperparamètres et leur entraînement difficile, ils donnent généralement des per-
formances accrues [89, 90, 93]. Aussi, certains papiers de recherche incluent une distribution
de dose dans l’entrée de leur réseau. Ce plan peut être une distribution grossière générée
rapidement [132] ou même une distribution optimale issue d’un atlas de données [133, 134].
Cette nouvelle entrée permettrait au réseau de disposer d’une dose initiale qu’il pourrait
apprendre à moduler pour un patient spécifique.

6.2.3 Intégration dans le fonctionnement clinique

Reste la question de l’intégration dans le pratique clinique en radio-oncologie. Malgré les
limitations énoncées, la méthode de segmentation de structures critiques proposée est pleine-
ment fonctionnelle et pourrait facilement intégrer les logiciels d’acquisition utilisés dans les
hôpitaux. La méthode de génération de distribution de doses proposée reste une preuve de
concept puisqu’elle ne permet pas de produire les paramètres nécessaires à la machine pour
délivrer le plan. Néanmoins, elle offre un outil de visualisation que nous pensons utile, permet-
tant de produire une distribution concrète et réalisable pour un patient donné. Sa capacité
de prédiction en temps réel devrait permettre d’accélérer les échanges entre les professionnels
concernés en les assistant dans la conception du plan.
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CHAPITRE 7 CONCLUSION

La région de la tête et du cou est un foyer propice à l’apparition des tumeurs cancéreuses,
accueillant des tumeurs aux localisations variables et toujours à proximité de structures
critiques. Selon l’était de l’art pour région étudiée, le compromis de traitement repose toujours
sur une objectif double : il est impératif d’irradier les volumes tumoraux à la dose prescrite
tout en préservant les organes sains du patient. Malgré les avancées technologiques ayant eu
un impact sur les étapes cruciales d’élaboration des contours et des distributions de dose, le
processus de planification exige encore aujourd’hui un temps considérable et une expertise
précieuse de la part des professionnels de santé. L’objectif aura donc été de proposer des
méthodes efficaces pour accélérer et uniformiser ces étapes exigeantes du traitement du cancer
de la tête et du cou.

Nous avons pour cela exploré des modèles d’apprentissage profond de type encodeur-décodeur
convolutifs. Ils nous ont permis de synthétiser et transformer les données d’imagerie médicale
pour obtenir des contours cliniques et des distributions de dose de bonne qualité. Le recours
à des méthodes de transfert de poids a permis de ré-utiliser l’information acquise par certains
modèles pré-entraînés sur des données spécifiques pour initialiser et améliorer l’entraînement
de nos réseaux profonds. Aussi, nous avons développé une architecture légère intégrant des
convolutions denses et des modules d’attention. Elle a démontré des performances accrues face
à deux architectures de l’état de l’art sur des bases de données internes et publiques. Enfin,
l’implémentation d’un objectif mixte incluant des aspects cliniques a permis d’améliorer les
performances de tous les réseaux, démontrant une fois de plus l’intérêt des connaissances du
domaine pour le traitement du cancer de la tête et du cou.

Cependant, les méthodes développées comportent plusieurs limitations. En particulier, la
méthode de segmentation a été testée sur les structures critiques uniquement et pourrait
nécessiter l’utilisation d’autres modalités pour segmenter aussi précisément les volumes tu-
moraux. Aussi, la méthode de génération de distributions de dose proposée reste un simple
outil de visualisation pour assister les professionnels concernés dans l’élaboration d’un plan
délivrable. Des améliorations futures de nos méthodes sont envisageables. D’abord avec l’utili-
sation d’une combinaison apprise des prédictions ou des poids de nos réseaux de segmentation
qui permettrait d’assurer une interaction constructive entre les informations extraites de plu-
sieurs réseaux. Pour la génération de distributions de dose, nous pensons que l’ajout d’un
objectif antagoniste et d’une dose initiale pourrait bonifier l’entraînement de nos modèles.
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