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Introduzione

Immagine PET:

Distribuzione spaziale del tracciante
radioattivo emettitore B*
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Perdita di segnale causata dall’attenuazione fotonica per effetto fotoelettrico e Compton
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Fattore moltiplicativo di correzione
per l'attenuazione (ACF):

ACF; or = eJior0)dx

u coefficiente di attenuazione a 511 keV

Immagine non
corretta per
'attenuazione (NAC)

Immagine corretta
per lattenuazione (AC)
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Correzione per

u(60-140 keV) Misura indiretta della I'attenuazione diretta
mappa di attenuazione .
‘ e (segmentazione, ® basatasu deep Iearnlng
t late, ...) [ N
L (571keV) emplate tra immagini NAC PET e AC
PET di esami del cervello con
= Artefatti da materiali ad alto Z radiOfUrmGCO 18F_FDG
» Troncamento di parti del corpo in
° immagini TC o MR (esame total body) NAC PET ® AC PET

» Disallineamento tra immagini CT e PET
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Materiali e metodi
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‘Dm TRAIN: 638 pazienti
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LOSS: errore quadratico medio

FASE| :

* Encoder fissato

» Addestramento del
decoder

Strategia di transfer learning:
Encoder =Inception-ResNet v2 pre-addestrata su ImageNet

FASE Il :
 Addestramento
dellinterarete

Loss

1 —— Train
— Validation

Fixed Encoder Trained Encoder

T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Epoches



https://en.wikipedia.org/wiki/Ground_truth

Input Ground Truth Output
(NAC PET) (CT-AC PET) (DeepAC - PET)



Differenza percentuale voxel-wise relativa alla CTAC PET (%):

Differenza percentuale (%):

media * deviazione standard
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Risultati quantitativi globali

DeepAC PET(i, j, k) — CTAC PET(, j, k)

CTAC PET(i, j, k)
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Le maggiori differenze si
hanno in corrispondenza
della scatola cranica e
nelle fette assiali alle
estremita




Registrazione CTAC
e Deep PET su
template del
cervello MNI152 T1
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Risultati quantitativi regionali

Hammers n30r95
95 volumi di
interesse (VOI)
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19 strutture



Risultati quantitativi regionali: cervello
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media + deviazione standard
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_., Media su tutti i pazienti=-0,9+6,0 %
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Risultati quantitativi regionali: 19 strutture

Differenza percentuale (%):
media * deviazione standard
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25 train/10 test

91 train/18 test

Reported bias ™ (%)
4.0 = 15.4 among 116 VOIs

—-0.10 +
VOIs

2.14 among 83

Yang et al., 2019

Shiri et al., 2019




Risultati quantitativi regionali: 19 strutture
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@ Conclusioni e...

v Correzione per I'attenuazione diretta
Differenza percentuale < 5% per le
19 strutture
Rapporti tra strutture cerebrali

differiscono < 1% @X@

dUso in scanner PET-MR come approccio alternativo

- . ‘\ - i q
d Uso in scanner PET stand-alone ER/
g |

IUso in scanner PET-CT per n\_J
diminuire dose assorbita
(rilevante nei pazienti pediatrici)

Effective dose estimation for oncological
and neurological PET/CT procedures

Sancho', Macarena Rodriguez-Fraile]

prospettive future
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®  Test su pazienti pediatrici

®  Valutazione della performance
con metodi clinici

® Estendere I'approccio dei deep
learning ad altri distretti:

@ No artefatti metallici
@ No troncamento
@ No disallineamento

Esame total body 18-FDG:
scansione CT contribuisce alla

dose efficace per circa il 60%
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