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Contexte et enjeux Assurance qualité machine/patient Applications de IA en RT Conclusion

L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE, C’EST QUOI?

Intelligence artificielle (1A)

Terme vague et subjectif dont le sens évolue avec les avancées techniques
L’IA fait référence a des ordinateurs imitant le raisonnement que peut avoir un étre vivant pour
résoudre un probléme jusqu’a un certain degré d’apprentissage

* Repose généralement sur des méthodes avancées de statistiques

(Luk, Clinical Oncoloy, 2022)

Intelligence artificielle (I1A)

Machine learning

Apprentissage a
IA symbolique partir d’exemples

suivi de regles Deep learning
explicites . .
Utilisation de réseaux de

neurones artificiels

. . el - . I Ascoli, First Editions, 2020
Figure 1 : Organigramme des différentes formes d’intelligence artificielle. ( )
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MACHINE LEARNING R

Entrainement du modéle en Entrainement du modéle en Entrainement du modéle
présentant les données d’entrée présentant les données en utilisant un réseau de
associées a I'item a prédire d’entrée uniquement (pas de neurone comme modele
(préparation du jeu de données) préparation du jeu de données)
Apprentissage Apprentissage Apprentissage
supervise non supervise par renforcement

Prédire tifie Brédire ine Le modeéle df)lt trouver
A seul les relations dans le
valeur catégorie ; . , .
jeu de données d’entree

Modeéles de Modeéles de Modeéles de

A ; e : ; Modéles de Deep learning
regression classification réduction de
X : regroupement F
dimension
I | I
| I I I I
I Décision en temps
Prédiction du prix de Classification d'image Visualisation de big data Ciblage marketing sl Jau vidéop
l'immobilier (diagnostique) (metire en évidence des (différencierles différents 5
corrélations entre les données) types de clients) (AlphaGo), etc.

q Il faut choisir son / ses algorithmes selon ses objectifs et les données dont on dispose
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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET RADIOTHERAPIE

Acquisition de l'image scannerdu | Contours des volumes cibles et | Planification de plan 1 ~ Assurance qualit¢ | Traitement
patient dans la position de traitement I organes a risques I de traitement I (AQ) I
| | | 5 | g “§
| | I | & b |
| I | 1 /% 5 =
I | | | // B
| I I | —
l | o I | . Gestion d
« Réduction des artefacts sur | ° Délinéation automatique des | ° Planification I AQ patient I estion @es
les images acquises volumes d'intéréts (cibles et dosimétrique mouvements du patient
I OARsS) ' automatisée . AQ machine de I
I | I traitement | * RT adaptative :
| * Vérification automatisée | * Revue | 1 Planification
| des contours | automatiséede : dosimétrique
la qualité du plan * AQ patient
I I de traitement I
Figure 2 : Processus de la radiothérapie précisant les différentes taches qui pourraient bénéficier du développement de l'intelligence atrtificielle.
Ol Automatiser les taches (Machine QA, Patient QA, etc.)
i_: * Reduction des temps de contrdles
o + Homogénéisation des pratiques (Luk, Clinical Oncology, 2022)
=1 méliorer la sécurité des traitements en radiothérapie (Vandewinckele, Radiotherapy Oncology, 2020)
<l. Amél | té des trait t diothérap
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ASSURANCE QUALITE MACHINE

(Zhao, Radiotherapy Oncology, 2020)

Recette d’un accélérateur :

- - 6 MV WFF 6 MV FFF 10 MV FFF
« Donnees d’entrainements : 100 @ 100 @ 100 1 @
* 43 jeux de donnees provenant de 7 <1 1N e ]
centres 8 2 3
« PDD pour différentes énergies o S 2 37 g
» Profils pour différentes tailles de champ 25 - - 25 - 25
N 7 . . . . 0 T T T 0 T T T O T T T
 Modéle : Régression multi-variables (Ridge) 0 100 200 0 100 200 0 100 200
« Donnée dentrée : champ 10 cm x 10 cm DEgth {rrmi) Cemmimm Depth:(mm)
e Donnée de sortie : prédiction de PDD et 6 MV WFF 6 MV FFF rE_] 10 MV FFF ra
prOf”S 100 A 100 - - L 100 A .‘ L
75 751 75 {1
N U [J] ()
* Performance du modele : S : S - S
o 504 ¢ o 50+ O | O 504 11
« PDD: MAE <1% S {1 = =
+ Profils : MAE < 4% =1 IR ol J L B
—200 0 200 —200 0 200 —-200 0 200
Lateral Distance (mm) Lateral Distance (mm) Lateral Distance (mm)
Apport de I'lA —— Input ¢ Predicted 4x4 cm?

= Ground Truth e Predicted 30x30 cm?

Figure 3 : Comparaison des PDD et profils mesurés et prédits a partir d'un
champ 10cm x 10 cm pour différentes énergies photons.
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ASSURANCE QUALITE MACHINE

(Li and Chan, Annals NY Acad, 2017)

Assurance qualité dosimétrique :

o
T

+
+  Vahdation outputs
+

e Données d’entrainements :
* 5 ans de mesures quotidienne
e Daily QA : Dose, Homogénéité, Symétrie

o
T

'
T

~ w

* Modeéle : Artificial Neural Network (ANN)
* Donnée d’entrée : Mesure du Daily QA
« Donnée de sortie : Prédiction de la
tendance temporelle des mesures

o
T

Output and Targets

T

!
~

quotidienne du Daily QA — o
i S -
. d o
« Performance du modéle : - 3
 MSE<O0,15 ) ‘gn
« Coefficient de détermination entre les t .0 &7 ° X
valeurs prédites et mesurés R? > 0,9 7. o%° T
i o0 -
o o o
=} o
) 0 g
Apport de I IA =1 0 1 2 3 4 5 6 0 2 4 6
" - - " - Target Target
Avoir une action préventive sur les problémes
machines Figure 4 : Allure des données prédites et mesurées de la symétrie sur 5

ans (Haut). Données prédites en fonction des données mesurées (Bas).
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PREDICTION DES ERREURS SUR LE TRAITEMENT

(Carlson, Phys. Med. Biol., 2016)

* Données d’entrainements :
* 74 plans VMAT
» Positions planifiées des lames du MLC (DICOM-RP)

* Positions réelles des lames du MLC (log files) Apport de I'lA
* Modéele : Cubist (Random Forest) Contréler la délivrance des traitements, et évaluer
e Donnée d’entrée : DICOM-RP I'impact dosimétrique des erreurs machine
¢ Donnée de sortie : Prédiction de la position des lames du MLC
A B 1.501
20.07x -12.51 = — Institution
1754 ® Planned 15041 ® ® Planned E 1.25- 1
- © Delivered -17.5- © Delivered g 2
E 15.01 X Predicted -20.0 % X Predicted ugj 1.00 A 3
‘g' 1264 ¢ 2251 e 8 0754
1 =
£ 10.0- ~25.07 S
4 g -27.5- o ® 2 0.501
o 75- ‘ = = ¥ <
> -30.01 X ®
s ) * . § 0.25
- 507 * -32.51 Q £ -
= .
2.5- E " - -35.07 y ° 8 0.00- -
2 = - c T T T T
0.0 ¢ = e o Planned Prediqted Planned Prediqted
10 11 12 13 14 15 16 17 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 _ (Cubist) (Cubist)
Control Point Control Point Moving MLC leaves MLC Leaves at rest
Figure 5 : Positions planifiées, réelles et prédites des lames du MLC Figure 6 : MAE des positions de lames planifiees et réelles
pour un plan peu modulé (A) et trés modulé (B). compareées aux valeurs réelles retounées par les log.
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Contexte et enjeux

Référence

Carlson et al. 2016

Li and Chan 2017

Sun et al. 2018

El Naga et al. 2019

Grewal et al. 2020

Osman et al. 2020

Zhao et al. 2020

Chuang et al. 2021

Assurance qualité machine/patient

ASSURANCE QUALITE MACHINE

Systéme de mesure

Fichiers DICOM et log

Daily QA

Chambre d’ionisation (Cl)

EPID

Chambre d’ionisation (Cl)

Fichiers log

Cuve aeau/ Cl

Fichiers log

Données d’entrainement

74 plans VMAT

Trending sur 5 ans

1754 faisceaux protons

119 images de 8 linacs

4231 faisceaux protons

400 fichiers log machine

43 Truebeam PDD et
profils

116 plans IMRT, 125 plans
VMAT

Applications de IA en RT

Modeéle IA

Regression, Random
Forest, Cubist

ANN time-series, ARMA
models

Random Forest, XGBoost,
Cubist

Support Vector Data
description, Clustering

Gaussian Processes,
Shallow Neural Network
Artificial Neural Network

(ANN)
Ridge regression

Boosted Tree
Outperformed

Conclusion

(Chan, Frontiers Al, 2020)

Application

Détection erreurs de
position MLC

Prédiction temporelle CQ
dose quotidien

FOC spécifique au patient

Erreur MLC, Erreur de
taille de champ, Position
du Bras

FOC spécifique au patient
Détection erreurs de

position MLC

Recette d’accélérateur,
modélisation machine

Détection erreurs de
position MLC

Tableau 1 : Revue de l'utilisation de l'apprentissage machine et profond pour I'assurance qualité machine en radiothérapie externe.
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Contexte et enjeux

Assurance qualité machine/patient

Applications de IA en RT

Conclusion

CONTROLE PATIENT PRE-TRAITEMENTS

Prédiction des résultats de CQPT:

« Données d’entrainements :
e 1255 plans VMAT
* Indice de modulation,
parametres cliniques
* Mesures gamma pass 2%/2mm

Dosiomics,

 Modéle : XGBoost
e Donnée d’entrée : fichier DICOM-RP
e Donnée de sortie : Prédiction du gamma
pass

* Performance du modeéle :
* Modele incluant indices de modulation et
de texture plus performant
e MAE <5%
» AUC =0,83 (Courbe ROC)

(Hirashima et al. 2020)

Patient plans
N = 1255

Feature calculation

Model building

Evaluation

* Plan complexity 24

features

*Monitor unit
*Aperture area
*Modulation
complexity score
etc...

+ Dosiomics features: 851

*Shape
*Statistical info.
*Texture feature

* Clinical parameters: 4

*Disease sites

*Treatment machine type
*Energy

*Dose calculation algorithm

o

Model algorithm: XGBoost

i) Plan model

-+

ii) Dosiomics model

Y

iii) Hybrid model

Clinical
parameters

Clinical
parameters

Clinical
parameters

® 0 L) L] 0 100

Prediction

® GPR value in validation dataset
®  GPR value in test dataset

Measured GPR

Classification

Figure 7 : Schéma de I'étude pour la prédiction du gamma pass a partir d'indices

de modulations et de texture de la carte de fluence.

.

Apport de I'lA

Réduction du nombre de CQ pré-traitement patient
Mise en place d’un CQPT virtuel
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Contexte et enjeux

Assurance qualité machine/patient

Applications de IA en RT

Conclusion

CONTROLE PATIENT PRE-TRAITEMENTS

Référence
Valdes et al. 2016
Valdes et al. 2017
Interian et al. 2018
Tomori et al. 2018

Lam et al. 2019
Nyflot et al. 2019
Grandville et al. 2019
Ono et al. 2019

Li et al. 2019
Wang et al. 2020

Wall et al. 2020

Hirashima et al. 2020

Tomori et al. 2021
Wall et al. 2022

TPS
Eclipse
Eclipse
Eclipse

iPlan
Eclipse

Pinnacle
Monaco

Raystation
Eclipse
Eclipse

Pinnacle

Raystation

Eclipse

Pinnacle / Raystation

Systéme de mesure
MapCHECK?2
EPID
MapCHECK?2
Film EBT3
EPID
EPID
Delta4
ArcCHECK

MatrixXX
MatrixXX

MapCHECK2

ArcCHECK

Delta4
Fantome MOBIUS / ClI

Données d’entrainement

498 plans IMRT

203 faisceaux IMRT
498 plans IMRT

60 plans IMRT

1497 plans IMRT

186 faisceaux IMRT
1620 arcs VMAT
600 plans VMAT

255 arcs VMAT
576 arcs VMAT

500 plans VMAT

1255 plans VMAT

147 plans VMAT
579 plans VMAT

Modéle 1A
Poisson Regression
Poisson Regression

CNN
CNN
Random Forest, XGBoost
CNN
SvVC
Multiple Regression, NN

Poisson Regression,
Random Forest

Hybrid model

Linear regression, SVM,
ANN

Hybrid model, XGBoost

CNN

Poisson Regression

(Chan, Frontiers Al, 2020)

Remarque
Preuve de concept IMRT
Validation Multi-sites
Utilisation de fluence
Approche Deep Learning
Comparaison de modeles
Utilisation de fluence
Preuve de concept VMAT

Comparaison de modeéles
Comparaison de modeéles
Comparaison de modéles
Comparaison de modeles

Indice modulation,
Dosiomics
Approche Deep Learning

CQPT virtuel

Tableau 2 : Revue de l'utilisation de I'apprentissage automatique et profond pour les contréles qualités pré-traitements en radiothérapie externe.
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ET E N P RATI QU E ? (Vandewinckele, Radiotherapy Oncology, 2020)

Commissioning : [ | A

* Entrainement et Validation :
 Importance de la qualité du jeu de
données d’entrainement
* Représentativité des données
d’entrainement
e Division du jeu de données en deux

Adapt model to
clinical needs

-

-4

wn \
<2

El

E

o

o

First phase

J

groupes : Entrainement / Validation s
 Validation du modele en évaluant sa Bl Getinal
performance  avec des indices g | [F R Ermnce o
3 independent dataset

guantitatifs
e Cross-validation recommandée

(

Use model in clinic
workflow

e Evaluation du modéle avec des
données inconnues du modéle

 MAJ nécessaire si la phase de test n'est N P———
pas concluante :Update model

Model Manltoring
* User interaction
* Routine QA

* Case specific QA
\ _ /

Figure 8 : Schéma de la mise en place d'un modele d’lA.

11

{if necessary)
e Clinical flow

[ Implementation & Quality assurance | |
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ET E N P RATI QU E ? (Vandewinckele, Radiotherapy Oncology, 2020)

Implémentation : [ | A

e Mettre en place une assurance qualité du
modéle:

e Tester le modéle sur des cas particulier
afin d’évaluer I'adaptabilité du modele

e« Contrbéle de la constance du modéle,
en utilisant un jeu de donnée de référence

« Permet d’identifier des changements
de pratiques dans le workflow (modéle a
réajuster le cas eéchéant).

e Tenir un registre des cas pour lesquels le
modeéle montre ses limites afin de définir
son domaine de validité et I'optimiser a
posteriori

Adapt model to
clinical needs

-

-4

wn \
<2

El

E

o

o

First phase

J

Get final
perfarmance on
independent dataset

Second phase

(

Use model in clinic
workflow

e Formation de [I'équipe médico-technique

[ Implementation & Quality assurance | |

recommandée J———
e Garder l|la maitrise des taches : Update model e
automatisées == : Update model S
. . . (n‘m?(esurv] + Loghook
« Connaitre les avantages et limites du s S \ /
modele

Figure 9 : Schéma de la mise en place d'un modele d’lA.
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Applications de IA en RT Conclusion

EXEMPLE D’APPLICATION

Objectif de I'étude :
e Traitement VMAT

e Prédiction des résultats CQPT via un modéle de ML

510 arcs de plans validés cliniguement
localisations : sein - ORL — poumon — pelvis/prostate
Calculés sur Eclipse v13.7, algorithme AAA ou AXB

Mesures /

\ Calcul

Réalisation des contrbles qualité pré-traitement :
» Accélérateur : Truebeam Novalis STX
» Détecteur : Octavius 4D + matrice 1500
(chambres d’ionisation)

Analyse des CQPT par indice gamma (4 critéres) :
* 3% /3mm, normalisation globale, seuil 10%

* 2%/ 2mm, normalisation globale, seuil 10%

Export du DICOM RT-plan

Calcul d’indices quantifiant la modulation :
« 23 indices basés sur les degrés de liberté
calculés par arc
* 4 indices basés sur la carte de fluence
calculés par arc

3% / 3mm, normalisation locale, seuil 10%
2%/ 2mm, normalisation locale, seuil 10 %
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CHOIX DES INDICES DE MODULATION
EREENEEE
X

o 2 types d’'indices utilisés :
* Indices de texture basés sur la carte de fluence du plan

Masi, Med. Phys.,

* Indices basés sur les degrés de liberté 2013
Masi, Med. Phys. X
LSV ’ ’
o s s Statistique 2013,
es Intensité Intensité Intensité Masi, Med. Phys. X X
Référence : : : dela MCS ¢ ’
verticale horizontale | diagonale fluence v 2013
Younge, Med. Phys., X
Webb, Phy. Med. 2012
MI (Webb) Biol., 2003 MEA Crowe, Aus. Phys. X
Eng. Sci. Med., 2014
Georgia,Radiat. X X X X C/A Gotstedt, Med. X
Oncol. Lond. iy, 2005
Ml (Georgia) Engl., 2007 SAS (1'3’5’7 Crowe, Aus. Phys. X
7 et 10 mm) Eng. Sci. Med., 2014
Crowe, Aus. Phys. X
gzse/”;%’g SMEd' X X Eng. Sci. Med., 2014
V3., AVGS Park, Phys. Med. X
Biol., 2014
Llacer, Phys. X X ALPO Zygmanski, Med. X
FMC Med. Biol., 2001 Phys., 2001
/
Tableau 3 : Détail des indices de modulation basés sur la carte de fluence Tableau 4 : Détail des indices de modulation basés sur les
calculés pour chaque plan degrés de liberté calculés pour chaque plan
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CHOIX DES ALGORITHMES

4 algorithmes de machine learning ont été comparés :
* Régression linéaire
» Régression linéaire + régularisation de Lasso
» Régression linéaire + régularisation de Ridge
» Support Vector Regression (SVR) a kernel gaussien

Ce sont des algorithmes de régression : prédiction d’une grandeur quantitative (le taux de gamma pass) en
fonction de variables (indices de modulation) dans le but de minimiser une fonction objectif

Algorithmes choisis pour leur utilisation dans la littérature et leur simplicité

regression

Relgrfas.slon Linéaire min||Xw — y||? Le plus simple
linéaire w
L il Simple
f 4 . i _ 2
Lasso Lin€aire min 2nllXW yllz + allwlly Réduit les coefficients (0 possible)
. o minliXw — vlIZ2 +alwll2 Simple
Ridge Lincaire w I yllz Iwllz Réduit les coefficients (0 impossible)
n
: Vecteur de e . .
SVR gaussien SUppott wflr)n,l&‘ R e Z((i +) Non-linéaire
i=d

Tableau 5 : Présentation des algorithmes utilisés dans cette étude
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EXEMPLE D’APPLICATION

70% Echantillons de données

510 arcs : indices de modulations, mesures CQPT

Données de test du modele

Données d’entrainements

80% 20%

Sélection du modéle montrant
les meilleures performances Evaluation finale des

performances du modéle

Cross validation a 5 folds

Evaluation du modele
Minimisation de I'erreur absolue moyenne (MAE)

Optimisation des hyperparametres du modéle (100 itérations)

Nouvelles données cliniques Prédiction des CQPT

Figure 10 : Schéma de la méthode d’entrainement et de validation pour la prédiction des contrbles qualités pré-traitement.
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Assurance qualité machine/patient

EXEMPLE D’APPLICATION

Applications de IA en RT Conclusion

Construction du modele ML

4 modéles différents entrainés
et testés

Données d’entrainements : 27
indices de complexité VMAT
Cross-validation utilisée pour
optimiser les hyper-
parametres de chacun des
modéles

Performance du modeéle

Evaluation par MAE
MAE = 1,18 +/- 1,05 pour une
analyse globale 3%/3mm

Mean Absolute Error (MAE)

16

14

12

10

w
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Lasso
OLSR
Ridge
SVR

o o

T
S é

T 1T

Global 3%/3mm Global i%/me Local 3%/3mm

Local 2%/2mm

Figure 11 : Résultats de I'erreur absolue moyenne (MAE) pour différents modeles

de régression et différents criteres d’analyse gamma.
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P ’APPLICATION
Référence Nombre d’arc 20 Détecteur ML model MAE % o (%)
Gamma

G 3%/3mm Linear 1.18 +1.05
. G 2%/2mm . . regression (LR) 3.33+2.21
Cette étude 510 L 3%/3mm Octavius 4D Eclipse i 317 £316
L 2%/2mm Regularization 5,261 3,46
Hirashima et G 5%/1mm Raystation oadicnt 2.7
[+ ’
al. 1255 G 2%/2mm ArcCHECK e Boosting (6}
(2020) G 3%/2mm 257
LR
Wall et al. . Elastic Net 4.17
(2020) 500 L 3%/3mm MapCHECK2 Pinnacle VM 3.85
GB 3.94
o i +
Ono et al. 600 G 3%/3mm ArcCHECK Rayst.ation, (R 05124
(2019) G 2%/2mm Eclipse 1.0+5.8
Li et al G 3%/3mm Poisson Lasso SN
(2019)' 255 G 3%/2mm MatriXX Eclipse RandorEarest 2981291
G 2%/2mm 5.10%+4.71

Tableau 6 : Comparaison des valeurs de MAE obtenues vis-a-vis des données disponibles dans la
littérature. Les localisations ne sont pas dissociees

Les résultats obtenus sont du méme ordre de grandeur que ceux dans la littérature, a critéres d’analyse semblables.
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CONCLUSION T

(Simon, SFRO, 2021)

Avantages :

e Assurance qualité machine
 Gain de temps pour le commissioning d’'une machine
e Surveillance des appareils de traitement : Outil pour exploiter davantage les résultats des CQ
périodiques et fichiers log des machines

e Contrble qualité patient pré-traitement
e Outil prometteur pour réduire le nombre de mesures de CQPT
« Application pour la radiothérapie adaptative

e Outil pour observer / contrdler des changements de pratiqgues dans un centre et la délivrance des
traitements

Limites :

» Pas de solution commerciale encore disponible pour I'lA appliquée a I'assurance qualité
* Nécessité de compétences avancées en mathématiques / informatiques / sciences des données
* Nécessité de garder la maitrise du processus (effet « boite noire » pour le deep learning)

e CQPT
» Difficultés d’obtenir un modeéle multi-centrique di aux divergences de pratiques
* Pose la question de la grandeur a prédire (Gamma Pass, Gamma moyen, Différence de dose, etc.)
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