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Résumé – La planification de traitement uniquement basé sur l’IRM en radiothérapie nécessite une génération fiable d’un
scanner (CT) synthétique à partir d’une IRM. Les méthodes de transcription d’un IRM en CT par apprentissage profond sur la
base de paires alignées requièrent une préparation des données en amont importante. Pour alléger ces préparatifs et simplifier
l’apprentissage, nous proposons d’entraîner un réseau antagoniste génératif conditionné (cGAN) avec en entrée une seule séquence
pondérée en T2 (FRFSE). Ce réseau utilisera toute la plage de valeur du CT et de l’IRM. L’entraînement de ce réseau a été
effectué dans la région du pelvis de 8 patients, une évaluation croisée à partir des images de ces patients représentant un total de
1298 images a montré une efficacité vraisemblablement supérieure aux cGAN présents dans la littérature.

Abstract – MRI only based treatment planning for radiotherapy requires the generation of reliable synthetic scan (CT) images
from MRI ones. Several pre-processing steps are necessary to train a deep learning based image translation method using a dataset
of aligned MRI/CT image pairs. To minimize the number of pre-processing steps, we propose to train a conditional generative
adversorial network (cGAN) using only T2 (FRFSE) MRI sequences. This network uses the whole span of CT and MRI voxel
values. This network is trained on 1298 pelvis region images from 8 patients. The proposed network achieves presumably better
cross validated performances as compared to state-of-the-art cGANs.

1 Introduction

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) présente
un contraste plus élevé par rapport au scanner (CT), c’est
pourquoi elle est devenue un standard en radiothérapie.
Elle est aussi la première modalité d’imagerie médicale en
ce qui concerne le diagnostic, le suivi de la tumeur ainsi
que la segmentation des volumes cibles (VC) et des or-
ganes à risques (OAR) pour le plan de traitement. Cepen-
dant, pour réaliser le calcul de dose d’irradiation curative,
le CT reste indispensable puisqu’il permet d’obtenir la
densité électronique des tissus nécessaires au calcul de la
dose. Actuellement lors des plans de traitements, l’IRM est
réalisée puis un oncologue se charge de tracer le contour
du VC et des OAR sur les images acquises. Ces contours
sont transférés sur le CT grâce à un recalage entre les deux
modalités. Cette étape cruciale introduit des incertitudes
géométriques [1]. Il est généralement reconnu qu’un plan
de traitement se basant uniquement sur l’IRM serait une
avancée majeure [2, 3]. L’utilisation unique de l’IRM dans
le plan de traitement améliore le confort du patient, évite
les incertitudes liées au recalage tout en annulant l’expo-

sition aux rayons ionisants du CT.
Le terme de CT synthétique (sCT) désigne une image

IRM dont la valeur des voxels a été convertie en unités
Hounsfield (HU), la base de représentation d’une image
CT. Des méthodes précédemment proposées ont utilisé
des réseaux antagonistes génératifs (GAN) [4] pour la syn-
thèse de sCTs dans la région pelvienne [5] et cérébrale [6],
respectivement avec des paires d’images alignées et non
alignées. Elles ont toutes les deux fourni de meilleurs ré-
sultats par rapport à celle utilisant un réseau (sans adver-
saire) de type CNN [7, 8]. Comparé aux autres méthodes
de génération de sCT [9, 10] (Bulk density, Atlas), les ré-
seaux de neurones permettent d’avoir une meilleure préci-
sion et sont significativement plus rapides [7, 8]. Dans ces
travaux, nous présentons un GAN conditionné (cGAN) ca-
pable de générer un sCT à partir d’une seule séquence IRM
(T2-Fast recovery fast spin-echo) sans sur-quantification
des images IRM ou CT. En comparaison à une approche
multi-séquences [5], notre approche mono-séquence néces-
site moins de prétraitements (un seul recalage nécessaire)
et réduit le nombre de paramètres à apprendre dans les
réseaux de neurones constituant le cGAN, nous permet-



tant d’apprendre un générateur très performant sur des
images de plus grande résolution que [5].

2 Données d’apprentissage
Cette étude a été menée sur un total de 8 patients, at-

teints d’un cancer de la prostate ou du rectum, provenant
tous du jeu de données “Gold Atlas Project” [11]. Ce projet
a pour but de proposer une base pour la segmentation ou
la génération de sCTs. Les acquisitions du CT et de l’IRM
ont été réalisées en position de traitement 1. Un recalage
rigide a été effectué entre le CT et l’IRM d’un même pa-
tient selon une procédure clinique afin de comparer le CT
de référence au sCT. La Table 1 reprend les principaux
paramètres d’acquisition.

Table 1 – paramètres d’acquisition des images
Nombre de patients 8
Coupes sagittales par patient 74 - 91
CT Siemens
Modèle Somatom Definition AS+
Kernel B30f
IRM GE

Pondération en T2 Fast Recovery Fast Spin Echo
(FRFSE)

Modèle Discovery 750w
TR (ms) 6000-6600
TE (ms) 97

3 Méthodes et implémentation
3.1 Rappels sur les cGANs

Un GAN [4] est composé de deux réseaux de neurones :
le générateurG(z) avec z un vecteur de bruit et le discrimi-
nateur D(x). Dans notre problématique, x représente une
image CT. L’ensemble des images CT est distribué selon
une loi px inconnue. G cherche à transformer les vecteurs
z en images x de sorte à ce qu’un échantillon de taille n{
G
(
z(1)

)
, . . . , G

(
z(n)

)}
suive la loi px. Le discriminateur

essaie de distinguer les images réellement distribuées se-
lon px de celles produites par son adversaire G. La valeur
D (x) est la probabilité que x n’ait pas été généré par G.
Pour faire de la transcription d’images IRM vers CT, on

souhaite conditionner ces réseaux avec une image IRM y.
Une façon simple d’atteindre cet objectif est d’alimenter
ces deux réseaux avec y. Le générateur et le discrimina-
teur deviennent donc G(y, z) et D(x, y) respectivement.
Au fur et à mesure de l’entraînement, G doit être capable
de générer des x de plus en plus fidèles à la loi px rendant
ainsi la tâche de classification de D de plus en plus diffi-
cile. Les réseaux G et D sont entraînés de façon alternée
et attaquent la même fonction objectif. Le discriminateur

1. Table d’examen horizontale et non pas ovale

cherche à la maximiser tandis que le générateur tente de la
minimiser. A la fin de l’entraînement, le générateur induit
(dans le cas idéal) une distribution égale à px tandis que
D (x, y) = 1

2 . La fonction de coût L du cGAN est

L(G,D) = Ex,y[logD(x, y)]+Ez,y[log (1−D (G (y, z) , y))]
(1)

En pratique, on résout argmin
G

max
D

L(G,D) + λ L1(G)

où λ est un hyperparamètre contrôlant le terme addionnel
L1(G) imposant à G de produire des images CT proches
en norme-1 de la vraie image CT [12].
Ce réseau est optimisé en suivant l’approche standard

de Goodfellow et al. [4] en alternant les étapes de rétro-
propagation du gradient entre le générateur et le discrimi-
nateur et z est induit par dropout en phase d’apprentis-
sage comme de test.

3.2 Pré-traitement des images
Nous utilisons un nombre réduit de pré-traitements des

images IRM afin d’avoir le flux de travail le plus épuré
possible. Pour chaque image IRM, une transformation li-
néaire ramène la plage de valeur des voxels entre le 5ème

et 95ème percentiles des valeurs de voxel de l’image ini-
tiale. On utilise une suppression du fond des images (CT et
IRM) à l’aide d’une approche classique (seuillage) ou semi-
supervisée (rectangle englobant). Contrairement à [5], nous
n’effectuons aucune sur-quantification et travaillons avec
des entiers de 16 bits.

3.3 Architecture du réseau
Nous avons utilisé un cGAN “pix2pix” [12] (voir Figure

4) à l’instar de [5]. Le port en Tensorflow a été modifié
pour permettre l’utilisation en entrée et en sortie du réseau
d’images en niveaux de gris codées sur 16 bits. Nous avons
aussi ajouté 2 couches dans le générateur afin de pouvoir
travailler avec des images de tailles (512×512). On dénote
Ck une couche de (Convolution + Normalisation du Batch
+ LReLU à 0.2) et C̃k une couche de (Convolution +
Normalisation du Batch + ReLU) avec un dropout de 0.5
où k représente le nombre de filtres. On utilise pour le
générateur comme pour le discriminateur des filtres de
taille (4× 4) avec un stride (2, 2).

3.3.1 Générateur : Architecture U-Net [13]

Cette architecture peut être qualifiée de multi-résolution.
Elle se compose d’une première moitié (encodeur) qui conduit
le réseau progressivement vers de petites échelles suivi
d’une seconde moitié (décodeur) qui reconstruit une sortie
de même résolution que l’entrée 2.

2. Chaque couche du décodeur est suivi d’une convolution trans-
posée permettant de ré-augmenter la résolution d’un facteur de 2.



Figure 1 – Entraînement d’un cGAN. Ce réseau est com-
posé d’un générateur de type U-Net et d’un discriminateur
de type PatchGAN. Le discriminateur apprend à classifier
entre un CT réel et un CT synthétique tandis que le gé-
nérateur apprend à tromper le discriminateur.

Encodeur : C64 3 - C128 - C256 - C512 - C512 - C1024 -
C1024 - C1024 - C1024.
Décodeur : C̃1024 - C̃1024 - C̃1024 - C̃512 - C512 - C256
- C128 - C64 - C1.

On applique une tangente hyperbolique en sortie du dé-
codeur. La gamme de valeur des voxels est rétablie en sor-
tie du générateur par simple ré-encodage en uint16.

3.3.2 Discriminateur : Architecture Patch-GAN [12]

Ce réseau prend en entrée des couples de patchs de taille
N ×N extraits conjointement de x et y. Le réseau se ter-
mine par une couche softmax dont la sortie est la probabi-
lité qu’un patch proviennent d’une image non artificielle.
La probabilité D (x, y) est la moyenne des probabilités sur
l’ensemble des patchs.
Discriminateur : C64 4 - C128 - C256 - C512 - C1.

4 Résultats
En moyenne, 1056 coupes transversales ont été utilisées

pour un entraînement d’environ 10h sur GPU (NVIDIA
Quadro P6000). Une fois le générateur entraîné, il faut en
moyenne 8.2 s pour générer le sCT complet d’un patient.

La performance du réseau est évaluée en utilisant une
validation croisée à 8 plis. L’entraînement est réalisé sur
7 des 8 patients puis testé sur le 8ème. Pour chaque pli,
un seul patient correspond au jeu de validation qui sert à
l’évaluation et les 7 autres au jeu d’apprentissage qui sert
à optimiser les paramètres du réseau. Ce réseau a été en-
traîné pendant 200 epochs, avec un batch size de 1 et avec
des poids initialisés à partir d’une distribution gaussienne
de moyenne nulle et d’écart type de 0,02. Nous utilisons
ADAM comme algorithme d’optimisation avec alpha =

3. Pas de normalisation du batch pour la première couche.
4. Pas de normalisation du batch pour la première couche.

Figure 2 – De gauche à droite Image IRM, le CT généré, le
CT de référence et la valeur absolue de la différence entre
le CT de référence et le CT synthétique.

0.0002 et beta1 = 0.5. Une augmentation des données est
effectuée en retournant horizontalement et en recadrant
aléatoirement les images pour accroître la robustesse du
modèle. La précision du sCT généré par rapport au CT
de chaque patient est évaluée en terme d’erreur absolue
moyenne (EAM) voxel par voxel :

EAM =
1

n

n∑
i=1

|CT (i)− sCT (i)| , (2)

où n est le nombre total de voxels appartenant à l’inter-
section des régions volumiques correspondant à l’intérieur
du patient côté CT et sCT.

4.1 Évaluation qualitative et quantitative du sCT
La Figure 4 montre le résultat de la génération de 3 sCT

(correspondant au patient #3, #6 et #7) avec notre mé-
thode. Avec elles, l’IRM, le CT correspondant et la diffé-
rence CT / sCT en valeur absolue. La différence est moins
prononcée sur les tissus mous que sur les structures os-
seuses et les poches d’air. Cela s’explique partiellement à
cause de la séquence IRM utilisée, qui ne permet pas de
différencier en termes d’intensité l’os cortical de l’air. De
plus, la présence d’artefacts non négligeables sur l’IRM
au niveau de l’appareil digestif dégrade les conditions de
génération. La Table 2 montre une comparaison quantita-
tive entre le CT et sCT pour nos 8 patients, la variabilité
des résultats s’expliquent par la présence de poches d’air
et d’artefacts plus ou moins important selon les patients.

5 Conclusion
Nous avons montré qu’un cGAN peut générer un CT

synthétique à partir d’une seule séquence IRM en utili-
sant des paires alignées (IRM et CT) pour l’entraînement.
Notre architecture a l’avantage d’être plus simple que les



Table 2 – Valeurs de l’erreur absolue moyenne en HU entre
le CT et sCT.

Ensemble de test Nombre de coupes EAM
Patient 1 76 45.7
Patient 2 91 78.9
Patient 3 74 70.9
Patient 4 75 47.0
Patient 5 88 61.1
Patient 6 86 47.4
Patient 7 85 61.0
Patient 8 74 71.5
Moyenne 1298 60.4

autres méthodes 2D [5, 8] et 2.5D [7] pour la mise en place
d’un plan de traitement basé sur l’IRM et d’avoir montré
son efficacité sur des images d’une résolution deux fois
plus grande. Une évaluation quantitative sur 8 patients
donne en moyenne 60.4 (± 13) HU (EAM). En compa-
raison, Maspero et al. [5] rapportent une EAM de 65 (±
10) HU et Dinkla et al. [7] (2.5D) une de 67 (±11) HU.
Cependant, ces études ont été menées avec des jeux de
données différents ce qui rend une comparaison directe
impossible. Dans la continuité de ces travaux, nous souhai-
tons développer un modèle séquentiel utilisant les coupes
adjacentes, afin d’atténuer les discontinuités inter-coupes.
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