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Abstract Computerized tomography (CT) scan uses X­rays and is the
primary material for defining ROIs delineated by radiation oncologists
for radiotherapy (RT) planning and radiotherapy quality assurance
(RTQA). Additionally, doses are calculated from the CT electronic
densities of tissues, but CT quality varies. CTs often exhibit blur, noise,
or artefacts stemming from metals, which can be remedied by super
resolution (SR) and metal artifact reduction (MAR) models,
respectively. A literature search on AI models that can exploit the latest
computer vision algorithms and combine both tasks is presented. An
interesting approach is based on a content consistent super­resolution
(CCSR) model, which utilises Stable Diffusion. The two tasks can be
conducted by this model by simulating both SR and MAR distortions
in the training data.

1. Introduction
Computerized tomography (CT) scan uses X­rays and
stands as one of the preeminent medical imaging
techniques for screening and diagnosis in many diseases
including cancer, as well as radiotherapy (RT) planning
and radiotherapy quality assurance (RTQA). Low quality
CT scans may obscure the borders of structures
considered as regions of interest (ROI, such as organs at
risk (OAR) and tumour), hindering the delineation of
ROIs. CTs with high resolution and high signal­to­noise
ratio hold the potential to augment the precision of
radiological features. Imaging quality contributes to more
accurate definition of ROI and their delineation by
radiation oncologists in their part of the RT planning.
Super resolution (SR) reconstruction from deep learning
approaches is an auspicious method of SR to increase the
visual quality of images.

Metals in the area imaged by the CT scanner can degrade
the quality by introducing artefacts. Linear inverse
problem algorithms, such as filtered back projection,
induce artefacts in CT images [1]. Deep learning based
methods have achieved respectable performances for
metal artefact reduction (MAR) tasks. These are based on
sinogram domain enhancement, image domain
enhancement, or dual domain (joint sinogram and CT
image) enhancement.

SR and MAR are addressed by different models. A model
that removes noise, blur or metal artefacts, or improves

the visuals based on the deficiency of the CT has not been
studied. Such a model may improve the quality of ROIs so
that radiation oncologists can better delineate them during
RT planning, and better assess delineations during RTQA
processes as part of clinical research.

2. Materials and Methods
We reviewed the literature on the academic research
website Scinaps [2] using the search keywords CT super
resolution and metal artifact reduction CT. Only the
articles that used AI on CT scans that surpassed previous
models across the scores they presented were selected.
Also, the latest algorithms on computer vision were
investigated on the following websites: Stability AI
Research Blog [3], Metal AI Research on computer vision
[4], Microsoft research on computer vision [5], NVIDIA
publications [6], Google Publications on machine
intelligence [7], and Papers With Code on super resolution
[8] and metal artefact reduction [9]. In all cases, the
results earlier than 2023 were filtered. The most suitable
models elected based on their potential to be adapted to
the geometry and the unit of CT scans (3D and HU).

3. Results
Among AI methods, KerSRGAN [10] introduced a feature
extractor in Generative Adversarial Networks (GAN) [11]
in an unsupervised manner. Residual feature attentional
fusion network [12] incorporated a feature extraction
block to elevate visual acuity. Multi­scale Attention
Mechanism [13] uses convolutional layers with various
kernel sizes to capture information with different sizes.
These papers used bicubic resizing to reduce the
resolution rather than simulating long slice thickness. A
more recent method named Linking In­Plane and
Through­Plane Transformers [14] simulates longer slice
thickness to reduce the quality.

For MAR, most methods published in 2023 were deep
learning based. Standard vision transformer was tested for
MAR [15] in image domain. A generative AI was
attempted using Res­U­Net GAN [16] in the image
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domain [17]. Polyner [18] took an unsupervised approach
using implicit neural representation [19] on image
domain. Plugging Diffusion Priors in dual domains [20]
used patch diffusion [21] for unsupervised training.

Outside medical AI, there have been major developments
in computer vision and SR. Stable Diffusion [22]
generates realistic images based on text. It incrementally
refines noise from the vector representation from which
the images are decoded. Its derivatives prevailed in many
applications such as segmentation [23], anomaly detection
[24] etc. Other models based on Stable Diffusion, such as
Content Consistent Super­Resolution (CCSR) [25], Pixel­
Aware Stable Diffusion (PASD) [26] outperformed other
metods for SR [25]. PASD surpasses CCSR on image
quality that aligns better with human perception [25].
Still, it could be unsuitable for RT. Generative AI models
give a different output at every run. PASD score varied
more than CCSR between runs for the same image.
Frechet inception distance (FID), the score inversely
related to the fidelity of generated output to real data, was
high [25] for PASD i.e. it created non­existent details to
have higher quality. On the other hand, CCSR made use
of ControlNet [27], to confine the outputs to a narrower
distribution for score consistency and lower FID score
[25] compared to PASD on RealSR [28]: 105.55 vs
123.08 [25].

4. Discussion
A network that can manage MAR and SR simultaneously
should be complex enough to model both but reasonably
fast for training and inference. PASD was did not only fail
to give consistent results and low FID score but also its
very complex network may have a very costly training
and inference load. In addition, for medical context it
would be necessary to replace CLIP [29] with medCLIP
[30], CLIP for medical context. Nevertheless, medCLIP is
not mature enough for practical use because it has not
been trained with enough data [30]. A modified version of
CCSR for SR and MAR on CTs could overperform
previous models in modelling both tasks with high fidelity
to actual radiological features and consistency in quality
throughout executions. For both SR and MAR, training
data creation start with simulation of noise, blur, or metal
artefact. By creating instances of CT scans that can have
any combination of these in the training data, a model
may gain the ability to conduct SR or/and MAR
depending on the issue. Nonetheless, in real practice, there

may be distortions that were not taken into account during
training data creation.

5. Conclusion
One of the latest algorithms in computer vision, Stable
Diffusion, has not been implemented in RT planning.
Adapting Stable Diffusion­based CCSR model to 3D CT
data and training with SR and MAR distortions may
conceive a model that implements both simultaneously
and consistently contingent upon CT deficiency with
superior performance. A satisfactory model would
improve the visual distinction between tissues and remove
the metal artefacts before a radiation oncologist works
defining ROIs during RT or RTQA in clinical trials.
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