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Clasificacion automatica

del realce parenquimatoso
de fondo (BPE) en DCE-MRI

Oliver Diaz Montesdeoca!, Albert Gubern
Mérida?, Susanne Diekmann?3, Ritse Mann?,

Robert Marti Marly+*

‘Universitat de Girona, Gerona, Espaia
‘Radboud University Medical Center, Nijmegen,
Paises Bajos

SFraunhofer Institute for Medical Image
Computing MEVIS, Bremen, Alemania

Esta investigacion es parte del proyecto SMARTER, v ha
sido financiada por el Ministerio de Economia, Industria
v Competitividad (Ref. DP12015-68442-R).

G
Universitat s
de Girona Radboudumc ~ Fraunhofer

MEVIS

——



~
»

o DRSS - W
R 5 Congreso Nacional

! :
\ . S il

-

Motivacion

* Investigar herramientas informaticas de
clasificacion automatica de BPE

* Homogeneizar la categorias BIRADS del Colegio
Americano de Radiologia (ACR) para la clasificacion

de BPE

* Para simplificar el estudio, una clasificacion
BPE binaria ha sido utilizada

e Reducir variabilidad inter- e intra-observador

Figura 1. Ejemplo de DCE-MRI (a) antes y
(b) después de la inyeccion de contraste.
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Metodologia

* Paso 1. Segmentacion de tejido glandular (antes vy
después de la administracion del contraste)

 Paso 2. Extraccion de caracteristicas del tejido
parenguimatoso

 Diferencia de media, desviacion estandar,
distancia entre histogramas, cuartiles, ...

* Paso 3. Entrenamiento con modelos de aprendizaje
automaticos Random  Forest para conjuntos
balanceados y no balanceados

* Paso 4. Evaluacion utilizando validacion cruzada de 10
iteraciones (Curva ROC, Sensibilidad, Especificidad)

Figura 2. DCE-MRI (a) antes vy (b) después de la inyeccidon de
contraste. (c) mascara de segmentacion del tejido
parenquimatoso y (d-e) superposicion con imagenes original.
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Caracteristicas del estudio

* 239 T1 DCE-MRI con bobina dedicada a la mama
* Escaneres MRI de 1.5 y 3 Tesla
* Resolucion 0.8 x 0.8 x 1 mm?

» Angulo de inclinacion=20° ; TR=5.5s; TE = 1.7s
 Anotacion manual de 2 radidlogos basados en
volumen pre- y post- contraste (ACR BIRADS MRI)

* Clasificacion binaria BPE:
BPE 0: minimo y medio
BPE 1: moderado y marcado

BPEO BPE1 Ratio0:1 Total

Imagenes

1 1:4. 2
M 95 44 4.4 39

* Conjunto de datos no balanceado ->ratio1l:4.4

* Se generan caracteristicas sintéticas (SMOTE) para
estudiar el entrenamiento en conjunto
balanceado y sin balancear.
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Resultados

* Resultados para umbral de deteccion de 0.5

Entrenamiento AUC*  Sensibilidad Especificidad
No Balanceado 0.84+0.01 0.50+0.04 0.97+0.04

Balanceado 0.84+0.01 0.75+0.06 0.81+0.03
e AUC: Area bajo la curva ROC

True positive rate

[— Unbalanced - AUC = 0.84‘
— Balgnced - AUQ = 0.85

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate

Figura 3. Curva ROC para entrenamiento con
conjunto de imagenes balanceado y sin balancear.
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Resultados

 Basados en la curva ROC, diferentes umbrales de
deteccion (thresholds) fueron estudiados.

FI e TR
» - Sensitivity |
= —Specificity |

0 0.2 0.4 06 08 1
Threshold

Figura 4. Sensibilidad (rojo) y especificidad (verde) calculado para un
rango de umbrales de deteccion con conjuntos de datos no balanceado.
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Figura 5. Sensibilidad y especificidad calculado para un rango de
umbrales de detecion con conjunto de datos balanceado.
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Conclusiones

c

 E| umbral de deteccion se puede modificar para
ajustar el rendimiento del modelo (balanceado o no)

* Mejor resultado obtenido para clasificador Random
Forest de 500 arboles y 8 caracteristicas aleatorias.

* Algoritmos de aprendizaje profundo tienen potencial
para clasificacion automatica de BPE

e Este trabajo presenta un nuevo paso hacia una
clasificacion de BPE mas objetiva

 También es util para el entrenamiento de radiologos
con menos experiencia en clasificacion BPE
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jGracias por su atenci
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