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ABREVIATIONS

* |A : Intelligence artificielle

* CAD : computer-aided detection

* CNN : convolutionnal neuronal network

* DL : deep learning

* IRM : imagerie par resonnance magnétique
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1. INTRODUCTION
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POURQUOI L’INTERET EN IMAGERIE MAMMAIRE?

Le cancer du sein est un probleme de santé concernant dans la population

 Beaucoup de données disponibles avec les programmes de dépistage
implantés depuis des années (implantation en mai 1998 PQDCS)’

* Manque de radiologistes formés en imagerie mammaire, haut taux de
dépression??

A se préte bien a un travail d’analyse répétitif avec capacité de gestion de
larges bases de données

Statistiques canadiennes estimées sur le cancer du sein (2022)

Catégorie Hommes Femmes
Fondation
cancer du sein Nouveaux cas 270 28 600
du Québec
Déces 55 5500
Survie nette aprés 5 ans (estimations de 2015 4 2017) 76% 89 %
1. https://cancer.calfr/cancer-information/cancer-types/breast/statistics, octobre 2022 UNIVERSITE DE

2. P.Wing, M.H. Langelier, Workforce shortages in breast imaging: impact on mammography utilization, Am. J. Roentgenol. 192 (2009) 370-378, https://doi. S OO
org/10 2214/AIR. 08,1665, HERBROOKE
3. J.R. Parikh, J. Sun, M.B. Mainiero, Prevalence of burnout in breast imaging radiologists, J. Breast Imag. 2 (2020) 112-118, https://doi.org/10.1093/jbi/ wbz091.
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» Différentes innovations dans le
domaine médical ces dernieres
annees ; l'intelligence artificielle

» Applications prometteuses au
domaine de I'imagerie medicale,
gui demande de plus en plus
d'investigations complexes et
poussées
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* |A utilisée dans le contexte de depistage du cancer
du sein est I'exemple le plus répandu d'application
en imagerie

« Utilisation CAD en mammo depuis une décennie,
donc bonnes bases pour faire évoluer encore plus
loin les possibilités liees a I'lA

« Al permet de d’identifier des trouvailles non visibles

pour I'ceil humain... ’
On me moik Biem (O
4L ‘avec b # . J%j
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L'analyse d'images avec l'aide de l'lA...
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2. LA RADIOMIQUE
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La RADIOMIQUE est une méthode prometteuse
permettant, a partir d'un tres grand nombre de parametres
guantitatifs extraits d'images radiologiques et confrontés a
la réalité clinigue et biologique, de découvrir de nouveaux
biomargueurs diagnostiques, pronostiques ou predictifs.

Imagerie de la Femme
Volume 29, Issue 1, March 2019, Pages 25-33

Ib‘[ \I'\'H'l;
Mise au point
Radiomique : mode d’emploi. Méthodologie et
exemples d'application en imagerie de la femme
Radiomics: instructions for use. Methodology and
examples of applications in women's imaging

Saskia Vande Perre &b €&, Loic Duron ® © 9, Audrey Milon 2, Stéphanie Nougaret & ! & Laure Fournier > & P,

Isabelle Thomassin-Naggara '
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» Domaine d'étude visant a extraire un grand nombre
de donnée avec des algorithmes pour améliorer
I'aide a la décision
+
+

- Utilise la faculté d’apprentissage de 1A




Table 1
Main indications for Al-enhanced breast imaging in published studies.

Imaging Indications
Method
Mammography e Screening accuracy and characterization of mammographic

lesions [15-22]
e Increase 23-27]

| & _Dreast cancer risk prediction |25-524
Ultrasound _e_Differentiation of benign and malignantkonographic lesions

34-44
MRI of breast cancer [48-49]

e Screening accuracy and characterization of MRI lesions
[50-59]

Prediction of breast cancﬁO—'?Z]
Prediction of other clinical outcomes (radiogenomics, tumor
heterogeneity, lymph node metastasis) [74-78]

preiction (fPESTRTEFYS TSSO TSI -5
Prediction of cancer recurrence —

Breast cancer risk prediction [94]

'E
'OKE



EN RESUME, LES PRINCIPALES INDICATIONS:

« Augmenter l'efficacité de lecture

 Prédiction de risque des cancers

- Différenciation entre lésion maligne et bénigne
- Détection automatique

 Possibilité de prediction sous-type moléculaire
 Prédire la reponse aux traitements

UNIVERSITE DE
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Traditionnel (manuel) vs a l'aide de |A (DL + CNN)

OUTPUT

|

No Tumor

Hand-crafted INPUT FEATURE EXTRACTION  CLASSIFICATION  OUTPUT

RADIOMICS ‘ ENHANCEE T
TRADITIONAL | AR, [ Tumor 3
MACHINE | ‘

LEARNING No Tumor

INPUT  FEATURE EXTRACTION & CLASSIFICATION OUTPUT

T
e _\

Fig. 1. Radiomics analysis workflow using hand-crafted feature extraction along with traditional machine learning techniques and deep learning for classification
and modelling.
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LES RESEAUX DE NEURONES A CONVOLUTION

Depuis les derniéres années, les réseaux de neurones convolutionnels (CNNs) sont devenus
extrémement populaires [pour les taches de segmentation]. Un CNN est un réseau de
neurones a propagation avant dans lequel la connectivité entre les neurones s’inspire de la
facon dont est organisé le cortex visuel chez 'humain.

Low-level features  Mid-level features High-level features

UNIVERSITE DE

4. Moccia, S., De Momi, E., El Hadji, S. & Mattos, L. S. Blood vessel segmentation algorithms — Review of methods, datasets and evaluation metrics. Computer Methods and Programs in Biomedicine 158, 71-91 (2018). SHERBROOKE
5. lsensee, F., Jaeger, P. F., Kohl, S. A. A, Petersen, J. & Maier-Hein, K. H. nnU-Net: a self-configuring method for deep learning-based biomedical image segmentation. Nat Methods 18, 203-211 (2021).
6. https:/fichi.pro/frreseaux-de-neurones-convolutifs-pour-les-debutants-242341628153290
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3. LA RADIOMIQUE EN MAMMOGRAPHIE
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* Gold standard dans le dépistage précoce du cancer du sein
MAIS

» Relativement beaucoup de cancer non détecte...

-Sensibilité varie de 75 a 85%, diminue ++ sein dense (ACR-D)

-Faux positifs éleves—— nbr de rappels élevé

-Utilisation de IA : augmenter le taux de détection et diminuer le taux de rappel

BI-RADS Category A BI-RADS Category B BI-RADS Category C BI-RADS Category D
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 Utilisation d’'un CNN pour améliorer I’exactitude des examens
de dépistage
-le meilleur algorithme a réussi une aire sous la courbe de
0.9789

« Performance de Al en combinaison avec une lecture par des
radiologistes est plus précis que les examens analyses par un ou
I'autre.

-résultats sans différence significative entre détection faite par
algorithme IA seul ou radiologiste seul

Versus
-détection nettement augmentée avec utilisation d'un modele
hybride algorithme + radiologiste

7. R.S.Lee, F. Gimenez, A. Hoogi, K.K. Miyake, M. Gorovoy, D.L. Rubin, A curated mammography data set for use in computer-aided detection and diagnosis research, Sci. Data 4

2017) 170177, https://doi.org/10.1038/sdata.2017.177. o
( ) ps://doi.org, sdata UNIVERSITE DE

8.  D.Ribli, A. Horv”ath, Z. Unger, P. Pollner, |. Csabai, Detecting and classifying lesions in mammograms with Deep Learning, Sci. Rep. 8 (2018) 4165, https:/doi.

0rg/10.1038/s41598-018-22437-z. SHERBROOKE

9.  H. Chougrad, H. Zouaki, O. Alheyane, Deep Convolutional Neural Networks for breast cancer screening, Comput. Methods Programs Biomed. 157 (2018) 19-30,
https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2018.01.011.



https://doi.org/10.1038/sdata.2017.177

- Augmenter I'efficacité des dépistages

-moins de 1% des examens de dépistage va se
terminer en diagnostic de cancer

-la grande majorité des examens sont donc normaux...
beaucoup de temps pour peu de +

* Pourrait permettre d’éviter des biopsies inutiles de

calcifications qui peuvent paraitres suspectes (BIRADS
4a-b)

UNIVERSITE DE
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- Permettrait une personnalisation des dépistages pour
les patientes avec densité mammaire élevée (ACR-D)

-actuellement, identification subjective de la densité
-|A est supérieur au radiologiste pour déterminer la
densité mammaireiol

| HAVEWITNESSED
e e e

=
W
<

Attention par contre...
I’lA n’est pas
infaillible... ni le
radiologiste!

10.  H. Sartor, K. Lang, A. Rosso, S. Borgquist, S. Zackrisson, P. Timberg, Measuring mammographic density: comparing a fully automated volumetric assessment versus European .
radiologists’ qualitative classification, Eur. Radiol. 26 (2016) 4354—4360, https:/doi.org/10.1007/s00330-016-4309-3. UNIVERSITE DE
11. B.L. Sprague, E.F. Conant, T. Onega, M.P. Garcia, E.F. Beaber, S.D. Herschorn, C. D. Lehman, A.N.A. Tosteson, R. Lacson, M.D. Schnall, D. Kontos, J.S. Haas, D. L. Weaver,

W.E. Barlow, Variation in mammographic breast density assessments among radiologists in clinical practice, Ann. Intern. Med. 165 (2016) 457, https:// doi.org/10.7326/M15-2934. SHERBROOKE



https://doi.org/10.1007/s00330-016-4309-3

Fig. 4. Discrepancies between the Al system and
human readers. (a) A sample cancer case that was
missed by all six readers in the US reader study,
but correctly identified by the Al system. The
malignancy, outlined in yellow, is a small, irreg-
ular mass with associated microcalcifications in
the lower inner right breast. (b) A sample cancer
case that was caught by all six readers in the US
reader study, but missed by the AI system. The
malignancy is a dense mass in the lower inner
right breast. Left, mediolateral oblique view;
right, craniocaudal view. Reprinted by permis-
sion from Springer Nature Customer Service
Centre GmbH: Springer Nature, Nature, Interna-
tional evaluation of an Al system for breast can-
cer screening, S.M. McKinney, M. Sieniek, V.
Godbole, et al., 2020. (For interpretation of the
references to color in this figure legend, the
reader is referred to the web version of this
article.)
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Densite
Marges
Tallle
Etc...

Fig. 2. Examples of tumor segmentation on a large mass in the right breast at (a) mammography
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Al model (per-image analysis)

Backbone
network
(ResNet-34 with
batch-instance
normalisation)

W
Deconvolution
module
(false-positive
reduction)

ignostic support software. Reprinted under a Creative Commons Attribution 4.0 International (CC BY-NC-ND 4.0) from: H.-E
Han, H. Nam, E.H. Lee, E.-K. Kim, Changes in cancer detection and false-positive recall in mammography using artificia
er study, Lancet Digit. Heal. 2 (2020) e138-e148. https://doi.org/10.1016/52589-7500(20)30003-0.
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4. LA RADIOMIQUE EN ECHOGRAPHIE
MAMMAIRE
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- Deépartager les lésions bénignes et malignes

-plus sensible que la mammographie pour la détection de cancer
-spécificité demeure plus faible que mammo, surtout pour les 50ans +

- Par exemple, Iésion Birads 4
-maligne : lobulations, faible entropie
-bénigne : calcif interne, plus large que haut

* 1A meilleure pour ces lésions pour
I'exactitude du diagnostique

UNIVERSITE DE
SHERBROOKE




Fig. 5. (a) 75-year-old woman with
invasive ductal carcinoma. Orthogonal
ultrasound transverse (top) and sagittal
(bottom) images of 0.4-cm breast mass
that could be categorized as oval and
parallel and interpreted as benign or
probably benign by reader. (b) 75-year-
old woman with invasive ductal carci-
noma. Artificial intelligence decision
support (DS) output scores were pre-
sented to study readers in graphical form
as electronic case report form in
conjunction with orthogonal ultrasound
images of lesion for that case. Right
panel shows categoric assessment, in
this case “suspicious,” with triangle
marker indicating confidence of assess-
ment within that category. In this example, DS support correctly classifies this lesion as suspicious; malignancy (invasive ductal carcinoma) was confirmed by
ultrasound-guided biopsy. LoM = likelihood of malignancy, B = benign, P = probably benign, S = suspicious, M = probably malignant. Reprinted by permission from
V.L. Mango, M. Sun, R.T. Wynn, R. Ha, Should We Ignore, Follow, or Biopsy? Impact of Artificial Intelligence Decision Support on Breast Ultrasound Lesion
Assessment, Am. J. Roentgenol. 214 (2020) 1445-1452. https://doi.org/10.2214/AJR.19.21872.

ent
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5. LA RADIOMIQUE EN IRM MAMMAIRE
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- Sensibilité élevée pour la détection de cancer

-En particulier les lésions infracentimeétriques et les
rehaussement non masse

 Bilomarqueurs
-identification des sous-types moléculaires

-signature radiomique sur irm avec contraste dynamique
-avenue intéressante pour les facteurs pronostiques

UNIVERSITE DE
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 Réponse aux traitements de
chimiothérapie néoadjuvante

 Prédire larécurrence des cancers

Néoplasie Luminal B et HER2 ;e A
présentent des caractéristiques BRI
radiomiques distinctes des autres

cancers

w b NS X 45 Ak
https://www.researchgate.net/figure/Example-of-HER2-positive-
breast-cancer-tumor-IHC-3-and-HER2-CEP17-ratio-22-by-
FISH_fig2_268232500
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Fig. 6. Transverse first post-contrast bilat-
eral dynamic MR images (TR/TE, 4.5/2.1
ms; flip angle, 10°) of four patients with
benign-appearing small breast masses (white
arrows) in which biopsy yielded invasive
ductal carcinoma. Reprinted under a Crea-
tive Commons Attribution 4.0 International
(CC BY 4.0) from: R. Lo Gullo, I. Daimiel, C.
Rossi Saccarelli, A. Bitencourt, P. Gibbs, M.J.
Fox, S.B. Thakur, D.F. Martinez, M.S. Joc-
helson, E.A. Morris, K. Pinker, Improved
characterization of sub-centimeter
enhancing breast masses on MRI with
radiomics and machine learning in BRCA
mutation carriers, Eur. Radiol. 30 (2020)
6721-6731.




Fig. 7. Transverse first post-contrast bilateral
dynamic MR images (TR/TE, 4.5/2.1 ms; flip
angle, 10°) of four patients with suspicious-
appearing small breast masses categorized as BI-
RADS 4 in which biopsy results yielded fibroa-
denoma (white arrows) and pseudoangiomatous
stromal hyperplasia (white arrow). Reprinted
under a Creative Commons Attribution 4.0 In-
ternational (CC BY 4.0) from: R. Lo Gullo, I
Daimiel, C. Rossi Saccarelli, A. Bitencourt, P.
Gibbs, M.J. Fox, S.B. Thakur, D.F. Martinez, M.S.
Jochelson, E.A. Morris, K. Pinker, Improved
characterization of sub-centimeter enhancing
breast masses on MRI with radiomics and ma-
chine learning in BRCA mutation carriers, Eur.
Radiol. 30 (2020) 6721-6731.
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DCE-MRI
Lum A

Sum of Squares

‘ Fig. 8. Original DCE-MRI images/ADC maps and
ADC :

corresponding color-coded feature maps as over-

lays of the tumor area of triple negative (TN) and
TN Lum A luminal A breast cancer. Reprinted under a Cre-
d ative Commons Attribution 4.0 International (CC
BY 4.0) from: D. Leithner, M.E. Mayerhoefer, D.F.
Martinez, M.S. Jochelson, E.A. Morris, S.B. Tha-
kur, K. Pinker, Non-Invasive Assessment of Breast
Cancer Molecular Subtypes with Multiparametric
Magnetic Resonance Imaging Radiomics, J. Clin.
Med. 9 (2020) 1853.
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Dynamic Contrast Enhancement

T2-weighted

T1l-weighted
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6. LIMITATIONS
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« Défi principal a I'implantation des différentes techniques d’lA :
-manque de standardisation
-rareté d’études a grandes échelles (faible échantillon surtout
IRM... colt/temps d'utilisation)

* Pas de protocole standardisé pour IRM mammaire

* Particulierement au Québec... accessibilité a I'|RM restreinte,
certain retard sur le plan des nouvelles technologies




7. CONCLUSION
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S| LA RADIOMIQUE A SEME UN INTERET EN VOUS...
OU POUR INITIER DE NOUVELLES PERSONNES AU
SUJET :

HTTPS://WWW.YOUTUBE.COM/WATCH?V=LLPIAHLM LG

HTTPS://WWW.YOUTUBE.COM/WATCH?V=6GIVIXMCZFU
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https://www.youtube.com/watch?v=LlPIAHLM_Lg
https://www.youtube.com/watch?v=6GivIxMCZfU

MERCI!

QUESTIONS/COMMENTAIRES?
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